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Compresion de imagenes médicas
Tatiana Norefa, Eduardo Romero

Grupo de Investigacion Bioingenium, Facultad de Medicina, Universidad Nacional de Colombia,
Bogotd, D.C., Colombia

La medicina moderna es una actividad cada vez mas compleja, basada en la informacién proveniente
de mudltiples fuentes: historias clinicas, dictafonos e imagenes y videos provenientes de mdltiples
dispositivos. Las imagenes médicas constituyen una de las fuentes de mayor importancia, por cuanto
ofrecen un apoyo integral del acto médico: el diagndstico y el seguimiento. Sin embargo, la cantidad
de informacién generada por los dispositivos de adquisicion de imagenes sobrepasa rapidamente
la disponibilidad de almacenamiento que tienen los servicios de radiologia, lo cual genera costos
adicionales en equipos de coOmputo con mayor capacidad de almacenamiento. Ademas, la tendencia
actual de desarrollo de aplicaciones en la “nube de cémputo”, tiene limitaciones por cuanto, aunque
el almacenamiento es virtual y esta disponible desde cualquier sitio, la conexién se hace a través de
internet. En estos dos casos, el uso 6ptimo de la informacion requiere necesariamente de algoritmos de
compresion potentes y adaptados a las necesidades de la actividad médica. En este articulo se presenta
una revision de las técnicas de compresion mas utilizadas para el almacenamiento de imagenes, asi
como un andlisis critico de éstas desde el punto de vista de su uso en ambientes clinicos.

Palabras clave: procesamiento de imagen asistida por computador, compresién de datos, metodologias
computacionales.
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Medical image compression: a review

Modern medicine is an increasingly complex activity, based on the evidence; it consists of information
from multiple sources: medical record text, sound recordings, images and videos generated by a large
number of devices.

Medical imaging is one of the most important sources of information since they offer comprehensive
support of medical procedures for diagnosis and follow-up. However, the amount of information
generated by image capturing gadgets quickly exceeds storage availability in radiology services,
generating additional costs in devices with greater storage capacity. Besides, the current trend of
developing applications in cloud computing has limitations, even though virtual storage is available from
anywhere, connections are made through internet. In these scenarios the optimal use of information
necessarily requires powerful compression algorithms adapted to medical activity needs.

In this paper we present a review of compression techniques used for image storage, and a critical
analysis of them from the point of view of their use in clinical settings.
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Las imagenes médicas son hoy en dia parte
fundamental de la exploraciéon diagnostica de
un paciente en muchas situaciones clinicas.
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Las diferentes modalidades de adquisicion han
permitido mejorar la calidad del diagndstico vy,
por ello, su uso se ha extendido practicamente
a todas las ramas de la actividad médica. Con
la integracién de las técnicas digitales en la
adquisicién y el desarrollo de herramientas de
anadlisis y procesamiento de imagenes, el flujo de
trabajo del acto médico también se ha modificado
y se ha estructurado sobre la base de informacion
visual, que se ha convertido en fuente fundamental
del conocimiento.

Ambos autores participaron en la recopilacion, unificacion y sintesis de los antecedentes mas destacados en el area de la compresion,
mediante la discusion de la informacion publicada sobre el tema. Ademas, estructuraron las metodologias ya existentes para la
compresion de imagenes médicas, aportando un guia base para las personas que desean introducirse en el area.
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El impacto de estas técnicas ha aumentado
considerablemente las necesidades computacionales
y, con ellas, la capacidad requerida de almacena-
miento. Por ejemplo, el Hospital General de Ginebra
reporto para el afio 2008 una produccién de 70.000
imagenes por dia, aproximadamente. Ademas, se
observé que el tamano de los archivos, generados
por los dispositivos de adquisicion, puede alcanzar
facilmente el orden de los 1.000 gigabytes (GB)
(Pitkanen MJ, Xin Zhou Hyvarinen, A Muller.
Using the grid for enhancing the performance of a
medical image search engine. IEEE International
Symposium on Computer-Based Medical Systems,
2008), razdn por la cual la mayoria de los servicios
de radiologia almacenan la informacion por un
maximo de 30 dias en los discos duros locales. Esta
informacion se guarda después en algun tipo de
dispositivo fisico, circunstancia que, por supuesto,
limita la disponibilidad de estos datos. Los recursos
computacionales y de comunicacion para la gestion
y manejo de estas imagenes, deben disefarse
para facilitar su disponibilidad y la interaccién con
ellas. En este contexto, las técnicas de compresion
se constituyen en herramientas fundamentales,
no solo para optimizar el espacio y el costo de
transmision, sino para lograr un acceso rapido y
eficiente a los datos (1-3), bajo la restriccién de
que el tratamiento de los datos no tiene por qué
influir sobre la calidad del diagnéstico (4-6).

Por otra parte, el tratamiento de estas iméagenes
médicas debe hacerse bajo una legislacion
asociada que regule tanto la forma de desplegar la
imagen, como los tipos de datos manejados y los
métodos de compresion utilizados sobre ellas. Esta
legislacion debe apoyarse en estudios psicofisicos
(7), dirigidos a establecer el compromiso entre
el grado de tratamiento de estas imagenes y la
confiabilidad de los datos luego de ser tratados.

Existe un gran nimero de dispositivos de adquisicion,
para cualquiera de las diferentes modalidades; por
ejemplo,laradiografiaconvencionalpermite generar
imagenes de diferentes érganos, con diferentes
parametros fisicos y diferentes especificaciones.
Las imagenes obtenidas, dependientes de la
técnica y el 6rgano especifico, pueden ir desde
simples imagenes bidimensionales (mamografias,
radiografias de térax), hasta imagenes tridimen-
sionales (tomografia computadorizada, resonancia
magnética cardiaca) e, incluso, texto y graficos.
El propésito evidente de una estrategia de
compresién es reducir el tamafio de los datos
obtenidos para su almacenamiento y transmisién,
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pero con la condicién de mantener la integridad de
la informacién crucial para el diagnoéstico.

En el contexto actual, la informacion circula por
la red global con el fin de facilitar el intercambio
e impulsar la generacion de conocimiento. Esta
tendencia moderna afecta también el ejercicio
médico, con lo cual se requiere que, ademas de la
compresién de los datos, las estrategias permitan
la interacciéon adecuada con ellos, en términos de
las necesidades de un usuario. El paradigma de
la estrategia esta, entonces, dirigida por el tipo de
flujo de trabajo impuesto segun las circunstancias
clinicas.

El impacto de la compresién en el flujo del trabajo
médico se ilustra con el siguiente ejemplo: un
estudio de resonancia magnética cardiaca (4D)
usualmente cuenta con:

- 10 series de imagenes 4D.
- Cada volumen con 10 cortes en promedio.

- 30 muestras en el tiempo, con una resolucion
de 512 x 512.

Con tal cantidad de informacion para un unico
estudio, cuando estos estudios se requieren para
andlisis a distancia, los tiempos de transmisién se
pueden convertir en un cuello de botella en el flujo
de trabajo. Es claro que frente a la magnitud de
la informacion generada, los avances tecnolédgicos
parasutransmisionyalmacenamientonosolucionan
las dificultades introducidas por el volumen de los
datos requeridos para una interaccion adecuada.
Bajo esta perspectiva, la compresion de las
imagenes médicas es factor fundamental del uso
eficiente de recursos: disminucion de costos y del
espacio de almacenamiento, y utilizacién del canal
de comunicacion.

El grado de compresion aplicado sobre una imagen
puede, por supuesto, variar el tamafio de los
archivos, con lo cual la aplicacién médica particular
es la que determina el grado de compresion
adecuado. Los métodos con elevadas tasas de
compresién destruyen cierta informacion contenida
en la imagen, generalmente altas frecuencias
espaciales, que pueden resultar cruciales en
términos diagndsticos.

De forma general, existen dos clases principales
de algoritmos de compresién en funcion de la
degradacion que sufre la imagen al ser procesada:
los algoritmos sin pérdida (lossless), que pueden
reconstruir exactamente la imagen original, y los
algoritmos con pérdida (lossy), con los cuales se
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obtiene solo una representacion aproximada de
los datos después de la reconstruccion (Sahni
S, Vemuri BC, Chen F, Kapoor C, Leonard C,
Fitzsimmons J. State of the art lossless image
compression algorithms. 1997) (5,8).

La compresién de una imagen mediante algun
método requiere de un conocimiento profundo del
dominio, que permita definir cual es la informacion
innecesaria, de tal manera que se logre un equilibrio
entre la cantidad de informacion perdida y la
cantidad de informacién relevante conservada. Bajo
estas circunstancias, se podria afirmar que el tipo y
el grado de compresion dependen principalmente
del contexto en el cual la imagen se va a usar, de
la modalidad de la misma y de las caracteristicas
de los objetos representados en ella.

En la actualidad, existe una amplia discusién sobre
el grado de compresion que puede utilizarse en
las imagenes médicas. Una opinién al respecto
podria ser simplemente que este tipo de imagenes
requiere métodos de compresion sin ningun tipo de
pérdida; otra, un poco mas arriesgada y defendida
por algunos autores (9-13), es que la enorme
cantidad de datos y el costo asociado, limitan el
beneficio que se obtiene de las imagenes digitales,
por lo cual una solucion un poco idealista pero muy
pertinente, promueve unas apropiadas tasas de
compresién con pérdidas.

Clasificacion de los algoritmos de compresién
desde el punto de vista de la estrategia usada

Los métodos de compresién, ademas de clasificarse
en técnicas de compresion con pérdida o sin ella,
pueden clasificarse en: métodos de codificacion,
métodos de compresion del dominio espacial y
métodos de compresién por transformacién del
dominio (5).

Losmétodos de codificacionse aplicandirectamente
a los datos crudos de la imagen, tratandola como
una secuencia de numeros discretos. Entre los
métodos mas comunes se pueden encontrar:
codificacion aritmética, codificacién de Huffman y
codificacion run length.

Los métodos de compresion del dominio espacial
son una combinaciéon de algoritmos del dominio
espacial y de métodos de codificacion, que no solo
operan sobre los valores de grises de una imagen,
sino que tratan de eliminar la redundancia espacial.

Los métodos de compresion por transformacion del
dominio representan la imagen usando un conjunto
apropiado de bases; entre los mas destacados se
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encuentra la transformacion discreta del coseno
y la transformacion wavelet (Deering M. The limits
of human vision. 2nd International Immersive
Projection Technology Workshop, 1998). En
la actualidad, existen numerosas técnicas de
compresién destinadas a la optimizacion de aplica-
ciones particulares, ya sea de manera conjunta
0 separada.

Percepcion visual: medida de la calidad en una
imagen

Las leyes fundamentales que regulan la percepcién
del sistema visual humano, se estudian vy
caracterizanpormediode experimentos psicofisicos
(7). De forma genérica, el sistema visual humano
puede estudiarse desde tres angulos diferentes,
pero complementarios (14): el primero caracteriza
la sensibilidad relativa a los niveles de luminancia
del fondo y la variacion de frecuencia espacio-
temporal; el segundo se concentra en la via visual,
y el tercero describe la formacion de una imagen
en la corteza visual.

A pesar de su gran complejidad y eficiencia, el
sistema visual humano tiene ciertas limitaciones.
Un ejemplo de ello es que el ojo humano puede
percibir de forma simultdnea apenas una docena
de variaciones en la intensidad. Esta adaptacion
no es lineal; existe una pérdida de sensibilidad
no lineal en los extremos inferior y superior
del rango de estimulos posibles, con lo cual el
intervalo de intensidades que se pueden percibir
no es infinito (Deering M. The limits of human
vision. 2nd International Immersive Projection
Technology Workshop, 1998). Esta afirmacion
resulta fundamental, pues significa que aun para
un experto entrenado hay limites en la cantidad de
intensidades que puede percibir y que cierto nivel
de pérdida es justificable.

Por otra parte, el ojo humano también procesa
la frecuencia, de tal forma que lo que se percibe
en un punto depende de lo percibido en puntos
vecinos (15). Existe una frecuencia espacial
maxima, por encima de la cual no se perciben las
variaciones, sino que se uniforma lo observado
(Watson AB, Solomon JA, Ahumada AJ. Visibility of
DCT basis functions: Effects of display resolution.
Data Compression Conference, March 29-31,
1994). En algunos estudios se ha reportado que
el poder resolutivo espacial del ojo humano es,
en promedio, de 60 ciclos por grado, es decir que
el sistema visual humano es capaz de apreciar
una variacion senoidal en el brillo, a lo largo de
una linea, viendo 60 ciclos en un angulo de un
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grado. Si una imagen se considera uniforme, sin
variacion espacial de brillo, cuya luminosidad varia
en forma sinusoidal con el tiempo, el ojo es capaz
de apreciar esta variacion de brillo (parpadeando)
hasta que su frecuencia alcanza unos 70 ciclos
por segundo, lo cual puede interpretarse como
la resolucion temporal del ojo (16). Sin embargo,
es importante resaltar que, dentro del margen de
frecuencias espaciales perceptibles, no se pueden
despreciar las altas frecuencias, puesto que el ojo
humano es muy sensible a los bordes.

Por su parte, las técnicas de compresion han
aprovechado las limitaciones del ojo humano,
intentando eliminar la informacién que no es
perceptible para el sistema visual humano e
incorporando estas estrategias a los algoritmos de
compresién. Estos modelos de prediccion permiten
al individuo observar e interpretar una imagen
muy similar a la original, sin supresiéon de detalles
significativos en el contenido de la imagen.

El desempefio de un algoritmo de compresién se
mide usando sistemas meétricos encargados de
determinar las diferencias entre dos imagenes
(17). El resultado de estos sistemas métricos de
calidad puede ser un nimero que representa la
probabilidad de que el ojo humano pueda detectar
una diferencia entre las dos imagenes o un nimero
que cuantifica la similitud en su percepcion.

Los sistemas meétricos para la evaluacion de
la calidad en una imagen pueden dividirse en
subjetivos y objetivos (18). Los sistemas subjetivos
incluyen informacion que el sistema visual humano
procesa de manera selectiva; por ejemplo, le da mas
importancia a las frecuencias bajas. En general,
estos sistemas métricos utilizan algun tipo de
andlisis estadistico de la apreciacion de diferentes
observadores en un conjunto particular de imagenes
de prueba, con lo cual suelen ser métodos costosos
en tiempo y recursos. Por el contrario, la evaluacion
objetiva se apoya en la estructura misma de los
datos y calcula algun tipo de distancia entre ellos,
determinando algun valor numérico que representa
la fidelidad a la imagen original. Entre los sistemas
objetivos mas comunes se encuentran el error
cuadratico medio, y alguna de sus variantes, como
la relacion sefal a ruido de pico, métodos utilizados
en multiples aplicaciones (19).

Sin embargo, estas medidas tienen la limitacion de
que no estan disefiadas para encontrar diferencias
entre la informacién relevante de dos imagenes.
En los ultimos afos se han desarrollado técnicas
que evaluan de forma estructural la diferencia
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entre objetos, como por ejemplo, la similitud
de estructura (20,21), y que se conocen como
sistemas métricos de calidad, puesto que evaltuan
las diferencias entre imagenes desde el punto de
vista de la diferencia entre informacién relevante.
En particular, la similitud de estructura se basa en
que las estructuras de los objetos de las escenas
son independientes de la iluminacién, de forma tal
que la influencia de esta debe aislarse del calculo
de la calidad de la imagen. En este método se
calculan tres componentes de forma independiente:
la luminancia, el contraste y la estructura,
describiendo cada una de estas caracteristicas
con un vector que contiene la media, la desviacion
estandar y la covarianza. Este sistema métrico se
correlaciona mejor con el desempeno del sistema
visual humano, es decir, la medida es capaz de
obtener la informacién relevante de la imagen
y establecer la similitud entre dos imagenes de
manera muy parecida a como lo hace el sistema
visual. El principio es que los descriptores de
bajo nivel, luminancia, contraste y estructura, son
calculados localmente sobre ventanas cuadradas
de un tamano determinado (21).

Estos sistemas métricos de calidad han permitido
unamejorevaluaciondelastécnicas de compresion;
por ejemplo, Krupinski (22-24) intenta optimizar la
informacion visualizada en mamografias, mediante
modelos del sistema visual humano, llegando
incluso a hacer predicciones sobre el rendimiento
del observador. Zhang (25) usa un esquema de
cuantificacién del sistema visual humano que
permite mejorar el rendimiento del observador en
tareas de deteccion sobre angiogramas coronarios.
Johnson, por su parte (26), busca introducir nuevos
sistemas métricos para determinar la calidad de las
imagenes radioldgicas.

Los sistemas métricos de calidad evaltan la
eficiencia y validez de un método de compresién.
El desempefio de dichos métodos depende del
tipo de informacién en la imagen, con lo cual las
técnicas de medida de desempefio deben usarse
segun el contexto, el tipo de datos y la modalidad de
adquisiciéon de las imagenes, entre otros factores.
Todos ellos influyen directamente en la eficiencia
de la compresion de un método y, por ende, en los
resultados obtenidos con los sistemas métricos de
calidad.

Compresién de imagenes

El objetivo principal de la compresion de imagenes
digitales es reducir la cantidad de datos necesarios
para su representacién. Este proceso esta destinado
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a producir una representacién compacta de la
imagen, que permite reducir no solo el espacio
requerido en memoria para su almacenamiento,
sino la transmision de los datos a través de las
redes de comunicacion (27). La compresion se
logra mediante la reduccién o eliminacion de uno
de los tres tipos de redundancia: de codificacion,
de pixeles y psicovisual (28). La redundancia
de codificacion esta presente cuando se usan
simbolos con cédigos muy largos para representar
una imagen. La redundancia de pixeles resulta
de la correlacién entre los pixeles de una imagen.
La redundancia psicovisual se fundamenta en los
datos que son ignorados por el sistema visual
humano.

Las técnicas de compresion buscan reducir el
nimero de bits requeridos para representar una
imagen, aprovechando cualquiera de los tres tipos
de redundancias, mientras se mantiene la resolucion
y la calidad visual de la imagen, reconstruidas tan
cercanas a las de la imagen original como sea
posible.

Un sistema de compresion para imagenes esta
compuesto por un codificador y un descodificador
(figura 1).

Compresioén sin pérdida

Lastécnicas de compresion sin pérdida tienen como
objetivo fundamental buscar que la informacion

original de la imagen sea preservada después
de la reconstruccion, manteniendo asi la relaciéon

Compresién en imagenes

entre la alta compresién y la calidad (29-31). Todas
estas técnicas y sus variantes pueden aplicarse a
la codificacion de imagenes usando la redundancia
estadistica y la codificacién entrépica. El esquema
de codificacion entropica tiene en cuenta la
frecuencia de aparicién de los signos a la hora de
asignarles un codigo binario de representacion
con longitud variable. La codificacion entropica es
tipicamente usada en la codificacién de Huffman,
run length y codificacion aritmética, entre otras.

Algunas de las técnicas mas destacadas en la
compresién reversible son:

e Codificacion aritmética: en este tipo de
compresién un conjunto de simbolos se asocia
a algun subintervalo del intervalo [0, 1] (32), con
la particularidad de que a este subintervalo se le
asocia un identificador Unico, generalmente su
media o su valor mas pequeifio. Como cualquier
algoritmo de codificacion, la codificacion aritmé-
tica se hace en dos etapas. En la primera se
calcula la probabilidad de un simbolo y, en la
segunda, se le asocia alguna cantidad que
represente esacadenade simbolos, eneste caso,
un identificador del intervalo de codificacion. La
probabilidad de presentacién de los simbolos
determina la eficiencia de compresién, asi como
los rangos del intervalo de los simbolos.

Este concepto se ilustra con el siguiente
ejemplo. Se van a codificar dos simbolos {a, b}
con probabilidad de presentacién de 0,4 y 0,6,

Imagen
Original
A\

Preprocesamiento —‘

—_- Imagen

DECOMPRESOR

Comprimida

et Método de

Irreversible

i
! Transformacion o i
‘ (datos) Cuantizacion Codificador
Y S
COMPRESOR
Compresion

I
I
i
i Compresion
I
I
I

@)
@
Q
o]
o3
=
o
3]
Q
o
=

Post-procesado

Imagen
Reconstruida

Figura 1. Un sistema de compresion es un conjunto de operaciones que comienza por la transformacion de los datos para eliminar
dependencias estadisticas, la cuantificacion que reduce el rango dinamico de la representacion (solo en compresion con pérdida) y
una estrategia de cifrado compuesta por un modelo de probabilidad que asigna un nivel de importancia a los datos y un codificador

que mapea los datos a un espacio de menor dimension.
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respectivamente. El primer simbolo que se va
a codificar tiene probabilidad de presentacién
de 0,4, con lo cual el intervalo [0, 1] se divide
en dos subintervalos [0, 0,4] y [0,4, 1], como se
observa en la figura 2. Por convencién, cuando
el simbolo es “a”, se escoge el subintervalo de la
izquierda, con lo cual los subintervalos sucesivos
asociados a los simbolos de la cadena, se
buscan en el primer subintervalo [0, 0,4]. Al final,
la secuencia de simbolos quedara asociada a
algun subintervalo dnico entre [0,1].

En la figura 2 se presenta un ejemplo de
codificacion aritmética para una cadena “baab”
en un subintervalo de [0, 1]; se inicia tomando
el intervalo [0, 1]; el primer simbolo por codificar
es “b” y la probabilidad asociada es 0,6, con lo
cual se toma el intervalo [0,4, 1]. El segundo
simbolo es “a”, con una probabilidad asociada
de 0,4, y, por lo tanto, el nuevo subinteravalo es
[0,4, 0,64]. El tercer simbolo de entrada es “a” y
con la probabilidad de 0,4 el subintervalo es [0,4,
0,496]. Finalmente, la cadena queda asociada
al subintervalo [0,4576, 0,496], subintervalo del
ultimo simbolo “b”. Por Ultimo, se selecciona algin
valor dentro de este subintervalo, por ejemplo, la
media o el limite inferior, y este valor representara
la secuencia codificada.

En este tipo de codificacion existe una familia de
codificadores llamada codificadores aritméticos

Intervalo Actual [0 1)

a=0,4 b=06
[ I |
0 0,4 1

Cadena a codificar baab
a b
[ [ |
0 0,4 1
a b
Intervalo Trabajo [0,4 1) | [ |
0,4 0,64 1
L ] a b

Intervalo Trabajo [0,4 0,64) T

04 0,496 0,64

a b

A
0,4 0,496
0,4576

Intervalo Trabajo [0,4 0,496)

Cadena codificada baab en el intervalo [0,4576 0,496)|
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binarios (Chevion D, Karnin ED, Walach E. High
efficiency, multiplication free approximation of
arithmetic coding. Memoirs, Data Compression
Conference, 1991; p.43-52). Su principal
caracteristica es que los valores posibles son
binarios. Aunque esto los hace limitados, son
muy sencillos y potentes. EI Q-coder (Feygin
G, Gulak PG, Chow P. Architectural advances
in the VLSI implementation of arithmetic coding
for binary image compression. Memoirs, Data
Compression Conference, 1994; p. 254-
63) es uno de los integrantes de la familia de
codificadores aritméticos binarios que, ademas,
constituye el nacleo del MQ-coder, base de la
codificacion del estandar JPEG2000 (33,34). En
la actualidad, este estdndar se ha constituido
en uno de los mas eficaces en la compresion
de imagenes, por permitir una representacion
granular y un acceso eficiente a los datos.

Codificacibn Huffman: esta es una técnica
general para la codificacién de simbolos, basada
en la frecuencia de su presentacion estadistica
(probabilidad) (35,36). Los pixeles en la imagen
son tratados como simbolos, los simbolos que se
presentan con mayor frecuencia son asignados
a un numero pequefio de bits, mientras que los
simbolos con menor frecuencia son asignados
a un numero de bits mas grande (Dong-hui
Xu, Arati Kurani, Jacob Furst, Daniela Raicu.
Run-length encoding for volumetric texture.
The 4th IASTED International Conference on
Visualization, Imaging, and Image Processing-
VIIP 2004, Marbella, Spain, September 6-8,
2004) (37-39) (figuras 3y 4).

El cédigo de Huffman es un cédigo prefijo, lo
cual significa que el cédigo de algun simbolo
no se repite en ningun otro simbolo. Una de
las principales ventajas de esta técnica de
codificacion es que permite tasas de compresion
considerablemente altas.

Recientemente, Mohandass desarroll6 una
implementacion del algoritmo de Huffman
que permite mejorar la eficacia del método
convencional (40). El algoritmo propuesto
fue evaluado en diversos tipos de imagenes
médicas, como tomografia axial, resonancia
magnética, ultrasonidoy radiologia convencional.
El modelo de sustitucion propuesto mejora el
rendimiento en términos de compresion en
5,4 %, con lo cual aumenta la transferencia de

datos, de fundamental importancia en algunas

Figura 2. Esquema de codificacion aritmética para la cadena T .
aplicaciones en telemedicina.

baab en un subintervalo de [0, 1].
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A1:0.4

10
A2:0.35 1

110

A3: 0.2  —————————————— 0.6

11 0.25

A4:0.5

Figura 3. La figura ilustra el codificador de Huffman. En este
ejemplo hay cuatro simbolos diferentes {A1, A2, A3, A4} con
sus respectivas probabilidades {0,4; 0,35; 0,2; 0,05}. El arbol
binario que representa la secuencia de simbolos, se construye
de izquierda a derecha, tomando los dos simbolos menos
probables, representandolos con alguna cadena de bits y
generando un simbolo equivalente que tiene una probabilidad
igual a la suma de los dos simbolos. El proceso se repite hasta
obtener una sola cadena de bits que representan la cadena de
simbolos.

Simbolo Cadigo
A1 0
A2 10
A3 110
A4 111

Figura 4. Cédigo de Huffman obtenido al final del proceso

e Codificacion run length: es un método de
compresién muy simple, usado para datos
secuenciales. Esta técnica sustituye las
secuencias de simbolos idénticos (pixeles)
llamados runs por simbolos cortos (41). La
codificacion run length paraimagenes 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 nimero consecutivo del
pixel con una intensidad Vi. Ambos Vi y Ri son
representados por un byte (figura 5). Dada la
sencillez de su implementacion y eficiencia en
términos de velocidad, esta técnica ha logrado
buenos resultados con imagenes de tomografia

Compresién en imagenes

computadorizada (42), mostrando una mejora
de 3 dB a 4 dB en su relacion sefial a ruido de
pico, en comparacién con otras técnicas de
compresién sin pérdida.

Interpolacién jerarquica: es un método piramidal
deunarepresentacionque se construye utilizando
la operacion de submuestreo. La idea basica es
que, partiendo de una version de baja resolucion
de la imagen original, la cual ha sido obtenida
submuestreando dicha imagen, se generan
versiones sucesivas de mayor resolucion
mediante interpolacion. De esta forma, lo que
se transmite o almacena después de codificar
cada imagen es, en primer lugar, la imagen de
menor resolucién. De la menor resolucién de la
imagen se obtiene la versiéon con el siguiente
nivel de resolucion, calculando los nuevos
pixeles entre los anteriores por medio de algun
método de interpolacién. La representacion
sin pérdidas es obtenida por codificacién y
transmision sucesiva de los residuos de la
interpolacion entre los niveles subsecuentes de
resolucion (43). Algunas investigaciones han
demostrado buenos resultados en cuanto a
tasas de compresion para imagenes de 12 bits
de resonancia magnética cardiaca de 512 x 512
y para imagenes angiograficas de 9 bits de 512
x 512 (44).

Piramide de Laplace: fue desarrollada por
Burt (Rath G, Guillemot C. Compressing the
Laplacian pyramid. Proceedings of the 8th IEEE
Workshop on Multimedia Signal Processing
(MMSP °06). Victoria, BC, Canada, October
2006. p. 75-9) y Burt y Adelson la aplicaron a
la compresion de imagenes (45). Esta técnica
utiliza una representacién de la imagen como
una piramide de imagenes, obtenidas filtrando la
imagen original con una secuencia de pequefios
filtros similares al gaussiano (46), cuyo radio es
variable (figura 6). 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 piramide de Laplace (Liu X,
Tang J, Xiong S, Feng Z, Wang Z. A multiscale
contrast enhancement algorithm for breast

BBBBBBBBBEBBENBEEBBBBBEBBBBNNNBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBNBBEBEBEBBEBBBBBBB

| 12B 1N 12B 3N

12B 1N 14B

Figura 5. Codificacion run length para una linea a blanco y negro. N son las zonas negras y B las blancas.
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Nivel 0: 1 x

Nivel 1: 2 x

Figura 6. La figura representa un conjunto de sub-imagenes
de una piramide de Laplace.

cancer detection using Laplacian pyramid. IEEE
International Conference on Information and
Automation, 2009) (46). La reconstruccion es
exacta e independiente de la eleccién de los
filtros. La piramide completa se construye de
manera iterativa, filtrando y ‘submuestreando’ la
‘subbanda’ de frecuencias bajas.

Esté técnica, ademas de ser adecuada para la
compresién de imagenes, es particularmente
util en tareas de transmisién progresiva a través
de un canal de baja capacidad. La transmision
progresiva se logra mediante el envio ordenado
de los coeficientes de las capas de menor
a mayor resolucion. Una de las principales
desventajas de esta técnica es que los errores
en la cuantificacion de las ‘subbandas’ de mayor
frecuencia, no permanecen en estas, sino que
aparecen en la imagen reconstruida como ruido
blanco, es decir, como ruido compuesto de un
ndmero muy alto de diferentes frecuencias.

Este método de codificacién se ha utilizado
en el desarrollo de algoritmos de contraste
multiescala para imagenes de mamografia (47).
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.

Compresion con pérdida

Las técnicas de compresién con pérdida son las
mas habituales en la codificacion de sehales
de video y audio. Evidentemente, las pérdidas
son tolerables siempre y cuando que la calidad
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de la sefal descodificada sea aceptable (48).
El principio general sobre el cual se sustenta
la codificacion con pérdidas, es que no resulta
necesario codificar aquellas componentes de
la informacion que no son observables por los
sistemas de percepcion humana. La principal
ventaja de estas estrategias de compresion es
que consiguen factores de compresion muy
superiores alos que se obtienen con los métodos
sin pérdidas (49,50).

Transformacién discreta de coseno: fue desarro-
llada por Ahmed (51), y ha sido estudiada y
utilizada ampliamente desde entonces. Expresa
una sefal cualquiera, en este caso una imagen,
como la suma de sefiales sinusoidales con
distintas frecuencias y amplitudes (figura 7). Es
una de las transformaciones mas ampliamente
utilizadas en la compresion de imagenes (51,52),
debido a permite expresar la informacién de la
imagen como una combinacion de unas pocas
frecuencias.

La transformacion discreta del coseno esta
bastante relacionada con la discreta de Fourier;
de hecho, es equivalente a la parte real de esta
transformacioén, razén por la cual se compone
exclusivamente de funciones coseno.

Recientemente, esta transformacién se ha
utilizado en la formulacién de algoritmos de
codificacion hibrida (transformacién discreta
de coseno y transformacién discreta wavelet)
para imagenes y videos de endoscopia (53),
con resultados que demuestran un mejor
desempefio en comparacién con el formato
JPEG (basado en la transformacion discreta
de coseno) y la transformacion discreta
wavelet (DWT, discrete wavelet transform:
transformacién que representa una sefial en
términos de versiones trasladadas y dilatadas
de una onda finita. La propiedad fundamental de
la wavelet es su capacidad de localizacién en
tiempo y frecuencia) convencional, en términos
de calidad visual de la imagen, relacion sefnal a
ruido de pico y tasas de compresion.

Codificacion por ‘subbanda’: en esta técnica
se lleva a cabo un conjunto de operaciones
iterativas sobre una imagen para dividirla en
componentes espectrales o bandas (54-57).
Su funcionamiento general parte del hecho de
que la sefal debe atravesar un conjunto de
filtros pasa-banda para ser descompuesta en
‘subbandas’ de frecuencia (figura 8). EI numero
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Imagen original Imagen reconstruida
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«[Pxn «+o| + «|Cxn [ 0 [ 0 [ [ [] []
Pixeles de la Coeficientes Se truncan los
imagen original transformada discreta de coeficientes de la DCT
Coseno 2D

Figura 7. Esquema general de la transformacion discreta de coseno

u- Fow) |—_ Kal | 0 mT Go(W)

Imagen

Imagen
reconstruida

original :
E Fi(W) ml A ) : mT Gi(W)

U () KMl 0 = kn T ] X
Banco Filtros : Banco Filtros
(Analisis) : (Sintesis)

Figura 8. Esquema general de codificacion por ‘subbanda’

de bits asignados a cada banda puede variar cuales se pretende transmitir gran cantidad de
en funcién de su importancia. La técnica de informacion a través de canales limitados (58).

codificacion en ‘subbandas’, ademds de ser una
de las mas sencillas, permite obtener tasas de
compresién del orden de un bit por pixel. La idea
fundamental en esta técnica es dividir la imagen
en bandas de frecuencia, para ‘submuestrear’ y
codificar cada una de forma separada, logrando
con ello que el ruido de cuantificacion que se

e Cuantificacion vectorial: es una generalizacién
del método de cuantificacién escalar y se usa
para la compresion de imagenes y de sonido.
En la practica, esta técnica se usa comdnmente
para la compresion de datos que han sido
digitalizados a partir de una fuente analoga

produce en cada banda quede confinado a la (figura 9). Algunos resultados muestran que el
misma. La importancia de esta técnica es que vector de cuantificacién es una de las técnicas
cuando se reconstruye la sefal, uniendo la de compresion con pérdidas, mas eficaces para
informacién de todas las ‘subbandas’, el ruido imagenes radiologicas (Kekre HB, Sarode TK.
confinado en cada una se anula por el efecto An efficient fast algorithm to generate codebook
que tiene la suma de la informacion de todas for vector quantization. First International
las ‘subbandas’. Esta técnica de codificacion Conference on Emerging Trends in Engineerihg
resulta muy util en aplicaciones médicas, en las and Technology, ICETET-2008, Nagpur, India,
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16-18 July, 2008) (59). Su principal limitacién se
encuentra en la gran complejidad computacional
en tiempos de busqueda (60,61). El vector de
cuantificacién es extremadamente eficiente
en compresion de regiones uniformes de una
imagen (62). Ademas, esta técnica se usa
comunmente en la compresion de imagenes de
mamografia, puesto que permite la deteccion y
clasificacion de las anormalidades presentes en
este tipo de imagenes (63,64).

Quaditree: la idea fundamental de esta técnica
es que cualquier imagen puede ser dividida en
cuatro cuadrantes, un proceso que se repite de
manera iterativa en cada uno de ellos (figura
10). En un quadtree, la imagen es representada
por un nodo padre, mientras que los cuatro
cuadrantes estan representados por cuatro
nodos hijo, en un orden predeterminado. Una
imagen de un solo color puede ser representada
por un guadtree consistente de un solo nodo; en
general, un quadtree necesita ser subdividido

Biomédica 2013;33:137-51

solo si los pixeles de la imagen son de diferentes
colores.

El principio de compresion de este método
consiste en aprovechar la dependencia
estadistica que tienen los pixeles de una
imagen, es decir que si seleccionamos un
pixel de la imagen en forma aleatoria, existe
una buena probabilidad de que sus vecinos
inmediatos tengan un color similar (65). Esta
técnica escanea el mapa de bits, regién por
regién, buscando las que estan compuestas
de pixeles idénticos. Los quadtrees han sido
utilizados recientemente para la compresion de
imagenes de tomografia axial computadorizada
y resonancia magnética, con resultados muy
prometedores en comparacién con los métodos
de compresion sin pérdida (66).

Transformacién ortogonal superpuesta (Lapped
Orthogonal Transform, LOT): fue desarrollada
con el objetivo de reducir los efectos de

Conjunto de datos

@_) o _)@ 0
squeda @ 1
=1 571
|CJ| B

Codificador

indices

Vector de cuantizacion |E|
I 1 !

1

I

Conjunto de datos
reconstruido

indices
m Vector de cuantizacion

DRIEEE
[1]

Decodificador

—>

Eje)Ee]
alElal=

Figura 9. El codificador toma un conjunto de datos como entrada y genera un conjunto de indices como salida; estos indices
corresponden a elementos dentro del vector de cuantificacion. Los indices se encuentran evaluando la distancia entre una entrada
y cada uno de los elementos dentro del vector de cuantificacion y seleccionando el indice del elemento mas cercano, minimizando
asi la distorsion. El proceso de decodificacion se hace de forma directa sobre el vector de cuantificacion, reemplazando los indices
por su elemento correspondiente.

Figura 10. Agrupacién de pixeles con color similar en la codificacion quadtrees
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bloqueo (discontinuidades en la reconstruccion
de la sefial en los limites del bloque) en la
codificacion de la imagen (67). Con el fin de
mantener la transformacion directa e inversa (la
transpuesta) de las matrices, cada funcion base
de la transformacién ortogonal superpuesta
debe serlo, no solo a las otras funciones del
mismo bloque, sino a las de los dos bloques
adyacentes (68). La transformacién ortogonal
superpuesta tiene buen desempefo y posee un
algoritmo de rapida implementaciéon basada en
la transformacién discreta del coseno.

e Codificacion fractal: la idea principal de este
método de codificacion es descomponer la
imagen en segmentos, utilizando las técnicas
estandar de procesamiento de imagenes, tales
como separacién de colores, deteccién de bordes
y espectro de analisis de textura. Cada segmento
es, entonces, buscado en un repositorio de
fractales. La libreria contiene cédigos llamados
sistemas de funciones iterativas, los cuales son
conjuntos compactos de numeros. Usando un
procedimiento sistematico, se determina un
conjunto de cédigos para una imagen dada, de
forma que, cuando los codigos de los sistemas
de funciones iterativas se aplican a un conjunto
adecuado de bloques de la imagen, se obtiene
una aproximacion muy cercana a la original
(69). Este esquema es muy eficiente para la
compresién de imagenes que tienen buena
regularidad y autosimilitud.

Visidn general de las técnicas de compresién
para imagenes

Formato JPEG (Joint Photographic Experts Group)

El JPEG es el formato de compresidon mas usado
actualmente. Ofrece flexibilidad para seleccionar
una imagen de alta calidad, con una tasa de
compresién razonable o una tasa de compresion
muy alta con menor calidad en la imagen. Una
imagen comprimida con JPEG no muestra
una diferencia visual con la imagen original sin
comprimir. La compresion de imagenes JPEG
contiene una serie de técnicas avanzadas como lo
son la transformacioén discreta del coseno, seguida
por una cuantificacion.

Formato JPEG para movimiento

Una secuencia de video puede ser representada
como una serie de imagenes en formato JPEG.
Las ventajas son las mismas que con las imagenes
estéaticas, tanto en términos de calidad como en
tasas de compresion. La principal desventaja del

Compresién en imagenes

formato JPEG para movimiento es que so6lo utiliza
una serie de imagenes estaticas sin hacer uso de
las técnicas de compresién de video. El resultado
es una tasa de compresion ligeramente inferior
para secuencias de video, en comparacién con
otras técnicas de compresion de video.

Estandar JPEG2000

Desde hace ya algunos afos, este estandar se
ha convertido en el sucesor del JPEG estandar.
La base de este utiliza los nuevos avances en
la investigacion en el area de la compresion
de imagenes. El estandar JPEG2000 (70), en
lugar de la transformacion discreta del coseno,
utiliza una transformacién wavelet. El estandar
JPEG2000 se ha desarrollado con el propésito de
ofrecer buenas tasas de compresién y un acceso
progresivo a la informacién de laimagen, todo esto
gracias a la gran granularidad y escalabilidad en
la compresién de los datos. Estas funcionalidades
resultan muy Utiles desde el punto de vista de
las necesidades de la compresién de imagenes
médicas. Tales funcionalidades son: progresividad
por calidad y resolucién, compresién con pérdidas
y sin ellas, acceso aleatorio a diferentes regiones
espaciales y acceso a cualquier otra informacién
de la imagen.

Vision general del algoritmo EBCOT

El Embedded Block Coding with Optimized
Truncation, mas conocido como EBCOT, es el
motor central de codificacién en el estandar de
compresién de imagenes JPEG2000. En este
estandar, como primera medida, la imagen es
transformada con una descomposicion wavelet,
en un paso posterior, esta transformacién permite
dividir cada ‘subbanda’ en bloques relativamente
pequenos, con dimensiones tipicas de 64 x 64 o0 32
x 32 muestras cada uno. Cada bloque de codigo
se codifica de manera independiente, produciendo
un bitstream embebido con muchos puntos de
truncamiento (figura 11).

Conclusiones

En este trabajo se revisaron las técnicas mas
relevantes para la compresion de imagenes,
analizando en profundidad aquellas que han
tenido un mayor impacto en el area médica.
Existen basicamente dos categorias de técnicas
de compresion, la compresion sin pérdida y
la compresion con pérdida. La comparacion
del desempefio entre técnicas de una u otra
categoria, se torna una labor compleja, a menos
que los conjuntos de datos utilizados para la
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Figura 11. La figura ilustra el esquema general del estandar JPEG2000.

experimentaciony las medidas de desempefo sean
idénticas, asi como el propdsito de aplicacion.

Algunos trabajos (49,66,67) nos permiten concluir
que las técnicas de compresion vector de
cuantificacion y la piramide de Laplace hacen posible
detectar y caracterizar anormalidades mucho mas
eficientemente en las imagenes de mamografia.
Ambas técnicas deben su eficiencia de compresion
a la uniformidad presente en los datos médicos. Es
de resaltar que el método vector de cuantificacion, a
pesar de ser unatécnica de compresién con pérdida,
permite resultados equivalentes en mamografia
a los obtenidos por el de piramide de Laplace, lo
cual demuestra que la redundancia intrinseca de
los datos médicos puede eliminarse sin perder
informacion relevante para el diagnéstico.

En otros estudios se demuestra que la codificacién
de Huffman se mantiene como un método sencillo
que permite tasas de compresion eficientes en
diferentes modalidades de imagen (41): tomografia
axial, resonancia magnética, ultrasonido y rayos X,
entre otros. Esto se debe a la eficiencia del método
en la agrupacion de un numero arbitrario de
simbolos durante la codificacion que, en general,
se adaptan a las estadisticas de entrada reales.
Las técnicas de compresion sin pérdida mas
recientemente aplicadas a las imagenes médicas,
como los quadtrees, han producido resultados
prometedores en la compresion de imagenes de
tomografia axial computadorizada y resonancia
magnética (69), debido a que su representacion
por regiones (agrupamiento de pixeles idénticos)
permite aprovechar la redundancia existente en
los datos médicos. La trasformacién discreta del
coseno, por su parte, se ha constituido en el icono
de la compresién, dada su capacidad de concentrar
la mayor parte de la informacién en pocos
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coeficientes del dominio de frecuencias, lo que
permite tasas de compresién considerablemente
altas en cualquier tipo de imagen (57).

Los métodos clésicos para la evaluacion de la
calidad de las técnicas de compresién presentan
poca correlacién con el sistema visual humano. A
pesar de esto, siguen siendo ampliamente usadas
por cuanto registran una estimacion objetiva sobre
la similitud entre dos imégenes, en este caso, entre
laimagen original y laimagen reconstruida luego de
ser comprimida. Sin embargo, el nivel de relevancia
en una imagen médica no es homogéneo, es
decir que toda la imagen no tiene el mismo nivel
de informacion. Es por ello que un experto se
concentra en zonas especificas de la imagen, que
le permiten tomar decisiones éptimas en un tiempo
minimo (71). En consecuencia, un sistema métrico
deberia medir no la simple distancia euclidiana
entre dos objetos, sino la distancia semantica entre
las dos im&genes. Las técnicas métricas de calidad
adaptadas con la funcionalidad del sistema visual
humano, permitirian una evaluacién no solo de la
distancia de bajo nivel, sino del nivel de relevancia
de la imagen reconstruida.

Se hatratado de capturar estainformacion relevante
mediante diferentes enfoques; por ejemplo, los
modelos propuestos que mayor atencién han
recibido en los ultimos afios, convirtiéndose en
linea base para muchas de las implementaciones
actuales, son el modelo de prediccion de diferencia
visible de Daly y el modelo de discriminacién
visual de Lubin. Ambos representan un progreso
significativo en la incorporacion de modelos
visuales para conseguir evaluaciones de calidad
mucho mas eficientes. Estos modelos hacen uso de
resultados psicofisicos para conseguir un modelo
del sistema visual humano completo, los cuales
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se caracterizan por tener estimulos fisicos como
entrada y respuestas cognitivas como salida.

El paradigma actual es el uso restringido de la
compresién con pérdidas, sin importar el gasto de
recurso y los beneficios colaterales que existen.
Como se ha analizado a lo largo del presente
trabajo, la eleccién de una técnica de compresién
depende enteramente del tipo de datos utilizados
y de la finalidad de la aplicacion, es decir, de
las caracteristicas dentro de la imagen que se
pretenden conservar para una aplicacion particular:
transmision de la informacion por canales limitados
(telemedicina), clasificacion de anormalidades,
visualizacion u optimizacién de espacio, entre otras.
El uso racional de la compresion con pérdidas,
definitivamente optimiza el manejo de recursos
en situaciones clinicas que cada vez tienen una
necesidad mayor de interaccion con volumenes
gigantescos de datos.

En conclusion, la enorme cantidad de datos que
generan los sistemas de adquisicion de imagenes
médicas (Pitkanen MJ, Hyvarinen XZ, Muller A.
Using the grid for enhancing the performance of a
medical image search engine. |IEEE International
Symposium on Computer-Based Medical Systems,
2008), y la necesidad de almacenamiento vy
transmisiéon por redes de comunicacion de esta
informacion, mantienen a las técnicas de compresion
con representaciones flexibles y manejo eficiente de
los datos, como una de las lineas fundamentales de
la investigacion biomédica.
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