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Resumen

En este trabajo se presentara un método de compresion orientado a estudios
de resonancia magnética. El método esta basado en la deteccion y segmen-
tacion del fondo ruidoso circundante a la figura de interés, seguido por una
compresion sin pérdida de los datos relevantes.

Los estudios de resonancia magnética contienen areas con informacion de
diagnostico muy sensible, por lo que su compresion debe realizarse sin pérdi-
da. Por lo general, constan de una figura, que contiene los datos relevantes,
rodeada por un fondo ruidoso.

El método propuesto consiste de dos etapas. La primera se ocupa de seg-
mentar la figura relevante del fondo ruidoso. Para ello, se aplica un umbral,
obteniéndose una méscara binaria inicial. Se aplican luego operaciones morfo-
logicas sobre los cortes, para obtener la méscara final. La operacion se repite
en los tres ejes para mayor robustez.

La etapa siguiente comprime la figura segmentada sin pérdida. Para ello,
primero se cuantiza utilizando el algoritmo k-medias. Se divide el estudio en
dos arreglos, uno que contiene los datos cuantizados y otro que contiene los
datos residuales de la cuantizacion, necesarios para reconstruir el original.
Se calculan las diferencias entre los cortes cuantizados. Los datos obtenidos
se reordenan antes de codificarlos con un codificador aritmético adaptativo.
Los datos residuales, por su parte, son vectorizados, transformados con la
transformada S+P y codificados con un codificador aritmético adaptativo.

Se aplicara el método a un conjunto de estudios reales y se exhibiran los
resultados obtenidos.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Organizacion del trabajo

En este capitulo, se enumeraran los objetivos, se mostraran algunas ca-
racteristicas de los estudios de resonancia magnética y se definirdn algunas
nociones basicas. En el capitulo 2 se presentaran brevemente las principales
técnicas utilizadas en el método de compresion propuesto. En el capitulo 3
se detallaran los pasos del método. Finalmente, en el capitulo 4 se presenta-
ran los resultados obtenidos, junto con las conclusiones e ideas para trabajo
futuro.

1.2. Objetivos

Las imégenes de aplicacion médica usadas para diagnostico, como las
tomografias computadas (CT') o las resonancias magnéticas (M R), contie-
nen datos de importancia potencialmente vital. Generalmente, se encuentran
compuestas por grandes volimenes de datos, por lo que es imprescindible
encontrar compresores eficientes para ahorrar espacio de almacenamiento y
ancho de banda para su transferencia. Dada la importancia de los datos con-
tenidos, el proceso de compresion y descompresion debe hacerse sin pérdida
de informacion.

La informacién de un estudio de resonancia magnética consiste en una
sucesion de rebanadas o cortes bidimensionales del objeto a ser analizado.
Por lo general, las imagenes estan fuertemente contaminadas con ruido. Cada
corte contiene ademés sectores con informacion relevante para el diagnostico,
generalmente rodeados por un fondo no relevante.

Se han propuesto varios métodos de compresion sin pérdida utilizando
diferencias entre cortes (Roos et al., 1988) seguido de un codificador de en-
tropia, pero los autores concluyen que no es eficiente en imagenes de resonan-
cia magnética debido al ruido que poseen. Asimismo, se utilizaron wavelets
tridimensionales (Schiavi et al., 2004), segmentacion de la imagen en grupos
de tiempo y frecuencia mediante el equilibrado de los arboles generados por

1



CAPITULO 1. INTRODUCCION 2

paquetes de wavelets, seguidos de una entropia de orden mayor (Chiu et al.,
2000). En general, estos métodos obtienen buenas tasas de compresion sacri-
ficando bits de informacién en la parte de interés de la figura. Otros métodos
propuestos mas modernos involucran el uso de S-trees (Chan et al., 1987) o
esquemas basados en mallas (Srikanth et al., 2005).

Se propone como primer paso un método de separacion del fondo y la
figura, que permite trabajar solo con la parte relevante de cada corte, reem-
plazando el fondo por un valor sintético que lo representa. Es decir, se asigna
una jerarquia mayor a la figura, y se la comprime sin pérdida. El fondo, por
el contrario, es comprimido con pérdida de informaciéon. De esta manera, se
obtiene una compresion eficiente de la imagen médica, sin perder informaciéon
en la parte de interés. La deteccion de fondo en estudios de resonancia mag-
nética ha sido también analizada y usada anteriormente. Se han estudiado
métodos por crecimiento de regiones sin semilla (unseeded region growing)
(Bai et al., 2004), operaciones morfologicas (Srikanth et al., 2005) y wavelets
(Wu, 2003).

Para comprimir la figura, se propone un método basado en segmentacion,
cuantizacion, transformadas enteras y codificacion aritmética adaptativa, que
provee compresion sin pérdida de informaciéon relevante.
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1.3. Caracteristicas de las imagenes de reso-
nancia magnética

La Fig. 1.1 muestra un corte de un estudio de resonancia magnética de una
cabeza. En el centro de la imagen se observa el objeto de estudio, rodeado
por un fondo oscuro y a primera vista uniforme. Si se aisla el fondo y se
incrementa el contraste de la imagen, puede verse que no es uniforme, sino
que contiene ruido.

(a) Corte original (b) Ruido aislado

Figura 1.1: Un corte de un estudio de resonancia magnética de cabeza

Se ha estudiado la distribucion del ruido en las imagenes de resonancia
magnética y las formas en que puede ser filtrado (Nowak, 1997). En general,
el ruido en dichas imégenes responde a una distribuciéon Rician, que es de-
pendiente de la senal, haciendo muy dificil el trabajo de filtrarlo. En el caso
del fondo, al no haber senal se puede modelar el ruido como una distribuciéon
Rayleigh (Brummer et al., 1993):

x (22 /202
px(x) = e @/

En la seccion 2.1 se presentaran algunas caracteristicas de esta distribu-
cion.
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1.4. Medidas de informacién y compresion

En esta seccion se definen algunas convenciones de medicion de informa-
cion y compresion que seran utilizadas para medir la efectividad del método
propuesto.

Fuente Una fuente es un par ordenado F = (S, P), donde S = s1,S2,..., 8y
es un congunto finito de simbolos (denominado alfabeto de la fuente), y P :
S — [0,1] es la distribucion de probabilidades de los elementos de S. La
probabilidad de un determinado simbolo s; se escribe P(s;) o p;.

Entropia La entropia de una fuente F' = (S, P), hy(F') se define como

n n 1
hb(S) = - sz' log, p;i = Zpi logb;
=1

i=1 i

El valor de b determina la unidad de informacion. Si b = 2, la entropia
es medida en bits.

Como medida, la entropia sirve para estimar la cantidad de bits por sim-
bolo promedio que llevara la compresion de una fuente (por ej, un archivo).

Tasa de compresion La tasa de compresion TC de un determinado
archivo o fuente finita de informacion, se define como:

TC = ¢
C

donde o es el tamano del archivo original y c es el tamano del archivo

comprimido.

Utilizando esta medida, una compresiéon a la mitad se nota “2:1” v una
b
compresion a un quinto “5:1”.



Capitulo 2

Técnicas utilizadas

2.1. Ajuste a distribucion Rayleigh

Dado un conjunto de datos experimentales que responden a una distri-
bucién estadistica, se propone un método para encontrar los parametros de
dicha distribucion. Sea X una variable aleatoria entera que responde, en
teoria a una distribucion Rayleigh (Papoulis , 1984)

L o~ (@?/20%)

pr(z) = —e
o

de la que se tiene una muestra experimental.

0.02

0.015

0.01

0.005

[y 1 I
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Figura 2.1: Una distribucién experimental Rayleigh

Sea histy el histograma de dicha muestra experimental. La figura 2.1
muestra un ejemplo posible de histx. Sea histx(x) la frecuencia del valor x
en X.

Para obtener el pardmetro o que méas aproxima los datos experimentales,
se propone encontrar un ¢’ que minimice la distancia:

d(o') = z;w(histx(x) — P X (z))?
donde

s _(22/20"?
Plar) = e /2"
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La figura 2.2 muestra el resultado de una aproximacién con este método.

0.02

0.015

0.01

0.005

I

0 50 100 150 200 250 300 350

0

Figura 2.2: Aproximacién a la distribucién mostrada en la figura 2.1.
(o0 = 39,8241)

Una posibilidad que puede presentarse es que la muestra no sea pura, es
decir que la muestra contenga sea la suma de dos variables aleatorias, una de
las cuales sea de distribucion conocida (Rayleigh en este caso). En tal caso
se tiene una variable X’ tal que:

X' =X+Y

donde X responde a una distribucion Rayleigh, e Y es de una distribucion
desconocida. La figura 2.3 muestra un histograma ejemplo.

0.01

0.008
__0.006
=

< 0.004

0.002

0
0 500 1000 1500

X
Figura 2.3: Una distribucion mixta X’. Rayleigh (X )+ distribucion desconocida
de menor intensidad (Y)

Si X aporta un porcentaje importante de valores y los valores de Y se
concentran en un rango distinto que los de X, es posible ajustar X a una
distribucion Rayleigh. Sin embargo, no alcanza con minimizar la d(¢’) pro-
puesta antes, pues esta disenada para ajustarse a distribuciones Rayleigh
puras (como X).

Sea histx(x) el valor de x en el histograma de X y histy(z) el valor de
x en el histograma de Y. Para cada uno de los histogramas, vale

> histx(z) =1

zeX
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> histy(z) =1

zeY

Al combinarlas en X', cada variable aporta datos en una proporcion de-
terminada. Si s es la proporcion de datos aportados por X, para que la suma
total de histxs sea 1 debe valer

Vo € X' : histx/(x) = histx(x) X s+ histy(x) x (1 —s)

Se agrega entonces una variable nueva s a la funcion distancia, que escala
la distribucion Rayleigh, permitiendo que la suma de sus valores sea menor
a 1. Si se minimiza la nueva funcion distancia d':

d' (o', s) = > (histx(z) — pr(z) x s)°

zeX
se obtienen parametros o’ y s que aproximan la distribucion de X como

X (22 /2072
() = s x e

La figura 2.4 muestra la aproximacion del histograma de la figura 2.3.

0.01

0.008

0.006

h(x)

0.004

0.002

0
0 500 1000 1500

X

Figura 2.4: Aproximacién a la distribucion mostrada en la figura 2.3.
(0 = 40,8574 s = 0,6)
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2.2. Operaciones sobre imagenes binarias

2.2.1. Rellenado

La operaciéon de rellenado consiste en rellenar todos los espacios vacios
no accesibles desde los bordes de una imagen. Para obtener dichos espacios,
es posible hacer un “flood-fill” desde el borde en una copia de la imagen.
Los espacios que quedan sin rellenar, son los que deben ser rellenados en la
imagen original. Cada espacio se rellena utilizando el mismo algoritmo. La
figura 2.5 muestra un ejemplo.

@

(a) Pre rellenado (b) Post rellenado

Figura 2.5: Operacion de rellenado

2.2.2. Operaciones morfologicas

La morfologia matematica es una herramienta muy utilizada en el pro-
cesamiento de imagenes. Las operaciones morfoldgicas pueden simplificar los
datos de una imagen, preservar las caracteristicas esenciales y eliminar as-
pectos irrelevantes. Se utilizan sobre todo en imagenes binarias.

Las operaciones morfologicas basicas son la dilatacion y la erosion. La
erosion puede ser usada para la eliminacion de elementos pequenos aislados,
y es la que sera usada en este trabajo. Consiste en desechar elementos que
sean méas pequenos que un determinado elemento estructural. La figura 2.6
muestra un ejemplo.
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(a) Pre erosion (b) Post erosion

Figura 2.6: Operacion de erosiéon

2.3. Algoritmo K-medias

El algoritmo K-medias (Hartigan et al., 1979) es un algoritmo para agru-
par objetos segtin sus atributos en particiones. El objetivo del algoritmo es
el de reducir la varianza inter-particion, o sea

il

- |z — p
V=X 2 sy

=1 T €S;

donde hay k particiones S; de tamano #(S;), i = 1,2,....k y p; es el cen-
troide o media de todos los valores x; € S;.

La implementacion méas comin de K-medias es el algoritmo iterativo de
Lloyd (Lloyd, 1982). Dicho algoritmo consiste en dividir inicialmente los va-
lores en k particiones. Luego calcula la media o centroide de cada particion, y
calcula nuevas particiones, asociando cada elemento con el centroide mas cer-
cano. Se itera nuevamente calculando centroides y nuevas particiones hasta
que no hay cambios entre iteraciones.
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2.4. Transformada entera S-+P

La transformada entera mas simple es una variacion de la Wavelet Haar,
llamada Transformada S (Ranganath et al., 1988), que se define de la siguien-
te forma: Sea s, una senal con n = 0...N — 1. Cada paso de la trasformada
S se define como las secuencias ¢, (aproximacion) y d,, (detalle):

- {S2n+232n+1J (2.1)
dn = Sop — Son+1 (22)

Al aplicar sucesivamente la férmula a las secuencias de aproximacion, se
obtienen mas niveles de la transformada.

La transformada entera S+P fue propuesta por Said y Pearlman (Said et
al., 1996). Dicha transformada consiste en calcular la transformada S y luego
aplicar una codificacion diferencial predictiva en la secuencia de detalle. Mas
formalmente:

Sean ¢,, d, el resultado de aplicar la transformada S a s,. Calcular

~ 1 N
d’:dn—{dn J — 0,1, 1 2.
n + 2 ) n 07 ) ) 2 ( 3)
donde
ANe, = Cp1 — Cp (2.4)
y
~ Ac
dy = Tl (2.5)
~ 1 3 1 N
dni zAcn—FgACn_‘_l—zdn_Fl , N = 1,2,3,5—2 (26)
~ Acﬂ_l
Ny = 42 (2.7)

La transformada S+P de s se define entonces como r = (¢,,d’,). Nueva-
mente, para obtener varios niveles, se aplica la transformada sucesivamente
a las secuencias de aproximacion.

La antitransformada S+P se obtiene aplicando las mismas operaciones en
orden inverso. En primer lugar, se deben obtener los d,, de la transformada
S a partir de los d/,. Se calcula:

~ 1 N N

dn:d;+{dn+2J, n==—-1—-2,.,0 (2.8)
donde los d, se calculan a partir de las ecuaciones (2.6), (2.5) y (2.7). Luego,
se aplica la antitransformada S, obteniéndose la senal original s.
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2.5. Codificador aritmético adaptativo

Se utilizara un codificador aritmético adaptativo (Witten et al., 1987).
Este tipo de codificador representa la informacién de forma més compacta
que una codificacion por Huffman en la mayoria de los casos (Moffat et al.,
1998), representando las cadenas de simbolos como numeros reales. Cada
simbolo es representado por un intervalo real. La longitud del intervalo para
cada simbolo depende de su frecuencia en la fuente.

Es posible utilizarlo con un modelo estatico, definiendo las frecuencias
de los simbolos antes de comenzar la codificaciéon, o utilizando un modelo
adaptativo, en el que las frecuencias se actualizan a medida que se lee la
fuente. En este tltimo caso, el tamano final de la cadena comprimida depende
del orden en que se encuentran los simbolos en la fuente.



Capitulo 3

Método propuesto

3.1. Esquema del compresor propuesto

La figura 3.1 presenta los pasos del compresor propuesto. En las siguientes
secciones se dan los detalles de cada etapa.

Estudio
Original

E

| Enmascaramiento

Fondo ruidoso [ Estudio
(Desechado) Enmascarado
EE
Segmentacion |
. Estudio
Residuos segmentado y
cuantizado
ER ESQ
Vectorizacion por clases l l Célculo de diferencias
Diferencias
e oo entre cortes
residuos 001110001 sucesivos
VR -100110111 ED
Transformada S+P l l Reacomodamiento
Vectores 011110010 Diferencias
-111001010
transformados| -o1110001 reordenadas {
VRT -1001 10011 EDR o
Codificacion adaptativa l l Codificacion adaptativa
‘10101111010110100_. ‘ ‘01011100100110100_.

‘11001000{;0110100_.

Figura 3.1: Esquema del compresor propuesto

12



CAPITULO 3. METODO PROPUESTO 13

3.2. Definiciones previas

(a) Estudio en 3D (b) Corte en 3D (c) Corte en 2D

Figura 3.2: Un estudio MRI

Para formalizar los pasos se define un estudio MRI E de dimensiones
Nx x Ny x Nz, en los ejes de coordenadas z, y y z (Visualizado en la figura
3.2. Es decir, cada estudio es un arreglo tridimensional que escribimos

Ei'k ,COHlS’iSNX,lS SNY71§]€§NZ
s J
Particularmente,

Eiee=FEijrparal <j < Ny, 1<k < Ny

Eejo=FEijwparal <i < Ny, 1<k < Ny

Eeer=FE;jrparal <i< Nx,1<j<Ny
son cortes del estudio en los ejes x, y v z, respectivamente. Cada posicion

del arreglo tridimensional (voxel) contiene un valor positivo o cero. La figura
3.3 muestra ejemplos de cortes en los 3 ejes.

(a) Eje x (Ei0,0.0) (b) Eje y (Ee,120,0) (c) Eje z (Fe e 50)

Figura 3.3: Cortes en los 3 ejes
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3.3. Deteccion de fondo

La primera etapa del método consiste en la deteccion del fondo ruidoso
de la figura. El resultado buscado es un arreglo tridimensional M del mismo
tamano que E, pero con solo 2 valores posibles: 0 para indicar fondo y 1 para
indicar figura. A este arreglo lo llamaremos mascara. Se propone un método
similar al planteado en (Srikanth et al., 2005), que consiste en calcular y apli-
car un umbral al estudio y luego procesar las mascaras obtenidas. El método
aqui propuesto agrega una etapa final para sumar robustez al resultado.

El primer paso para obtener M, consiste en aplicar un umbral a los datos
del estudio. Aquellos valores por debajo del umbral tendran valor 0 en M.
En (Brummer et al., 1993), se propone el siguiente método para obtener el
umbral:

Sea h(f) el histograma de las intensidades de todos los voxels del estu-
dio. Se aproxima una funcion de distribucion Rayleigh r(f) para estimar la
distribucion del ruido de fondo en el estudio. Este procedimiento esta deta-
llado en la seccion 2.1. Se define entonces una funcion g(f), que representa
la distribucién de todos los voxels que no son fondo.

g(f) = |h(f) = r(/)]

El umbral de minimo error 7,, se puede calcular minimizando la expresion
ET

Tn—1

=5 0l + S r(f)

f=mn

La figura 3.4 muestra el histograma de un estudio, las funciones g(f) y
r(f) y el valor del umbral calculado. La idea es encontrar el punto en el que
los valores de la distribucion Rayleigh pasan a ser menos significativos que
los de la figura.

0.012

0.006

0.004

0.002

0 100 200 300 400 a00 G600 700

Figura 3.4: Célculo de umbral utilizando ajuste a Rayleigh. La linea punteada
marca el valor calculado.

En algunos casos el estudio puede haber sido pasado por un umbral pre-
viamente y no contener el histograma esperado. En ese caso, debe buscarse
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el umbral de otra manera. Una posibilidad es analizar las intensidades mas
leves (que se supone aparecen con mas frecuencia) y encontrar un minimo
local en el histograma donde converge la campana de los valores de fondo con
los valores de la figura, y luego fijar el umbral en un valor ligeramente mas
bajo, para hacerlo mas robusto. La figura 3.5 muestra un histograma con
estas caracteristicas, y el umbral correspondiente calculado con este método.
Una opcion final seria determinarlo manualmente a través de una interfaz
apropiada.

0.0z
0.015
0.01

0.005

.

1] 50 100 150 200 250 300 340 400

a

Figura 3.5: Calculo de umbral encontrando un minimo local. La linea punteada
marca el valor calculado.

Al aplicar el umbral se obtiene una primera version de la méscara, con 0
en los voxels que contenian valores por debajo y 1 en los que lo superaban.
Esto no es suficiente, sin embargo, pues algunas porciones relevantes a la
figura pueden quedar bajo el umbral. Se aplican entonces operaciones a la
méscara binaria (ver seccion 2.2)para solucionar este problema.

La primera operacion es una operacion de rellenado y la segunda de ero-
sion. Los parametros de la operacion morfologica de erosion (elemento es-
tructural, conectividad) deben ser obtenidos empiricamente. La figura 3.6
muestra la evoluciéon de un corte a través de las operaciones. Las operaciones
son aplicadas a cortes, es decir a secciones bidimensionales del estudio.

Una observacion importante es que éste es el tinico paso del método en
que es posible perder informaciéon importante.(calculando mal la mascara),
ya que se después se procede sin pérdida de informacion. Por lo tanto, es
necesario hacer este paso lo mas robusto posible.

Teniendo esto en cuenta, para obtener una deteccion mas confiable del
fondo y la figura, las operaciones son aplicadas a través de los cortes en los
tres ejes del estudio (z, y y 2). De esta manera, para cada voxel se tienen
tres “votos” para considerarlo dentro de la méscara. La figura 3.7 muestra
un corte con voxels con distinto grado de consenso sobre su relevancia. La
cantidad de votos necesarios para considerar un voxel como parte de la figura
(entre 1y 3) es un parametro del método. Para la parte experimental de
esta tesis, se utilizo un valor de 1. De esta manera, llegado el caso de una
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(a) Corte original) (b) Luego de umbral

R - .

(c) Luego de rellenado (d) Luego de erosion

Figura 3.6: Etapas en la obtencién de la méscara de un corte.

deteccion incorrecta, se cae en el error de considerar una parte del fondo como
figura. Este error solo implica una pérdida en la eficiencia de compresion,
mientras que si se detecta erroneamente figura como fondo, se pierden datos
potencialmente valiosos.

Todas las operaciones para obtener la mascara son efectuadas sobre una
copia del estudio original, nunca alterando la informacion de la figura.

Una vez aplicadas las operaciones morfoldgicas se obtiene la version final
de la mascara M. Esta es aplicada al estudio para obtener el nuevo arreglo
tridimensional F'E: el estudio enmascarado. Es decir, todo aquél voxel de FE
que no esté contenido en la mascara es llevado a 0. Formalmente:

_ ) Eijr siM; i #0
EEZ,,]JC - { O 37; MiJ’k —_ O

Es importante notar que no es necesario guardar la informacion de la
mascara. Los datos contenidos en E'E (la figura en un fondo homogéneo) son
los tinicos que van a ser codificados.

Finalmente, se deja abierta la posibilidad de reemplazar este algoritmo
por otro con la misma funciéon (en la seccién A.1 se muestra una alternativa
desarrollada durante esta investigacion) y proseguir el procesamiento como
se propone en las secciones siguientes.
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Figura 3.7: Un corte con varios niveles de votacion.
Los cuatro niveles de intensidad de cada pixel representan:
e negro: fondo.
e gris oscuro: 1 voto como figura, 2 como fondo.
e gris claro: 2 votos como figura, 1 como fondo.
e blanco: 3 votos como figura.
(La zona del interior del cuello no es detectada unanimemente como
figura)

3.4. Segmentacién y cuantizaciéon

Una vez aplicada la mascara al estudio, el paso siguiente es codificar la
figura enmascarada. La idea es aprovechar la similitud entre voxels contiguos
y codificar s6lo una vez la informacion redundante que se pueda extraer de
ellos. Se propone dividir el estudio en unas pocas zonas, de acuerdo con la
intensidad de sus valores. Cada zona, al ser homogénea en su valor, puede
ser representada de manera més compacta. La cantidad de clases elegida
es pequena (menos de 5), para maximizar la probabilidad de que voxeles
contiguos pertenezcan a la misma clase. Esto se analiza en la seccion 4.7.3.

Se cuantiza entonces el arreglo obtenido en la seccion anterior (EE), que
contiene a la figura en un fondo homogéneo. Para esto, se ejecuta el algoritmo
k-medias descrito en la secciéon 2.3 sobre la intensidades de los datos de
la figura completa. Se define una cantidad de clases c. Una vez obtenido
el resultado, cada voxel es reemplazado por su elemento representativo. Se
obtiene entonces un arreglo £S@ de las mismas dimensiones que EFFE, que
representa al estudio segmentado y cuantizado. Se calcula también el arreglo
tridimensional de residuos E'R tal que

EE = ER + ESQ

Utilizando ER y ES(Q) se puede reconstruir el estudio enmascarado.
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La figura 3.8 muestra cortes representativos de FR y ESQ. Cada uno
de estos nuevos arreglos se procesara de una manera distinta. Las secciones
siguientes detallan estos procesos.

(a) Corte original (EE) (b) Corte segmentado y (c) Residuo (ER)
cuantizado (ESQ)

Figura 3.8: Un ejemplo de segmentacién y cuantizacién de un corte de un estudio.
(En este caso, ¢ = 3)

3.5. Procesamiento de los datos cuantizados

En esta seccion se describen los pasos a seguir para el procesamiento del
arreglo tridimensional £S(Q obtenido en 3.4.

3.5.1. Obtencion de las diferencias

Dado el arreglo tridimensional ESQ (estudio segmentado y cuantizado),
se procede a obtener un nuevo arreglo tridimensional ED, que alberga las
diferencias entre los cortes sucesivos de ESQ), en algin eje en particular (ver
seccion 4.7.2). Formalmente (suponiendo que las diferencias se calculan en el
eje z):

EDQ,.,l = ESQ.,.,l

EDo,o,k = ESQo,o,k - ESQo,o,k—l para 2 S k S NZ

Las figuras 3.9 muestran una visualizacion del arreglo tridimensional ED.
La principal caracteristica de este nuevo arreglo es que muchos de sus valores
son 0. Esto se debe al relativo parecido existente entre cortes sucesivos (ver
figura 3.10). La consecuencia més importante es que la entropia de ED es
menor que la de £SQ.
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(a) ED en 3D (b) Corte en 3D (c) Corte en 2D

Figura 3.9: Arreglo ED

(a) Un corte cuantizado (b) Corte siguiente (c) Diferencia entre ambos

Figura 3.10: Diferencia entre 2 cortes cuantizados consecutivos.
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3.5.2. Reordenamiento

Para codificar los datos contenidos en el arreglo tridimensional ED, se
utilizard un codificador aritmético adaptativo. Para ello se requiere pasar
los datos a un vector unidimensional. Esta vectorizacion se hace recorrien-
do secuencialmente todo el arreglo tridimensional, en un orden determinado
(primero avanzando por un eje, luego por otro y finalmente por el restante).
El orden que se elija cambia el tamano final del archivo codificado.

Fijado un orden (por ejemplo, x - y - z), para aprovechar la capacidad
de adaptacion del codificador, se propone una ultima transformacion a ED.
Dicha transformacion consiste en un reordenamiento del arreglo para dejar
la mayor cantidad de valores 0 iniciales en el vector a pasar al codificador.
Esto mejora la eficiencia del codificador sensiblemente (ver seccion 4.7.4).

El reordenamiento se calcula de la siguiente manera:

= Se divide el arreglo ED en bloques tridimensionales de tamano fijo
definido (Cx x Cy x Cjy). Si es preciso, se modifica el tamano del
estudio para que sus dimensiones sean miltiplos de las dimensiones de
los bloques.

= Se ordenan los bloques en funciéon de la cantidad de valores 0 que con-
tengan y se las reorganiza para obtener un nuevo arreglo tridimensional
EDR, donde se concentran en un sector todas los bloques con valores
nulos, de manera que al vectorizarlo, los valores nulos queden en general
al principio del vector.

La figura 3.11 muestra una visualizacion del proceso y de reordenamiento.

3.5.3. Codificacion

El arreglo tridimensional EDR es vectorizado, dejando los valores 0 al
principio del vector. Se aplica luego un codificador aritmético adaptativo,
cuya eficiencia es mejorada por el reordenamiento (ver seccion 4.7.4). Se
obtiene asi finalmente una tira de bits que se guarda en un archivo binario.
Se guarda también el orden de los bloques para poder reconstruir el arreglo
de diferencias (ver seccion 3.7).
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(a) ED, dividido en bloques (b) EDR, mismos bloques reordena-
dos

| DRI IR NI Eias RIRATS
oy, [

0 S P | Y] ]
ol FA] W Bl 2] e

LAl e A A VT
NG R E L e A G
Hﬂlﬂlﬂﬁﬁﬂiﬂﬂﬁﬁﬂ

[N er | |
NEREN YT
R 1 Ml o 9 AN
B NSz ESAA Y PRGN (]
ARES W EE SRS R RN
(c¢) Corte de EDR en el gje x (d) Corte de EDR en el eje z

Figura 3.11: Reordenamiento
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3.6. Procesamiento de los residuos

En esta seccion se describen los pasos a seguir para el procesamiento del
arreglo tridimensional £ R obtenida en la secciéon 3.4.

3.6.1. Clasificaciéon por clases y vectorizaciéon

El arreglo tridimensional E'R es separado en c clases, correspondientes a
la segmentacion descrita en la seccion 3.4. Cada una de esas clases es vectori-
zada, eliminando los intersticios. La figura 3.12 muestra una esquematizacion
de este proceso.

Corte de ER

Segmentacion Vector 1-D

Figura 3.12: Clasificacién por clases y vectorizacion

Se obtienen entonces ¢ vectores unidimensionales V R;.

Una consideracion constante que se tuvo al procesar estos datos, es nunca
codificar la misma informacion mas de una vez. Se consider6 en algtin mo-
mento utilizar técnicas para transformar o codificar FR entero (ver seccion
4.7.1), pero esto lleva a tener en cuenta nuevamente toda la zona circundante
a la figura, que ya fue observada y codificada cuando se trat6 con el arreglo
cuantizado. La vectorizacion en este caso, sirve entonces para tratar sélo con
los valores dentro la figura.

3.6.2. Aplicacién de la transformada S+P

A los vectores obtenidos en la secciéon 3.6.1 se les aplica la transformada
S+P (seccion 2.4) en varios niveles (la cantidad también se determind expe-
rimentalmente), obteniéndose los vectores V RT;. Esto reduce la entropia de
los vectores.
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Si es necesario, los vectores son rellenados con Os para cumplir con las
condiciones de aplicacion de la transformada.

3.6.3. Codificacion

Los vectores transformados V RT; son finalmente codificados con un co-
dificador aritmético adaptativo. Son anadidos al archivo binario donde se
guardo6 la codificaciéon de EDR.
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3.7.

Datos auxiliares

Para poder descomprimir exitosamente los datos codificados, se requieren
datos auxiliares a los vectores codificados en las secciones 3.5.3 y 3.6.3. Estos
datos auxiliares son (por orden de tamano):

El orden de reordenamiento de EDR.

Los diccionarios de simbolos para las codificaciones.

El tamano original del estudio.

El tamano de los bloques utilizados para el reordenamiento.

La cantidad de niveles de transformada S+P utilizada.

Un posible orden de codificacién para un archivo tnico conteniendo todos
los datos seria:

1.
2.

6.
7.

El tamano original del estudio.

Los diccionarios de simbolos para las codificaciones.

El tamano de los bloques utilizados para el reordenamiento.
El orden de reordenamiento de EDR.

Codificacion de EDR.

La cantidad de niveles de transformada S+P utilizada.

Codificacion de los vectores V RT;.

Leyendo solo los items 1 al 5 puede reconstruirse el estudio cuantizado,
que puede ser util para una visualizacion rapida.
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3.8. Descompresion

El proceso de descompresion se compone de los siguientes pasos:

1. A partir de la tira de bits, se reconstruye el arreglo tridimensional
EDRp (EDR reconstruido).

2. Se reordena el arreglo tridimensional £ DRy utilizando el orden guar-
dado como dato auxiliar y se obtiene FDpg

3. Utilizando un procedimiento inverso al calculo de diferencias sobre
EDg, se obtiene ESQg. Este arreglo tridimensional se utilizard como
"molde'"para los datos de los residuos.

4. Cada vector de residuos es decodificado. Se obtienen los vectores V RT; .

5. Se aplica la antitransformada S+P 1D la cantidad de niveles corres-
pondiente a los V RT;g, y se obtienen los V R;g

6. Se crea un arreglo tridimensional vacio de Nx x Ny x Nz. Usando
ESQr como guia, la informacién cada vector V R;g es ubicada en el
arreglo (Recordar que cada vector V R; era obtenido utilizando las mis-
mas clases que la cuantizacion de ESQ). Cuando todos los vectores
han sido acomodados, se tiene el arreglo tridimensional ERp.

7. Se suman ESQgry ERpg, y se obtiene Fg, el estudio reconstruido.



Capitulo 4

Resultados

4.1. Implementacion

El algoritmo fue implementado en MATLAB 7, utilizando algunas rutinas
ya escritas. Se utilizaron las rutinas de operaciones morfologicas incluidas
con la distribucion de MATLAB y un codificador aritmético adaptativo ya
implementado®.

4.2. Datos de prueba

Se probo el algoritmo con varios estudios de prueba. La tabla 4.1 muestra
algunas de sus caracteristicas. Los datos son por lo general guardados en
archivos binarios en formato DICOM?, dedicando 16 bits para cada voxel.
Este no es el valor ¢ptimo en la mayoria de los casos. El valor de bpvgr de
cada estudio E (sin comprimir) se calculé utilizando la formula:

bpor(E) = [log, (max (E))]

De esta manera, bpug representa el minimo valor posible de bits por sim-
bolo para el archivo sin comprimir. El tamanog se calcula utilizando bpuvg.
Se da presenta también el tamano,g calculado con 16 bits por simbolo:

tamanor = Nx X Ny X Nz X bpvg

tamaﬁolﬁ = NX X Ny X NZ X 16

"http://www.diegm.uniud.it/bernardini/Software/Matlab/#aritm
’http://dicom.nema.org/

26
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Tamano en bits

Estudio | Dimensiones | bpvg (bpv | calculado calculado

en voxels 6ptimo) | con bpug | con 16 bpv
sk1 256x256x99 10 | 64,880,640 | 103,809,024
sk2 256256109 11 | 78,577,664 | 114,294,784
sk3 256x256x94 8 | 49,283,072 | 98,566,144
sk4 256x256x119 11 | 85,786,624 | 124,780,544
skb 256x256x119 11 | 85,786,624 | 124,780,544
sk6 256x256x119 11 | 85,786,624 | 124,780,544
sk7 256x256x119 11 | 85,786,624 | 124,780,544
sk8 256x256x109 8 | 57,147,392 | 114,294,784
sk9 256x256x129 11 | 92,995,584 | 135,266,304
fi114 512x512x18 11 | 61,341,696 | 75,497,472
fi115 512x512x18 12 | 56,623,104 | 75,497,472
fl414 512x512x17 11 | 49,020,928 | 71,303,168
1512 512x512x20 11 | 57,671,680 | 83,886,080
1513 512x512x20 11 | 57,671,680 | 83,886,080
1514 512x512x20 11 | 57,671,680 | 83,886,080

Tabla 4.1: Estudios de prueba

4.3. Tiempo de ejecucion

El algoritmo fue implementado sin priorizar la velocidad de ejecucion.
Las pruebas fueron ejecutadas en Matlab 7, en una PC corriendo Windows
XP con un procesador AMD Athlon 64 3000+, y 1 Gb de RAM. La etapa
més costosa en tiempo resulto ser la identificacion de fondo, ya que en ella se
recorren todos los cortes del estudio en las 3 dimensiones, y por cada uno se
aplican operaciones binarias, que insumen un alto costo en cuanto a tiempo.
Las dimensiones del estudio tienen, como es esperable, una relacion directa
con el tiempo que se tarda en comprimirlo. La descompresion, por su parte,
es un proceso mas rapido, ya que no incluye ningin procesamiento realmente
complejo. La tabla 4.2 muestra los tiempos de compresion y descompresion
para algunos estudios.

4.4. Deteccion de fondo

Se verifico que la deteccion de fondo fuera correcta. Para los estudios ele-
gidos, no se interfirié con el objeto de estudio. La figura 4.1 muestra algunos
cortes de algunos estudios, con el fondo detectado resaltado. La figura 4.2
muestra el fondo detectado para 2 cortes. En estas imagenes se evidencia la
naturaleza caotica del fondo ruidoso, y lo que se gana al evitar codificarlo.
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’ Estudio H Compresion | Descompresion

skl 256.1 s 101.4 s
sk3 222.0 s 69.4 s
sk7 295.2 s 110.0 s
sk9 322.7 s 123.0 s
fl115 220.5 s 81.1s
1513 214.4 s 61.1s

Tabla 4.2: Tiempos de compresion / descompresion (medidos en segundos)

(c) sk2 (d) sk6 () sk6

Figura 4.1: Muestras de resultados de deteccién de fondo

Figura 4.2: Fondo aislado para 2 cortes
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4.5. Compresion

Las tablas 4.3 y 4.4 muestran los resultados obtenidos para la compresion
de los estudios de prueba.

Los estudios fueron comprimidos con los siguientes parametros (En la
seccion 4.7 se discute la eleccion de estos valores):

c = 3 (Cantidad de clases).

3 niveles de transformada S-+P.

» Cx =16, Cy = 16, Cz = 10 (Dimensiones de los bloques para reorde-
namiento)

= Se utiliz6 el eje y para calcular las diferencias.

Tamano Resultados de la compresion
Estudio original en | Voxels Tamano Bits Tasa
bits calculado | ¢/info final | p/voxel de
con bpug en bits (bpv) | compresion
sk3 49,283,072 | 50.67% | 18,117,264 2.941 2.720:1
sk1 64,880,640 | 49.35% | 24,597,792 3.791 2.637:1
sk2 78,577,664 | 45.76 % | 26,568,856 3.719 2.957:1
fil14 61,341,696 | 42.93% | 17,997,896 3.814 3.408:1
sk8 57,147,392 | 42.57% | 18,423,568 2.579 3.102:1
sk6 85,786,624 | 41.84 % | 26,768,280 3.432 3.205:1
fi115 56,623,104 | 41.69 % | 15,115,520 3.203 3.746:1
sk7 85,786,624 | 40.64 % | 25,085,984 3.217 3.420:1
sk4 85,786,624 | 38.84% | 24,265,920 3.111 3.535:1
sk9 92,995,584 | 38.21 % | 26,663,176 3.154 3.488:1
skb 85,786,624 | 37.40 % | 23,790,816 3.051 3.606:1
1512 57,671,680 | 34.20 % | 14,309,560 2.729 4.030:1
1513 57,671,680 | 32.69 % | 13,654,424 2.604 4.224:1
fl414 49,020,928 | 30.93% | 10,210,352 2.291 4.801:1
1514 57,671,680 | 12.62% | 5,895,296 1.124 9.783:1

Tabla 4.3: Resultados de la compresién de los estudios, ordenados por la cantidad
de voxels detectados como figura.
Las tasas de compresion fueron calculadas usando tamanor como
tamano original.

Es importante notar como el porcentaje de voxels con informacion rele-
vante afecta al tamano final del archivo comprimido, y por ende a la tasa de
compresion.
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4.6.

Tamano original en | Voxels Tasa de

Estudio || bits calculado con | c¢/info | compresion
16 bpv obtenida

sk3 98,566,144 | 50.67 % 5.440:1
skl 103,809,024 | 49.35 % 4.220:1
sk2 114,294,784 | 45.76 % 4.302:1
fi114 75,497,472 | 42.93% 4.195:1
sk8 114,294,784 | 42.57% 6.204:1
sk6 124,780,544 | 41.84 % 4.662:1
fi115 75,497,472 | 41.69 % 4.995:1
sk7 124,780,544 | 40.64 % 4.974:1
sk4 124,780,544 | 38.84 % 5.142:1
sk9 135,266,304 | 38.21 % 5.073:1
skb 124,780,544 | 37.40 % 5.245:1
1512 83,886,080 | 34.20 % 5.862:1
1513 83,886,080 | 32.69 % 6.143:1
414 71,303,168 | 30.93 % 6.983:1
1514 83,886,080 | 12.62 % 14.229:1

Tabla 4.4: Tasas de compresiéon calculadas con tamanosg

Comparacién con otros métodos

Para tener una referencia comparativa, se comprimieron los estudios con
los siguientes métodos:

Z1P: Cada estudio se escribié en un archivo binario, dedicando 16 bits
a cada voxel. Luego se comprimi6 el archivo usando ZIP en maxima
compresion.

PNG: Se comprimi6 cada corte para cada estudio en formato PNG y
se sumo el tamano de los archivos resultantes.

SPIHT: Idem PNG el compresor obtenido de
http://www.cipr.rpi.edu/research/SPIHT/spiht3.html

JPEG2000: Idem PNG, con el compresor obtenido de
http://jj2000.epfl.ch/

JPEG-LS (LOCO-I): Idem PNG, con compresor obtenido de
http://kt.ijs.si/aleks/jpeg-1ls/mirror.htm

Las tablas 4.5 y 4.6 muestran los resultados obtenidos:

En los resultados presentados, los otros métodos de compresion se apli-
caron a los estudios completos, incluyendo el fondo ruidoso. Para tener una
comparacion del procesamiento de estudios enmascarados, se comprimieron
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Estudio | Voxels ZIP | PNG | SPIHT | JPEG | JPEG | Método
¢/info 2000 LS prop.
sk3 50.67% || 4.860 | 4.134 | 2.839 | 3.061 | 3.078 2.941
skl 49.35% || 6.492 | 5.826 4.157 | 4.540 | 4.289 3.791
sk2 45.76 % | 6.545 | 6.079 4.276 | 4.907 | 4.410 3.719
fll14 42.93% || 8.041 | 6.877 4.614 | 6.293 | 4.807 3.814
sk8 42.57% | 4.561 | 4.074 2.733 | 3.002 | 2.992 2.579
sk6 41.84% || 6.478 | 6.025 4.255 | 4.953 | 4.386 3.432
fl115 41.69% || 8.941 | 7.600 5.093 | 6.356 | 5.404 3.203
sk7 40.64 % || 6.307 | 5.854 4.110 | 4.574 | 4.249 3.217
sk4 38.84% || 6.125 | 5.781 4.094 | 4.677 | 4.221 3.111
sk9 38.21% | 6.274 | 5.934 4.184 | 4.822 | 4.312 3.154
skb 37.40% || 6.224 | 5.892 4.160 | 4.751 | 4.297 3.051
1512 34.20% || 8.451 | 7.221 4.762 | 5.780 | 5.189 2.729
1513 32.69% | 7.003 | 6.118 4.211 | 5.176 | 4.380 2.604
fl414 30.93% || 6.402 | 5.513 3.589 | 4.437 | 3.847 2.291
1514 12.62% || 8.940 | 8.260 6.089 | 6.692 | 6.318 1.124
Tabla 4.5: Comparacion con otros métodos para estudios completos. (Resultados
expresados en bpv)
Estudio | Voxels ZIP | PNG | SPIHT | JPEG | JPEG | Método
¢/info 2000 LS prop.
sk3 50.67% || 3.29:1 | 3.87:1 | 5.64:1 | 5.23:1 | 5.20:1 5.44:1
skl 49.35% || 2.46:1 | 2.75:1 | 3.85:1 | 3.52:1 | 3.73:1 | 4.22:1
sk2 45.76 % || 2.44:1 | 2.63:1 | 3.74:1 | 3.26:1 | 3.63:1 | 4.30:1
fll14 42.93% | 1.99:1 | 2.33:1 | 3.47:1 | 2.54:1 | 3.33:1 | 4.19:1
sk8 42.57% || 3.51:1 | 3.93:1 | 5.85:1 | 5.33:1 | 5.35:1 6.20:1
sk6 41.84% || 2.47:1 | 2.65:1 | 3.76:1 | 3.23:1 | 3.65:1 | 4.66:1
fl115 41.69% || 1.79:1 | 2.11:1 | 3.14:1 | 2.52:1 | 2.96:1 | 4.99:1
sk7 40.64% || 2.54:1 | 2.73:1 | 3.89:1 | 3.50:1 | 3.77:1 | 4.97:1
sk4 38.84% || 2.61:1 | 2.77:1 | 3.91:1 | 3.42:1 | 3.79:1 5.14:1
sk9 38.21% || 2.55:1 | 2.70:1 | 3.82:1 | 3.32:1 | 3.71:1 5.07:1
skb 37.40% || 2.57:1 | 2.72:1 | 3.85:1 | 3.37:1 | 3.72:1 5.24:1
1512 34.20% || 1.89:1 | 2.22:1 | 3.36:1 | 2.77:1 | 3.08:1 5.86:1
1513 32.69% || 2.28:1 | 2.61:1 | 3.80:1 | 3.09:1 | 3.66:1 6.14:1
fl414 30.93% || 2.50:1 | 2.90:1 | 4.46:1 | 3.61:1 | 4.16:1 6.98:1
fl514 12.62% | 1.79:1 | 1.94:1 | 2.63:1 | 2.39:1 | 2.53:1 | 14.23:1

Tabla 4.6: Comparacion con otros métodos para estudios completos(tasa de
compresion calculada con tamanose)
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también los estudios después de enmascararles y suprimirles el fondo (arreglo
EF). Las tablas 4.7 y 4.8 muestran los resultados obtenidos. Tanto SPTHT
como JPEG-LS muestran un mejor desempeno en este caso.

Estudio | Voxels ZIP | PNG | SPIHT | JPEG | JPEG | Método

¢/info 2000 LS prop.
sk3 50.67% || 4.079 | 3.366 | 2.427 | 2.555 | 2.473 2.941
sk1 49.35% || 5.195 | 4.498 3.333 | 3.588 | 3.315 3.791
sk2 45.76 % || 4.983 | 4.471 3.290 | 3.795 | 3.243 3.719
fl114 42.93% | 5.308 | 4.625 | 3.167 | 4.730 | 3.1681 3.814
sk8 42.57% | 3.548 | 3.008 | 2.175 | 2.322 | 2.185 2.579
sk6 41.84% | 4.635 | 4.172 3.050 | 3.642 | 3.006 3.432
fl115 41.69% | 4.681 | 3.933 | 2.622 | 3.737 | 2.645 3.203
sk7 40.64 % || 4.417 | 3.930 2.896 | 3.219 | 2.841 3.217
sk4 38.84 % || 4.259 | 3.801 2.820 | 3.292 | 2.765 3.111
sk9 38.21% || 4.267 | 3.851 2.836 | 3.352 | 2.778 3.154
skb 37.40% | 4.148 | 3.738 2.747 | 3.207 | 2.691 3.0501
1512 34.20% || 4.046 | 3.341 | 2.188 | 3.075 | 2.249 2.729
1513 32.69% | 3.782 | 3.223 | 2.179 | 3.032 | 2.188 2.604
fl414 30.93% || 3.440 | 2.882 | 1.835 | 2.582 | 1.887 2.291
1514 12.62% | 1.626 | 1.417 1.023 | 1.394 | 0.969 1.124

Tabla 4.7: Comparacion con otros métodos para estudios enmascarados.
(Resultados expresados en bpv)

En (Bai et al., 2004) se exhiben resultados para compresion sin pérdida de
imagenes completas (con ruido de fondo), logrando 3.63 bpv para un corte.
Hay que tener en cuenta, sin embargo, que las imagenes utilizadas son de
8 bits. En ese articulo se utiliza segmentacion del fondo y la figura, y se
define también una region de interés dentro de la figura, ddndose la opcion
de comprimir con o sin pérdida. Se utiliza codificacion Barrows-Wheeler y
jpeg2000.

En (Srikanth et al., 2005) se exhiben resultados para un método que,
como en el método propuesto, quita el ruido de fondo del estudio y luego lo
comprime. En este caso, se utiliza un método que divide cada corte con una
malla irregular. Luego se utiliza compensacién de movimiento entre cortes y
se codifica el diferencial. Se reportan resultados de 1.89 bpv para cada estudio,
aunque nuevamente hay que tener en cuenta que se tratan de estudios de 8
bits. Por otra parte, el porcentaje de voxels que finalmente quedan dentro de
la figura es crucial para el tamano final del archivo comprimido.
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Estudio | Voxels ZIP | PNG | SPIHT | JPEG| JPEG | Método

¢/info 2000 LS prop.
sk3 50.67% [/ 3.92:1 | 4.75:1] 6.59:1 | 6.26:1 | 6.47:1 | 5.44:1
skl 49.35% || 3.08:1 | 3.56:1 | 4.80:1 | 4.46:1 | 4.83:1| 4.22:1
sk2 4576 % | 3.21:1 | 3.58:1| 4.86:1 | 4.22:1| 4.93:1| 4.30:1
fli14 42.93% || 3.01:1 | 3.46:1 | 5.05:1 | 3.38:1 | 5.05:1| 4.19:1
sk8 4257% || 4.51:1 | 5.32:1] 7.36:1 | 6.89:1| 7.32:1| 6.20:1
sk6 41.84% || 3.45:1 | 3.83:1] 5.25:1| 4.39:1 | 5.32:1| 4.66:1
fl115 41.69% | 3.42:1 | 4.07:1] 6.10:1 | 4.28: 1] 6.05:1 | 4.99:1
sk7 40.64% || 3.62:1 | 4.07:1] 5521 | 4.97:1| 5.63:1| 4.97:1
sk4 38.84% | 3.76:1 | 4.21:1| 5.67:1 | 4.86:1| 5.79:1 | 5.14:1
sk9 38.21% || 3.75:1 | 4.15:1 | 5.64:1 | 4.77:1| 5.76:1| 5.07:1
sk5 37.40% | 3.86:1 | 4.28:1 | 5.82:1 | 4.99:1| 5.95:1 | 5.24:1
512 34.20% | 3.95:1 | 4.79:1 | 7.31:1 | 5.20:1 | 7.11:1| 5.86:1
1513 32.69% | 4.23:1 | 4.96:1 ] 7.34:1 | 5.281 | 7.31:1] 6.14:1
fl414 30.93% || 4.65:1 | 5.55:1 | 8.72:1 | 6.20:1 | 8481 | 6.98:1
514 12.62% || 9.84:1 [ 11.29:1 | 15.63:1 | 11.48:1 | 16.50:1 | 14.23:1

Tabla 4.8: Comparacion con otros métodos para estudios enmascarados(tasa de
compresion calculada con tamanoie)

4.7.

4.7.1.

Discusion

Alternativas consideradas

» El arreglo tridimensional ED (diferencias entre cortes cuantizados)

puede considerarse una matriz semi-esparsa, por la cantidad de valores
0 que contiene. Una de las alternativas consideradas para codificarla,
fue utilizar Run length encoding (RLE) o alguna variacion, pero los
resultados obtenidos no fueron comparables con los obtenidos con el
codificador aritmético (incluso antes del reordenamiento)

Se trabajo también en métodos alternativos de deteccion del fondo
ruidoso. En la seccion A.1 se detalla uno de ellos.

Se intent6 utilizar la transformada S+P en 2D para reducir la entro-
pia de ER, aplicandola por cortes. El problema principal es que esta
transformada incluye a los datos del fondo. Se desarroll6 entonces una
transformada S+P 2D enmascarada, pero los resultados no fueron me-
jores que la vectorizacion propuesta en la seccion 3.6.1

4.7.2. Eje de las diferencias

El eje en el que se calculan las diferencias (seccion 3.5.1) afecta a la

compresion final. Se debe buscar el eje en el cual se detecte mayor correlacion
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entre cortes cuantizados. En el caso de estudios de cabezas, ese eje es el
vertical.

Un procedimiento automatico para determinar el eje podria ser considerar
los 3 ejes y comparar la entropia del arreglo D obtenida para cada uno.
Esto tiene, por supuesto, un costo computacional.

4.7.3. Cantidad de clases utilizadas para segmentaciéon

La cantidad de clases utilizadas para la segmentacion y cuantizacion en
los datos de pruebas fue obtenida experimentalmente. Se estimaron los bpv
que resultarian de segmentar estudios con distintas cantidades de clases, con-
siderando también los residuos obtenidos. La figura 4.3 muestra un grafico
comparativo para algunos estudios. Se utiliza un grafico de lineas para poder
identificar los minimos.

Figura 4.3: bpv estimados para distintas cantidades de clases.
Cada color representa a un estudio.

Si bien las diferencias no son maytusculas (notar que la escala de y no
empieza en 0), se evidencia que el valor que minimiza los bpv esta entre 2 y
3 clases.

4.7.4. Reordenamiento

El tamano de los bloques para el reordenamiento (seccion 3.5.2) tam-
bién fue obtenido experimentalmente, balanceando el resultado de codificar
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el arreglo tridimensional con el costo de guardar el orden de los bloques.

La tabla 4.9 muestra un cuadro comparativo para varios estudios. Se
reordend y codifico el arreglo E'D utilizando distintos tamanos de bloque
(Cx x Cy x Cy). Los bpv calculados incluyen el costo de codificar el vector
con el orden de los bloques. Se muestra también los bpv calculados para ED
sin reordenamiento.

| Estudio || s/reord [ 16 x 16 x 10 [ 8 x 8 x 5 | 16 x 16 x 5 [ 32 x 32 x 10 |

skl || 0.52996 0.46836 | 0.49093 0.47035 0.47796
sk2 || 0.56293 0.49221 0.50887 0.49376 0.51018
sk3 || 0.54057 0.48381 0.50370 0.48495 0.49312
sk4 || 0.44498 0.38718 | 0.40769 0.38813 0.40125
skb || 0.47623 0.40993 | 0.43226 0.41068 0.42139
sk6 || 0.51745 0.45591 0.47678 0.45651 0.46575
sk7 || 0.45475 0.39614 | 0.41783 0.39789 0.40794
sk8 || 0.50846 0.43877 | 0.45671 0.43953 0.45280
sk9 || 0.46780 0.40116 | 0.42230 0.40250 0.41300

Tabla 4.9: Resultados de codificar E'D utilizando distintos tamartos de bloques
para el reordenamiento. (Medidas en bpv)

4.7.5. Codificacién alternativa del arreglo £SQ

Se analiz6 la posibilidad de codificar el arreglo £SQ utilizando un méto-
do més directo. Se implement6 una variacion del algoritmo, donde el arreglo
ESQ se codifico usando SPIHT por cortes, y el arreglo ER se codifica de la
misma manera que la propuesta. La eleccion de SPIHT se baso en los resul-
tados obtenidos para los estudios completos, donde tuvo la mejor eficiencia.
La tabla 4.10 muestra los resultados obtenidos.

De estos resultados, se concluye que el método de compresion y codifi-
cacion del arreglo ES(Q) presentado en este trabajo es més eficiente que la
compresion por SPIHT por cortes. Esta ventaja esta dada por las caracteris-
ticas particulares de ESQ, que permiten el reordenamiento propuesto para
maximizar la eficiencia del codificador aritmético. La tabla 4.11 muestra los
resultados de codificar s6lo el arreglo £SQ) para algunos estudios. La terce-
ra columna muestra la diferencia porcentual entre los 2 valores calculados,
obtenida con la siguiente féormula:

(ESQsprur — ESQprop)
ESQsprur

donde ESQsprar v ESQprop son los bpv obtenidos codificando con
SPIHT y con el método propuesto, respectivamente. Se puede apreciar que
en algunos casos el método propuesto tiene una eficiencia hasta 14 % mejor
que SPIHT. En promedio, tiene una eficiencia 10,21 % mejor.

* 100

di ferenciaporcentual =
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Tabla 4.10:

| Estudio | Egsq-spirn Egsq-prrop

skl 3.8580 3.7912
sk2 3.7493 3.7193
sk3 2.9965 2.9409
sk4 3.1651 3.1115
skd 3.1044 3.0506
sk6 3.4701 3.4324
sk7 3.2847 3.2167
sk8 2.6289 2.5791
sk9 3.2109 3.1539
fll14 3.8602 3.8140
fi115 3.2483 3.2034
fla14 2.3246 2.2911
1512 2.8167 2.7293
1513 2.6463 2.6044
1514 1.2034 1.1244

Resultados para la compresiéon de estudios completos con la
alternativa para la codificacion de ESQ. (medidas en bpv)
Ersqg-spiru:ESQ codificado son SPIHT.
Ersg-prop:ESQ codificada con el método propuesto

Estudio | ESQsprur ESQprop Diferencia
(bpv) (bpv) porcentual
skl 0.53210 0.46836 11.9790 %
sk2 0.51780 0.49221 4.9421 %
sk3 0.53591 0.48381 9.7218%
sk4 0.43764 0.38718 11.5300 %
skb 0.46116 0.40993 11.1089 %
sk6 0.48999 0.45591 6.9552 %
sk7 0.46107 0.39614 14.0825 %
sk& 0.48571 0.43877 9.6642 %
sk9 0.45540 0.40116 11.9104 %

Tabla 4.11:

Resultados para la compresion de matrices FSQ con el método
propuesto y con SPIHT
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4.8. Conclusiones

Se ha presentado un método de compresion de datos volumétricos orien-
tado a estudios de resonancias magnéticas. La naturaleza ruidosa y caotica
del fondo en los estudios hace que tenga una alta entropia y sea, por ende,
dificil de comprimir eficientemente. El método presentado separa a la figura
relevante del fondo ruidoso, reemplazandolo por un valor nulo y comprime
sin pérdida la informacion contenida en la figura.

Para la separacion de fondo se ha utilizado un método ya propuesto en
trabajos anteriores que consiste en calcular un umbral que separe los histo-
gramas de ruido y figura. Luego de aplicar el umbral se aplican operaciones
morfolégicas y de rellenado sobre cada corte del estudio. Se ha extendido el
método para mayor robustez, aplicAndolo en las tres dimensiones del estudio,
y luego considerando la cantidad de votos obtenidos para cada voxel.

Sobre el estudio enmascarado, se realiza una segmentacién en 3D usan-
do el algoritmo k-medias. Luego, se cuantiza el estudio utilizando las clases
obtenidas. Para la compresion de la figura sobre el fondo nulo, el método
propuesto divide la informacion en dos partes. Uno contiene al estudio cuan-
tizado y el otro los residuos (la diferencia entre la cuantizacion y el estudio
original). La codificacion de los residuos se hace aplicando la transformada
wavelet S+P y luego codificando con un codificador aritmético adaptativo.

En el procesamiento y codificacion del estudio cuantizado es donde se
encuentran los principales aportes de esta tesis. Se calculan primero las di-
ferencias entre cortes sucesivos lo cual disminuye su entropia, y luego se
reordenan en 3D para maximizar la eficiencia del codificador aritmético adap-
tativo usado finalmente para codificar. Con este procesamiento, que utiliza
las particularidades de la informaciéon a comprimir, se obtienen resultados
muy satisfactorios de compresion para el estudio cuantizado, superiores a la
aplicacion de compresores sin pérdida para imagenes, como SPIHT.

Se han mostrado y analizado alternativas al método propuesto y se ha
evaluado su eficacia.

Se han presentado los resultados de comprimir estudios reales con el mé-
todo propuesto. Los resultados son competitivos, obteniéndose tasas de com-
presion promedio de 5.56:1.
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4.9. Posible trabajo futuro

Algunos posibles caminos para continuar este trabajo son:

= Mejorar la codificacién del arreglo E'R. Encontrar la forma de
codificar el arreglo FR de una manera mas eficiente, para mejorar la
eficiencia total del compresor.

» Agregar region de interés a la figura. En la seccion A.2 se describe
una idea para comprimir la figura con pérdida, pero declarando una
region de interés donde se conserve la informacion.

» Interfaz grafica. Integrar el compresor a una interfaz grafica, para
validar la correcta separacion de fondo y ajustar detalles.



Apéndice A

Anexos

A.1. Meétodo alternativo de detecciéon de fondo

Durante la investigacion, se desarrollé un método alternativo para detec-
tar el fondo del estudio, aunque no fue usado en el método final. A conti-
nuacion se presenta el método. Se redefiniran algunos conceptos para mayor
claridad en la explicacion.

A.1.1. Ventanas deslizantes

Inicialmente se promedian varios cortes consecutivos para tener promedios
con menos ruido, en los cuales el procedimiento de reconocer el fondo es
més sencillo. Se obtiene asi una méascara de 2 dimensiones que identifica al
fondo. Esta méscara se propaga luego en la tercera dimensiéon, promediando
otros cortes, si se verifica que las estadisticas del nuevo promedio no se han
alterado. Los promedios se realizaran sobre grupos de P cortes consecutivos,
para identificar el fondo en los cortes centrales del grupo. Estos grupos se
solapan, para poder continuar el proceso.

A continuacién, se definen algunos elementos que luego se usaran en el
algoritmo.

Cada estudio F se considera compuesto por N, cortes E, o de dimensio-
nes N, x NN, como los definidos en la seccion 3.2.

Se definen promedios EY de la siguiente forma:
=0) _ :
E = promedio(Fee1, ..., Eeep)

EY = promedio(Eee;+1; s Eeeis+p)

39
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donde J es el desplazamiento entre promedios sucesivos y P es la can-
tidad de cortes promediados. La Fig. A.1 esquematiza la seleccion de dos
promedios consecutivos.

E',',k e Eo,.,k+.f P Eo,o,k+P—1 ' Eo,.,k+P+J—1 s E.,.,Nx

Y
Z0)

N /
YO

E (7+)

Figura A.1: Cortes contenidos en dos promedios consecutivos

Al identificar el fondo sobre el promedio E(i), se construye una mascara

para ese grupo. Esa mascara consta de IV, x N, valores, que tendran un 1 si
el valor corresponde al fondo, y un 0 si corresponde a la figura.

A.1.2. Identificacion del fondo

Para construir la méscara, se comienza desde los bordes superiores (del
corte promedio) izquierdo y derecho, que pertenecen al fondo, y se van incre-
mentando estas regiones. Para esto se aplica una ventana deslizante. La Fig.
A.2 muestra dos posiciones en el deslizamiento.

Figura A.2: Detalle de un promedio. Dos posiciones de la ventana deslizante.
(K=15 en este caso)

Se define entonces una ventana de KxK, que se utilizara para recorrer
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cada uno de los promedios EY.

(s) _ ) =(s) 1=1,..., I+ K
Vi = {EU con i K

Se definen mascaras M de N, x N, donde

Existe una mascara M@ por cada promedio EY.

Finalmente, ventanas VM de KxK sobre las mascaras:

(s) (s) i=1,..., I+ K
VMy = {Mw = I K

Se permite el abuso de notacion:

VMY® — g

1’7]

para indicar que todos los elementos incluidos en VMi(j-) deben tomar el valor
x.

A.1.3. Algoritmo

)

Se calculan primero los promedios EC , v por cada uno de ellos, se ejecuta

el siguiente algoritmo:

Sean €1, € valores de 2 umbrales. Notamos con p y o respectivamente la
media y la desviacion estandard. Estos se calculan sobre la ventana aplicada
al promedio del grupo actual.

i—1

je1

M®) — 0

mientras ]a (mf;‘) - ij},j)] <€ ]a (Vifj))‘ y
(Vi = Vi) < eln (V)]

2 «— 1+ 1
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mientras
o (Vi) = Vi) < erlo (Vi) v
|

1,J i 1,J

p (Vi = Vidh)| < el (vi3)

Je—J+1

VMZ»(:;-) —1
fin mientras
J—1

fin mientras

La idea es marcar en la mascara VM® con 1’s a todas las zonas que
tengan una media y una desviacién estandar similar a la encontrada en una
ventana de KxK en la parte superior izquierda del promedio. Se avanza desde
el borde izquierdo hacia la derecha hasta encontrar una zona que no cumple
con las condiciones, y se intenta nuevamente con la linea siguiente. Una vez
ejecutado, debe ejecutarse un algoritmo similar, pero que avance desde la
derecha hacia la izquierda.

Cada una de las méscaras VM) es luego aplicada a los J cortes centrales
del grupo que se utiliz6 para crear el promedio E® . De esta manera, en todos
los i, j donde VM) = 1, el corte toma valor 0, anulandose el ruido detectado.

A.1.4. Resultados

La Fig. A.3 muestra algunos resultados obtenidos por el algoritmo. Lo
que se ve en cada una de las figuras es el cuadro original a la izquierda y
la méascara obtenida para dicho cuadro en el lado derecho (se superpone al
cuadro original para mostrar el alcance no invasivo de la méscara).

El problema que presenta este algoritmo es que, ademéas de no ser perfor-
mante, obtiene méscaras que son suboptimas. Esto se ve en los bordes de las
mascaras, que no siempre coinciden con el borde de la figura. Esto se debe a
que muchos cortes comparten la misma méscara.



APENDICE A. ANEXOS

(b) Otro corte de una cabeza, menos cerca del
centro

(¢) Corte de una rodilla

Figura A.3: Resultados del algoritmo para algunos cortes. Izquierda: corte
original, Derecha: corte con méscara superpuesta.
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A.2. Agregado de region de interés a la figura

Una posible mejora al método consistiria en comprimir también la figura
con pérdida de informaciéon, pero definiendo una region de interés donde no
ocurra pérdida.

Esta region de interés podria definirse en la etapa de segmentacion y
cuantizacion, haciendo una segmentacion semantica, es decir que contemple
la naturaleza de los objetos segmentados. Integrando el método con algtn al-
goritmo de segmentacion inteligente (que probablemente requiera algin tipo
de intervencion humana), se podria clasificar las clases de segmentacion co-
mo relevantes/no relevantes. Aquellas clases relevantes, el método permanece
igual, pero para las no relevantes, los datos correspondientes en la matriz ER
podrian cuantizarse, bajando la entropia de los vectores correspondientes, y
logrando un tamano final atin menor.

Para un caso particular de estudio de resonancia magnética de cabeza,
el objeto de estudio mas comiin es el cerebro. Con un algoritmo o sistema
que segmente el cerebro dentro de un estudio, las clases para cuantizacién
se dividen en 2: las relevantes (que estdn dentro de la zona del cerebro) y
el resto, no relevantes. La figura A.4 muestra una cuantizaciéon de un corte,
previa segmentacion del cerebro. Se pueden ver las clases marcadas como
relevantes, con la informacion obtenida de la segmentacion.

(a) original (b) cerebro segmentado (¢) ESQ nuevo

Figura A.4: Segmentacion seméantica. Las clases en azul(region de interés) son
comprimidas con el método convencional. Las clases en gris son
cuantizadas en EFR.

El arreglo ESQ se procesa de la misma manera que con el método con-
vencional, pero los valores de EF'R son cuantizados solo para las clases no
relevantes. De esta manera se disminuye la entropia de EFR y los vectores
V R;. El proceso de descompresion es el mismo que el propuesto, por lo que
este es un cambio menor al proceso en si. La tnica dificultad radica en tener
un buen algoritmo de segmentacion seméntica. La figura A.5 muestra la re-
construccion de un corte con y sin pérdida. Notar que la parte relevante (el
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cerebro), en ambos casos es igual, pues no se cuantizo su respectivo vector

(a) sin pérdida (b) con pérdida

(c) sin pérdida(detalle) (d) con pérdida(detalle)

Figura A.5: Resultados de compresion con pérdida en la parte no relevante. Las
zonas que pertenecen al cerebro no pierden detalle.

Por ultimo, es importante recalcar que la pérdida de detalle en zonas
de importancia para diagndstico no es aceptable, y debe ser evitada a toda
costa. El algoritmo de segmentacion debe ser, por lo tanto, muy confiable y
robusto.
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