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RESUMEN

Con la digitalizacién de imagenes, su adquisicidon por sensores y el
almacenamiento digital se potencializa su posterior modificacion matematica, que
en épocas pasadas donde se usaba pelicula para su registro de imagenes, era
limitado. El procesamiento de imagenes permite operaciones que facilitan la
modificacion de su presentacion por medio de tratamientos matematicos que
mejoran sus caracteristicas visuales, dedicadas a propdésitos especificos. En el
dominio de la frecuencia se ha utilizado el término “transformar” para indicar ese
paso a un dominio diferente del original, y de esta manera se cuenta con
transformada de Fourier, trasformadas continuas de Wavelet, discretas de
coseno, de Wavelet, trasformadas multi-resolucion utilizando Wavelets y varias

mas.

En Radiologia médica existen grandes cantidades de imagenes digitales
en hospitales y centros de salud. Los equipos que permiten la adquisicion de
radiografias médicas utilizan placas de sensores de radiacion X en la formacion
de imagenes para el diagndstico meédico. Los equipos médicos de radiologia se
apoyan rejillas anti-dispersion, que son dispositivos fisicos, para evitar
distorsiones no deseados en la radiacion presentada en las imagenes formadas.
En el presente trabajo analiza desde un punto de vista cualitativo el efecto de
dispersion de radiacion que se provoca en imagenes sin la presencia de la rejilla
anti-dispersion. La caracterizacion de las imagenes radiolégicas adquiridas
mediante el equipo de Rayos X sin rejilla anti-dispersion, se realizé determinando
de los elementos que definen las areas que afectan los diferentes tipos de
dispersion presentados en las imagenes. La herramienta que se utiliza para el
analisis de las imagenes, es la transformada Wavelet multi-resolucion,
especificamente la Transformada Discreta (DWT — Discrete Wavelet Transform).
La caracterizacion de zonas de dispersidn permiti6 generar la imagen que

presenta unicamente la dispersion de radiacion con una similaridad mayor al 80%



(%RMSE inferior al 20%) comparada con la imagen objetivo con dispersién

controlada.

(Palabras clave: Procesamiento de imagenes, Wavelet, multi-

resolucion, DWT, Caracterizacion)



SUMMARY

The digitization of images has many advantages that could not be taken
in past times when occupying film for the recording of images. The image
processing allows operations that facilitate the modification of their presentation
using mathematical treatments that enhancement their visual characteristics,
dedicated to specific purposes. In the frequency domain, the term "transform" has
been used to indicate that step to a different domain from the original, and thus
there is Fourier transform, continuous Wavelet transform, discrete cosine

transform, Wavelet transform, multi-resolution using Wavelets and several more.

In medical radiology, there are large amounts of digital images in
hospitals and health centers. The equipment that allows the acquisition of medical
radiographs uses X-ray sensor plates in-imaging for medical diagnosis. The
medical radiology equipment rely on_anti-dispersion grids, which are physical
devices, to avoid unwanted effects on the radiation presented in the images
formed. This paper analyzes in qualitative form the effect of radiation dispersion
that is caused in images without the presence of the anti-dispersion grid. The
characterization of the radiological images acquired through the X-ray equipment
without anti-dispersion grid was performed for determining the elements that
define the areas that affect the different types of dispersion presented in images.
The tool used for image analysis is the Wavelet multi-resolution transform,
specifically the Discrete Transform (DWT - Discrete Wavelet Transform). The
characterization of dispersion zones allowed to generate the image that presents
only the radiation dispersion with a similarity greater than 80% (%RMSE less than

20%) compared to the objective image with controlled dispersion.

(Keywords: Image processing, Wavelet, multi-resolution, DWT,

characterization.
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1. INTRODUCCION

La vista es uno de nuestros sentidos mas importantes en la percepcion
del mundo. Las imagenes son la organizacion de esa percepcion. Nuestros 0jos
estan habilitados para percibir un rango muy pequefio del espectro
electromagnético, el que conocemos como el espectro de luz visible. El espectro
electromagnético es mucho mas amplio, abarcando longitudes de onda desde las
ondas de radio (longitudes de onda de 103 m), hasta la radiacibn gama (en
longitudes de 10-12 m), pasando por microondas, el espectro infrarrojo, luz

visible, la radiacion ultravioleta y rayos X.

La principal problematica que se aborda en esta investigacion es
desarrollar una metodologia que mejore imagenes 2D en tonos de grises, que
atenua el efecto de la dispersion de la radiacion electromagnética que se produce
cuando se trabaja cuerpos semi-opacos debido a que refractan la radiacién v,
consecuentemente, se producen efectos indeseables en la imagen que se
obtiene como resultado. La aplicaciéon de esta metodologia se realizara sobre
imagenes obtenidas de equipos de radiologia médica, sin ningun tipo de rejilla

anti-dispersion.

La imagen obtenida utilizando la rejilla anti-dispersion, aun cuando
mejora la imagen evitando mayormente dispersién radiologica, presenta
artefactos (distorsiones) generados por la presencia de la rejilla. En la Figura 1
se presenta una imagen con un acercamiento donde se muestran estos
artefactos, como una persiana muy fina que es el resultado del bloqueo de la
radiacion en zonas lineales paralelas. La dispersion del campo electromagnético,
que se crea por la difraccion y refraccion de la radiacion de cuerpos intermedios

semi-opacos situados entre la fuente de emisidén de radiacion y los receptores.
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Figura 1.Imagen utilizando rejilla anti-dispersion y acercamiento con
distorsion.

Elaboracion propia.

La refraccion se presenta cuando la luz visible pasa de un medio a otro,
debido a las velocidades con la que los rayos atraviesan los diversos medios y a
la interferencia de las ondas. La velocidad de propagacion de los rayos X varia
mucho menos en diferentes materiales y es un efecto muy pequefio. La difraccion
es otro fendmeno de onda, en el cual una onda puede doblarse al pasar un borde
o una rendija. El efecto de difraccion en rayos X es muy pequefio pero mayor que

el que provoca la refraccion.

La metodologia propuesta por la presente investigacion atenua el efecto
de la dispersion de radiacion y al mismo tiempo mejora la imagen resultado,

tomando como base una imagen obtenida sin utilizar la rejilla anti-dispersion.
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En trabajos citados como antecedentes de esta investigacion, se evalua
la posibilidad de realizar el mejoramiento de imagenes radioldgicas de tipo
meédico, partiendo de imagenes que son obtenidas por equipos que cuentan con
dispositivos fisicos que mejoran las imagenes, pero que tienen efectos
colaterales. Estos dispositivos llamados rejillas anti-dispersion atenuan el efecto
de radiacidon electromagnética dispersada por la refraccion y_difraccion al
atravesar cuerpos semi-opacos, pero los efectos colaterales deben aun ser

tratados mediante algoritmos para mejorar las imagenes.

La rejilla anti-dispersidén representa un costo aproximado de 18% del
costo del equipo de radiologia, y no es la solucién completa para el mejoramiento
de la imagen. Existen rejillas de muy alta densidad que permiten una mejoria
considerable, pero que su costo es todavia mas elevado, y en la practica

radiolégica no son frecuentemente ocupadas.

En esta investigacion se utilizan imagenes obtenidas sin rejilla anti-
dispersion en formato en bruto u original, también llamado RAW, 2D en tonos de
grises, con una resolucién de 1420 x 1420 pixeles, con una definicién por pixel
de 16 bits representando 65536 tonos de gris y ocupando un espacio de 3.8
Mbytes. Se propone una metodologia basada en la transformada Wavelet, para
la atenuacion del efecto de dispersién del campo electromagnético refractado y

difractado que se presenta en la imagen RAW obtenida sin rejilla anti-dispersion.

Las imagenes originales RAW son el resultado del proceso de
adquisicién en un equipo de radiologia médica. La adquisicion se realiza de forma
controlada contando con equipo de radiologia médica de la empresa que realiza
su produccion, acordada mediante un acuerdo de confidencialidad. Para la
obtencion de imagenes se utilizan cuerpos llamados fantasmas, que son
emulaciones de partes de cuerpos humanos, con caracteristicas similares a

cuerpos humanos reales, que simulan la trasparencia y opacidad que presentan
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los tejidos de un cuerpo humano al ser penetrados por la radiacién X. Se cuenta
con fantasmas de diferentes partes de la anatomia humana. El presente trabajo

se realiza especificamente con imagenes del térax de fantasmas.

Es importante destacar que la adquisicion de imagenes se realiza sin
utilizar ninguna rejilla anti-dispersion, que provoca evitar radiaciones no
deseadas en la imagen como principal objetivo, y que como efecto lateral crea
artefactos que refleja la rejilla anti-dispersién del dispositivo en la imagen
generada. En la captura de la imagen RAW se utilizara la placa de sensores de

radiacion X, de los equipos actuales sin modificacion alguna.

La metodologia propuesta plantea mejorar una imagen que presenta
dispersién, logrando una similitud del 80% (o %RMSE inferior al 20% -Root Mean
Square Error-) con respecto a una imagen objetivo de referencia (obtenida de la
misma fuente de la imagen a procesar, pero en la que se ocupa la rejilla anti-
dispersion de alta densidad). La imagen objetivo de referencia es obtenida
utilizando una rejilla anti-dispersion de alta calidad (220 Ipi (Lineas por pulgada)).
Adicionalmente se realiza un analisis por areas de interés radiolégico médico,
siendo radidlogos técnicos especializados, los que aportan criterios cualitativos
al resultado obtenido. Actualmente la empresa que nos dio las facilidades para
la obtencidn de las imagenes médicas radioldgicas, tiene sus oficinas

corporativas y planta de produccion en el estado de Querétaro.

1.1 Hipétesis

La hipotesis del presente trabajo plantea la posibilidad de aplicar
técnicas de procesamiento de imagenes tales como la transformada Wavelet, con
el fin de atenuar el efecto de dispersion de radiacion, alcanzando una similitud
superior al 80% (0 %RMSE inferior al 20%) con respecto a una imagen objetivo,
en imagenes médicas radioldgicas, y se plantea si el procesamiento de imagenes

radiolégicas permite tener una calidad equivalente (analizada desde un punto de
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vista radiolégico técnico) a la obtenida por los equipos de radiologia médica con
la utilizacion de dispositivos fisicos de mejora, en equipos de radiologia médica

tradicionales.

1.2 Justificacion

El propdsito de este proyecto de investigacion ha sido desarrollar una
metodologia que permita el mejoramiento de imagenes por medio de atenuar
radiaciones producidas por la dispersién del campo electromagnético, que crean
cuerpos intermedios semi-opacos situados entre la fuente de emisién de

radiacion X y los detectores (formados por placas de sensores).

En trabajos previos, se evalua la posibilidad de realizar el mejoramiento
de imagenes radioldgicas de tipo médico, partiendo de imagenes que son
obtenidas por equipos que cuentan con dispositivos fisicos que mejoran las
imagenes, pero que tienen efectos colaterales. Estos dispositivos llamados
rejillas anti-dispersion minimizan el efecto de radiacion electromagnética

dispersada por la refraccion y difraccion al atravesar cuerpos semi-opacos.

En la Figura 2 se muestra el esquema general de un equipo médico de
radiologia y las dos formas en que la radiacion impacta el detector. Se observa
que hay un tipo de radiacion que directamente impacta el detector después de
atravesar el cuerpo de estudio, a esta radiacion se le denomina rayos originales.
Una segunda radiacién permite observar la funcion de la rejilla anti-dispersion,
evitando la mayor parte de la radiacion que es refractada o difractada por cuerpos
semi-opacos del objeto de estudio, y que la rejilla trata de evitar que afecte el
detector del equipo, y en consecuencia que no forme parte de la imagen

radiologica.
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Figura 2.Esquema del dispositivo de captura de imagen y rejilla anti-
dispersion.

Fuente de
radiacion X

RAYO ORIGINAL
RAYO DISPERSADO

DENSEDAD EN LINEAS
POR FULGADA [ipf)

REJILLA ANTI-DISPERSION

DETECTOR

Elaboracion propia.

En investigaciones previas citadas como antecedentes, las imagenes
objetivo de estos trabajos son tratadas con las rejillas anti-dispersion, que dejaron
plasmadas interferencias llamadas artefactos, que desmejoran la imagen, pero
evitan la afectacibn de imagenes por exceso de dispersion radioldgica. Los
algoritmos aplicados en muchas de estas investigaciones se enfocan en eliminar
los artefactos generados al mismo tiempo que pretenden mejorar el contraste de

la imagen.

Existe una investigacion que utiliza algoritmos con el propdsito de
mejorar la imagen, partiendo de la captura de la misma sin rejilla anti-dispersion,
que utiliza una tecnologia de sensores mejorados, diferentes de los ocupados

tradicionalmente.

En la presente investigacion se adquieren imagenes sin rejilla anti-
dispersion, con equipo de radiologia médica comercial, con el objetivo de mejorar

la imagen y lograr una similitud contra la imagen objetivo de baja dispersion.
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El resultado de la aplicacion de la metodologia generada con la presente
investigacion seran imagenes mejoradas en cuanto a evitar la dispersion que
presentan, y que seran comparadas por medios totalmente cuantitativos contra
las imagenes de referencia que se consideran el objetivo a lograr. Ademas, se
realizara una comparacion utilizando los criterios radiolégicos de un experto, para
calificar cualitativamente el resultado de la metodologia aplicado a las imagenes,
comparado contra las imagenes de referencia, analizando toda la imagen y areas

especificas de interés radiologico.

Finalmente se puede incrustar el desarrollo de metodologias y de los
algoritmos que las soportan, en la ‘economia del conocimiento’. “Las actuales
‘economias del conocimiento’ estan contemplando la emergencia de nuevos
paradigmas para la innovacion y el avance del conocimiento en relacién con la
produccion econdémica. Ello no se produce debido a que el conocimiento o la
innovacion constituyan nuevos ingredientes del crecimiento econdmico, sino mas
bien porque, sobre un fondo de una rapida aceleraciéon en el desarrollo del
conocimiento, una revolucion en sus instrumentos y una necesaria redefinicion
de algunos de sus componentes, los elementos conductores del desarrollo del
conocimiento estan, asimismo, cambiando de un modo inevitable. Por
consiguiente, el proceso de inventar, desarrollar y acercar a los usuarios un
producto micro electronico del siglo XXI es muy diferente al proceso equivalente
que supuso, por ejemplo, la aparicién de la bombilla en el siglo XIX.” (OCDE,
2003, p.2). Considerando lo expuesto por la OCDE, la aportacion de tecnologia
como los algoritmos que apoyen directamente o indirectamente las economias

del conocimiento son parte del nuevo paradigma que se cita.
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1.3 Aportacion

La metodologia que se propone por medio del procesamiento de las
imagenes radioldgicas, presenta una gran ventaja en el proceso que permite
visualizar de la forma que se considera mas conveniente por los radidlogos. La
ventaja radica en sustituir una parte del hardware del equipo de radiologia por un
procesamiento digital. Como se menciond previamente, el costo de este
hardware es de aproximadamente un 18% del costo total, que representa un

monto importante en la integracion del equipo de radiologia-médica.

Adicionalmente en la metodologia propuesta, se aplica la transformada
Wavelet en la etapa de caracterizacion y de aplicacion de filtros para el
procesamiento selectivo por areas caracterizadas y se diseia un kernel

especifico para la caracterizacion.

1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo General

Desarrollar una metodologia para la atenuacion del efecto de dispersion
de campo electromagnético refractado por cuerpos semi-opacos en imagenes
meédicas radiolégicas 2D en niveles de gris, utilizando la transformada Wavelet,
alcanzando similitud con una imagen radiolégica objetivo de baja dispersion, con

el fin de sustituir la rejilla anti-dispersién de un equipo de radiologia médica.

1.4.2 Objetivos especificos

* Realizar estudio comparativo: procesamiento de imagenes 2D en

niveles de gris, utilizando Wavelets.

* Realizar estudio comparativo de las métricas de similitud entre dos

imagenes utilizado diferentes criterios de comparacion.
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* Realizar estudio comparativo de algoritmos basados en Wavelets

para la atenuacioén del efecto de dispersién en imagenes 2D en niveles de gris.

+ Disefiar una metodologia basada en el analisis de las imagenes
radiolégicas para la atenuacion del efecto de dispersion del efecto

electromagnético en imagenes 2d en niveles de gris.

» Disefiar los algoritmos de atenuacién del efecto de dispersion para la

mejora de la imagen.

« Disefiar un kernel Wavelet que responda de la mejor manera a la

mejora de la imagen.

 Analisis cuantitativo de resultados obtenidos utilizando Ila
metodologia propuesta en imagenes radiolégicas médicas de torax sin rejilla anti-

dispersién, evaluando la similitud con la imagen objetivo de referencia

* Analisis cualitativo de resultados de la evaluacion de la imagen
obtenida de la aplicacion de la metodologia propuesta en imagenes radioldgicas
meédicas de térax sin rejilla anti-dispersidn, sobre un area especifica de interés

radioldgico, evaluadas por un radidlogo experto.

1.4.3 Delimitaciones y Alcances

Procesar las imagenes con el objetivo de lograr una similitud superior al
80% (%RMSE inferior al 20%) de una imagen objetivo conocida, para el caso de

imagenes radiologicas de térax sin rejilla anti-dispersion.

Procesar imagenes radiologicas alcanzando una calidad equivalente
(analizada desde un punto de vista radiolégico técnico) a la obtenida por los
equipos de radiologia médica con la utilizacion de dispositivos fisicos de mejora,

para el caso de imagenes radiolégicas de torax sin rejilla anti-dispersion.
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El presente estudio no pretende aportar criterios o diagnosticos meédicos,
sino solamente procesar imagenes con apoyo de herramientas de procesamiento
por medio de Wavelets para la mejora de imagenes radiolégicas, como apoyo a

radidlogos y médicos especializados.

1.5Equipo utilizado

Se utiliza para la presente investigacion equipos de radiolégica médica
de una empresa que nos facilita su uso. La empresa que nos facilita el equipo en
sus instalaciones para la obtencion de las imagenes, es la Compafia Mexicana
de Radiologia CGR, S.A. de C.V. Esta empresa tiene como actividad fabricar e
integrar equipos de radiologia para su utilizacién. médica en hospitales, y se
encuentra asentada en el estado de Querétaro, y con ella se tiene un acuerdo de
privacidad para la presente investigacién. Se presenta en el anexo B, al final del
presente trabajo, carta de interés en la investigacion de parte de la empresa. El
proceso que se realiza con los equipos, es la obtencion de imagenes radiolégicas
2D en tonos de gris, utilizando para ciertas imagenes placas anti-dispersion, y
otras imagenes son adquiridas sin utilizar la placa anti-dispersion. En la Figura 3
se presenta una imagen del equipo real utilizado para la obtencion de las

imagenes que apoyan la presente investigacion.
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Figura 3. Equipo de radiologia médica utilizado.

Elaboracion propia.

El equipo de cdmputo utilizado para el procesamiento de la metodologia
desarrollada, es una computadora personal con procesador Intel core i 7 de 72

generacion, con disco duro de 1 terabyte, y memoria de 16 Gbytes.

El software para la programacion de algoritmos, se desarrolla con el
lenguaje de programacion Python 3.7 integrado con diferentes librerias de tipo
matematico y cientifico (mathplotlib, numpy, scipy, skt) sobre el ambiente de

desarrollo Anaconda.

1.6 Investigaciones realizadas de apoyo a la presente tesis

Las investigaciones realizadas como antecedentes al presente trabajo

son las siguientes:

a) Ponencia “Desarrollo de un algoritmo para la mejora del contraste y
atenuacion del efecto de dispersién en imagenes radiolégicas 2D en niveles de

gris, utilizando Wavelets”.
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b) Ponencia “Symilarity analisys of images in the Wavelet domain,

reconstructive approach”.

c) Ponencia “Analisis de lineas de produccion monitorizadas aplicando
Wavelet en sistema embebido ESP8266”.

d) Ponencia “Estudio comparativo: Aplicacion de la -transformada

Wavelet en la caracterizacién de imagenes radioldgicas.”.

d) Ponencia “La transformada Wavelet continua en la identificacién de

regiones en imagenes”.

g) Articulo publicado en revista indizada. “Xray medical image

characterization with sparse radiation based on Wavelets”.

f) Articulo publicado en revista indizada. “Analisis de singularidades en

lineas de produccion utilizando transformada Wavelet en un sistema Embebido”.

g) Articulo publicado en la revista indizada. “Estudio de Imagenes en el

dominio MR-Wavelet”.

h) Articulo publicado en revista indizada. “indice basado en la similitud

estructural de.imagenes en el dominio Wavelet”.

i) Articulo publicado en la revista indizada. “Comparative study: 2d

image processing in gray scale using Wavelets”.

1.7 Estructura de la tesis

La tesis se estructura en seis capitulos, ademas de anexos que
presentan procesamientos de imagenes, publicaciones previas y glosario de

términos.
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El primer capitulo presenta la introduccion en donde se plantea las
pautas generales de la presente investigacion, y los logros alcanzados en la
misma. Ademas, se muestra la hipotesis, justificacion de la investigacion,
objetivos planteados, equipo utilizado, investigaciones realizadas de apoyo a esta
tesis en el area de las Wavelets y las pautas generales del acuerdo de privacidad
establecido con la empresa que permite obtener imagenes para la investigacion.
En el segundo capitulo se establece el marco tedrico, planteando principios
fundamentales del procesamiento de imagenes especificando las bases de la
transformada Wavelet que se utiliza en esta investigacion. Se plantean conceptos
basicos de procesamiento de imagenes, la transformada Wavelet, medidas de
similitud, fundamentos del equipo de radiologia y de la caracterizacion de

imagenes.

El tercer capitulo detalla las investigaciones en el estado de arte
relacionadas con esta investigacion, y que permiten el desarrollo de la
metodologia desarrollada. La metodologia se plantea en el cuarto capitulo. En el
quinto capitulo se presentan los resultados de la metodologia aplicada y la
discusion sobre los mismos. El sexto capitulo presenta las conclusiones vy

posibles secuelas futuras de la presente investigacion.

1.8 Acuerdo de privacidad

Se establecio un acuerdo de privacidad del total de la informacion de la
empresa objeto del analisis, permitiéndome utilizar de forma supervisada y
controlada los equipos de radiologia médica disponibles para la adquisicion de
las imagenes que permiten la realizacion del presente trabajo.
Complementariamente se permite la utilizacién de fantasmas para la adquisiciéon

de imagenes.
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Es importante para el presente trabajo contar con imagenes adquiridas
de forma real por el dispositivo que se ocupa en hospitales para la adquisicion de

radiografias médicas, y este es el que se utiliza para la presente investigacion.

2. MARCO TEORICO

2.1 Procesamiento de imagenes

El campo del procesamiento digital de la imagen se refiere a la
transformacion de imagenes digitales por medio de una computadora digital. Una
imagen en tonos de gris puede ser definida como una funcién de dos
dimensiones, f (x, y), donde x e y son las coordenadas espaciales, y la amplitud
de fen cualquier par de coordenadas (x, y) se llama intensidad o nivel de gris de
la imagen en ese punto. Cuando x e y definen los valores de amplitud de f, son
todos cantidades discretas finitas, se le llama imagen digital de la imagen real
(Gonzalez, 2014).

Una imagen digital se compone de un numero finito de elementos, cada

uno de los cuales tiene una ubicacién y valor particular (Gonzalez, 2014).

Una imagen se configura como un arreglo rectangular regular de tipo
malla, y matematicamente se representa por medio de una matriz, donde cada
elemento pel-o pixel de la imagen. El termino pixel es el mas utilizado al hablar

de los elementos de una imagen digital (Burger, 2009).

El procesamiento de imagenes es la aplicacion de técnicas con el
objetivo de mejorar la calidad, suavizar la imagen, eliminar distorsiones y ruido,
realzar o detectar bordes y facilitar la busqueda de informacion en imagenes. La
mejora de una imagen digital se puede obtener transformandola a través de filtros

matematicos (Gonzalez, 2014).
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La transformacion de imagenes en un dominio espacial, es un
procesamiento que opera directamente sobre los pixeles de una imagen de
entrada. Asi, se trabaja directamente en el dominio espacial. En algunos casos,
las tareas de procesamiento de imagenes son formuladas por transformar las
imagenes de entrada, a través de tareas de procesamiento especificas haciaun
dominio, y después aplicando la transformacién inversa, regresar al dominio

original, por ejemplo, el espacial (Gonzalez, 2014).
2.2 Transformada Wavelet

Existen varios métodos para procesar una imagen transformandola a
dominios diferentes del que originalmente expresa la imagen. Generalmente el
dominio original de una imagen es el espacial. Existen procedimientos que
transforman la imagen al dominio de la frecuencia como la Transformada Rapida
de Fourier (FFT), la Transformada Continua y Discreta de Ondiculas o Wavelets

(DWT o CWT) y la Transformada Coseno Discreta (DCT) entre varias mas.

En el afio de 1946 el Dr. Gabor observando que la férmula de la
transformada de Fourier cubria la transformacion de una sefal en el dominio de
la frecuencia, y analizando que, en muchas aplicaciones como el analisis de
sefales no estacionarias y el procesamiento de sefiales en tiempo real, la formula
de la transformada de Fourier por si sola era bastante inadecuada, introdujo el
concepto de “funcion ventana”. Por medio de este concepto se puede transformar
una sefal y contar con informacion no solo de su composicion en frecuencia, sino
que ademas se podia determinar su ubicacion en tiempo o espacio, creando el
analisis de tiempo-frecuencia como dominio de transformacion. Inicialmente
utilizé una funcion gaussiana como kernel o “funcidbn ventana”, por sus
caracteristicas de ser similar en el dominio del tiempo y en el de la frecuencia.
Esta es la transformada que ahora denominamos Wavelet u ondicula (Chui,
1992).
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De forma general, un tipo de transformacion importante en el
procesamiento de imagenes es la transformacién lineal de imagenes DWT 2D
(Discrete Wavelet Transform 2 Dimensions), definida como T(u,v) que se expresa

a continuacién por medio de la ecuacion 1.

M-1
N-1
T(u,v) = Zzyzof(x, VI, 1, v)
x=0

Donde f(x,y) es la imagen de entrada, r(x,y,u,v) es llamada el kernel de

(1)

transformacion directa y la ecuacion es evaluada para u=0,1,2,3,..,.M-1 y
v=0,1,2,3,...,N-1, siendo M y N la dimension de la matriz que representa una
imagen 2D en tonos de gris. Asi, x e y son variables espaciales, mientras que M
y N son las dimensiones en renglones y columnas de la funcién f(x,y). Las
variables u y v son llamadas las variables de transformacion. T(u,v) es llamada

la transformacion directa de f(x,y) (Gonzalez, 2014).

Teniendo la funcion- T(u,v) es posible recobrar la funcién f(x,y) utilizando

la transformacion inversa que se presenta en la ecuacion 2.

M-1
: : N-1

f(x'y) | Z =0T(ul U)S(x:y;u: v)
u=0

Donde u = 0,1,2, 3, ..., M-1, siendo M el numero de WFB’s (Wavelet

Frecuency Band) en que se transformo la imagen (cada banda compuesta por un

(2)

vector de coeficientes de N dimensiones). Donde v=0,1,2, 3, ..., N-1, siendo N el
numero de vectores de la componente direccional (para este caso con 3
componentes dimensionales). Considerando T(u,v) vectores de coeficientes de
la transformacion y s(x,y,u,v) que es llamado el kernel de transformacion inversa,

que dependiendo del tipo de Wavelet puede ser simplemente el inverso simétrico
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o uno totalmente diferente. Las dos transformaciones al ser complementarias,

son llamadas el par de transformacion Wavelet (Gonzalez, 2014).

La transformada Wavelet existe en dos modalidades diferentes: la CWT
y la DWT. La CWT y la DWT utilizan diferentes definiciones de Wavelets en su
transformacion. En la Figura 4 se presentan las familias de Wavelets mas

utilizadas clasificadas en funcion a su aplicacion en discretas y continuas.

Figura 4. Grafica de Wavelets mas utilizadas.
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Elaboracion Propia.

Segun la Figura 4 las familias Wavelet Daubechies, Symlets, coiffets y
Biortogonal son utilizadas en la transformada discreta (ademas se pueden citar
otras como la Biortogonal Reverse, entre varias mas). Para la transformada
continua se cuenta con las familias Mexican Hat, Morlet, Complex Gaussian y
Gaussian entre otras. Estas son las mas utilizadas, aun cuando para aplicaciones
especiales es posible ver algunas que no son las anteriores pero que se adecuan

mas a las necesidades de los problemas que solucionan. En ocasiones se
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definen nuevas familias Wavelet, y en otras solo se definen kernels de alguna

familia, o kernels independientes.

2.2.1 Transformada Wavelet Continua

La transformada Wavelet continua se expresa por medio de la ecuacion
3, donde la f(t) es una funcién cuadrada integrable, y la funcion wt es el kernel
Wavelet utilizada. En esta ecuacion a es el factor de escalamiento representada
por un numero real, y b es el desplazamiento o translacién en el tiempo. La
transformada Wavelet se expresa como W(a,b) que es un conjunto de

coeficientes representativos de la WFB (Wavelet Frecuency Band).

b) = ) ! bd
W(a, )—j_oof(t)ﬁwt—a t
3)

La aplicacion de la CWT esta mas dedicada a sefales continuas
unidimensionales y series de tiempo, donde el resultado es un espectro de WFBs
que definen las frecuencias enlas que se descompone la sefal y los espacios de
tiempo en que estan representadas esas frecuencias. En la Figura 5 se muestra
un ejemplo de una‘serie de tiempo definida en un intervalo de 1 segundo, la cual
se analiza por medio de la aplicacion de la CWT, y el resultado se muestra en la

Figura 6.
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Figura 5. Serie de tiempo a transformar con la CWT.
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Elaboracion propia.

Figura 6. Serie de tiempo transformada a la CWT.

Elaboracion propia.
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En la Figura 6 se puede reconocer en el eje horizontal el tiempo de
duracion de la serie de tiempo, que es de 1 segundo. En el eje vertical se
observan las WFBs a través del tiempo, y cada color representa los valores que
en una determinada WFB (representativa de un conjunto de valores de

frecuencia) tiene la serie de tiempo original.

2.2.2 Transformada Wavelet Discreta

La DWT es un método matematico para procesar una imagen
transformandola a un dominio frecuencia-espacial en multiples resoluciones. El
proceso de transformacion de una sefal mediante el uso de la metodologia de
Wavelet se denomina convolucion y consiste en utilizar una onda pequefia
definida previamente, para integrarla con una senal original. La Figura 7 muestra
de forma grafica el proceso que se utiliza para hacer la transformacion multi-

resolucion de una sefal original.
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Figura 7. Proceso de convolucion en la DWT.
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Elaboracion propia.

La transformada Wavelet utiliza una funcién definida para la “funcion
ventana”, que es una forma de onda de duracion limitada y con un valor medio
de cero, que en el analisis se descompone en una funcion de entrada en
versiones escaladas y trasladadas de la wavelet (Chui, 1992). En la Figura 7 se
observa la Wavelet w(8) que es conocida como el kernel Wavelet y 0 es la
frecuencia fundamental de la Wavelet. Este kernel es convolucionado
matematicamente con la senal objeto de analisis y en este proceso se desplaza
en k tiempo a lo largo de la duracion de toda sefial, integrandola en cada punto
de desplazamiento. Esto permite observar el comportamiento de la sefial en una

serie de frecuencias representadas por una WFB.
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Para el analisis de la sefial en diferentes resoluciones se debe escalar
la Wavelet a diferentes frecuencias antes de iniciar el proceso de convolucion
matematica. De esta forma la Wavelet puede ser ahora w(8/2) para analisis de
otra WFB y se desplazara a lo largo de la sefal original en el proceso de

convolucion.

El proceso para aplicar la DWT 2D a una imagen se encuentra
esquematizada en la Figura 8. En esta figura se observa la aplicacion de filtros
de paso de bajas frecuencias y filtros para el paso de altas frecuencias (obtenidos
del escalamiento del kernel Wavelet a diferentes WFB) para obtener matrices de
coeficientes que representan bandas de frecuencias del analisis multi-resolucion,

conservando informacion espacial de la imagen en cada resolucion.

Figura 8. Proceso DWT 2D utilizando bancos de filtros.
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Elaboracion propia.

Las mas utilizadas familias Wavelet se encuentran en la tabla 1. La mas
sencilla de todas es la Wavelet Haar, la cual tiene como caracteristica principal
tener una resolucion Wavelet de 2, es decir cuenta con 2 puntos de fuga (puntos
de inflexion o en inglés vanish moments). Cada una de ellas puede tener distinta

cantidad de puntos de fuga segun su definicion.
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Tabla 1. Wavelets y caracteristicas principales.

Familia Haar Daubechies Symlets Coiflets Biorthogonal RevBiorthogonal
Nombre Corto harr db Sym coif bior rbio
Resolucién W. 2 2 4 6 2 4
Ortogonal SI S| Sl S| NO FALSE
Biortogonal Sl Sl Sl Sl Sl TRUE
Simetria Asimétrica Asimétrica Casi simétrica Casi simétrica Simétrica Symmetric
DWT Sl S| Sl S| Sl TRUE

CWT NO NO NO NO NO NO

Elaboracion propia.

De esta manera podemos contar con una Wavelet Daubechies con 4
puntos de fuga o mas, dependiendo de su definicién. Como ejemplo en la Figura
9 se muestra la imagen (a), que presenta la Wavelet Daubechies (Db) en su
definicion como familia Wavelet o también llamada Wavelet madre. En la Figura
9 en la imagen (b) se presenta el kernel Db de resolucion 4, con dos puntos de
fuga. Los puntos de fuga se consideran como la minima cantidad de puntos de
cambio con los que se define el kernel de una Wavelet. Este kernel es el utilizado

en la convolucion de la Wavelet con una imagen.

Figura 9. Wavelet DB2: Grafica Daubechies (a) y puntos de fuga (b).

(@) (b)

Elaboracion propia.

Uno de los algoritmos que probablemente sea el mas utilizado en el area

de DWT, es el algoritmo de Mallat, para el Analisis Multi-resolucién (MRA). Este
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analisis se ha convertido en una gran herramienta de aplicacion para el

procesamiento de imagenes (Lone, 2021).

El analisis MRA basado en la tecnologia Wavelet utiliza una imagen y
descompone estos datos bidimensionales en componentes de diferente
frecuencia, lo que permite estudiar cada componente con una-resolucion
diferente segun su tamano. El detalle de la imagen se descompone asi en un
componente de frecuencia WFB, que adicionalmente ubican espacios fisicos de
la imagen. Esta descomposicion esta compuesta por elementos de diferentes

tamafos segun la resolucion que se analice (Lone, 2021).

EI MR-DWT permite extraer la informacion de la resolucion y del espacio
que se esta analizando en la imagen. Permite desintegrar para cada resolucién
informacion del detalle horizontal, vertical y diagonal de cada espacio de

transformacién (Lone, 2021).

En la Figura 10 se muestran diferentes familias Wavelet con varios
puntos de fuga que definen diferentes kernels. La idea basica es que una wavelet
tiene momentos de fuga siy solo si la funcion de escala de wavelet puede generar
polinomios hasta el'grado p — 1. La parte de desvanecimiento significa que los
coeficientes wavelet son cero para polinomios de grado como maximo p — 1, es
decir, la funcién de escala solo puede usarse para representar tales funciones.
Mas momentos de fuga significa que la funcion de escala puede representar
funciones mas complejas. La parte de "momentos" proviene del hecho de que
todo esto es equivalente a decir que las primeras derivadas p de la transformada
de Fourier del filtro wavelet son cero cuando se evaluan en 0. Esto es
perfectamente analogo a la idea probabilistica de un "momento generador
funcion "de una variable aleatoria, que es basicamente la transformada de

Fourier, y la enésima derivada evaluada en cero da el enésimo momento de la
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variable (es decir, el valor esperado, el valor esperado del cuadrado, del cubo,

etc.).

Figura 10. Puntos de fuga de la Wavelet Daubechies.
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Elaboracion propia.

La importancia de la definicién de los puntos de fuga esta relacionada

con su invariabilidad durante el escalamiento del Kernel de la Wavelet, para

permitir el analisis multi-resolucion en diferentes WFBs.

Otras caracteristicas de las familias presentadas en la tabla 1 son

ortogonalidad, biortogonalidad y simetria.

Una Wavelet es ortogonal si la transformada wavelet inversa es la

adjunta de la transformada wavelet. Si esta condicion se debilita, uno puede



terminar con Wavelets biortogonales. La funcion de ortogonalidad se puede
comprobar si la suma de las areas de la Wavelet es igual a cero o si las lecturas

de sus puntos de fuga suman también cero.

La simetria se refiere a la caracteristica de una sefial que mantiene
simetria en el eje horizontal o del tiempo, las que presentan esta caracteristica
se muestran en la tabla 1. Existen Wavelets simétricas, Asimétricas y casi
simétricas en funcion su relacion con el eje. La Wavelet Daubechies esta
clasificada como asimétrica y esto se puede observar en la imagen (a) de la
Figura 9. De igual forma se puede observar en cada una de las Wavelets

presentadas en la Figura 4.

La transformacion Wavelet de una imagen en el dominio de la frecuencia
se expresa como un conjunto de familias de coeficientes que representan una
WFB. En la tabla 2 se observa la transformacién de 5 imagenes una por cada
renglén. Cada una con diferentes resoluciones en pixeles en el dominio espacial,
y que al aplicarse la transformacion DWT 2D, generan las familias de coeficientes
que ahi se presentan. Dependiendo de la resolucion de la imagen y de los puntos
de fuga del Kernel utilizado en la DWT se obtienen diferente numero de familias
de coeficientes que representan grupos de WFBs. Por ejemplo, para Db1 en la
imagen 1 se obtienen 8 familias, mientras que en la imagen 3 (con mayor
resolucidn) se obtienen 10 familias. Y en otro ejemplo en la imagen 2 al aplicar el
kernel Db1 se obtienen 9 familias, mientras en al aplicar la DWT2D con Db7 se
obtienen solo 5 familias de coeficientes. Esta informacién es importante para
definir el kernel que se utiliza en una transformacién, para tener el mejor resultado

en el analisis de frecuencias de las WFBs de una imagen.
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Tabla 2. Coeficientes de la transformacion DWT aplicado a imagenes.varias.

|Humber of coeficients in DWT: 11

|Humber of coeficients in DWT: &

|Number of coeficients in DWT: 7

\Coeficient  Dimensions Size |Coeficient  Dimensions Size |Coeficient  Dimensions Size
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7 (3,85,85) 21675 4 (3,89,09) L 33,9409 26508
8 (3, 169, 169) 85683 5 (3,172,172) 8e752 4 (3,175,175} 91875
" e g in DWT: & ' DWT: 5
image: img2.png. o (2,2} 4 P V
| Resolution: [645, 900] pixels 1(3,2,3 12
| oefinition at 8 bits in grayscale 23,39 36 Q. A\
3 (3,8,8) 124 0 (18, 20) 320
4 (3,13,15) 293 1 (3,38 200m, N, 7 560 o (32,40
s (3,21,28) 1827 2 (3, 28,58) 2852 1 (3,32,40)
6 (3,41,57) 7011 3 (3,48, 8556 2 (3,%2,68) 10608
7 (3,81,113) 27459 2|3, 86,218] 30444 3 (3,92,123) 33948
8 (3,162,225) 109350 | £ = , 250) 114540 4 (3,171, 234) 120042
9 (3,323, 450) 236050 & (3,328, 453) preven | 5 {3, 329, 456) 150072
Number of coeficients in DWT: 10 Number of inDWT: 7 ‘Number of coeficients in DWT- &
Image: img3.png o (2.2 4 o
| Resolution: (1280, 1520] pixels 13,22 12
at 8 bits in grayscale 23,39 s b
3 (3,5.8 120 o (16, 21) 336
4 (3,10,15) ‘m 1 (3,16, 21) 1008 0 [32,42) 1384
5 (3, 20,30) 1800 2 (3,26,36) 2808 1 (3,32,42) 2032
6 (3,40,60) N 7m0 3 (3,45, 66) 9108 2 (3,52,72) 11232
7 (3,80,120] 28800 4 (3,886, 126) 32508 3 (3,92,132) 36432/
s (3,160,240 (/N “11s200 5 (3,168, 238) 122508 4 3,171, 251) 120763
9 (3,320, 480] 450800 | & (3,325, ass) 4728754 5 (3, 329, 289) 482643
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Elaboracion propia.
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Considerando la tabla 2 de coeficientes Wavelet, el resultado de una
reconstruccion con tres diferentes kernels de la familia Daubechies se puede
observar en la Figura 11. En esta figura se analiza una imagen radiologica de
térax, transformada mediante DWT 2D considerando para la reconstruccion
unicamente la penultima WFB de frecuencias mas altas. En la Figura 11 la
imagen (a) muestra la imagen original y la imagen (e) presenta un acercamiento
a la zona central de la imagen. La imagen (b) y (f) se reconstruyen con el kernel
Db1, la imagen (c) y (g) se reconstruyen con el kernel Db4, y la imagen (d) y (h)
se reconstruyen con el kernel Db7. En estas imagenes se puede observar la
importancia del tipo de kernel que se utiliza en cuanto a la familia de mas altas

frecuencias (WFBs) que se desea analizar.

Figura 11. Reconstruccién de imagen con DWT.

(@) (b) (c) (d)
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(e) (f) (9) (h)

Elaboracion propia.

El procedimiento para aplicar la DWT 2D a una imagen, descompone la
imagen en tres componentes de orientacion que conforman tres componentes de
las imagenes formadas para cada una de las resoluciones generadas en el
dominio espacio-frecuencia. Se procesa la imagen generando una componente
horizontal, una componente vertical y una diagonal para cada resolucion, ademas

de mantener una componente integrada de las 3 anteriores.

Uno de los algoritmos que probablemente sea el mas utilizado en el area
de DWT, es el algoritmo de Mallat, para el MRA. Este analisis se ha convertido
en una gran herramienta de aplicacion para el procesamiento de imagenes. El
analisis MRA basado en la tecnologia Wavelet utiliza una imagen y descompone
estos datos bidimensionales en componentes de diferente frecuencia, lo que
permite estudiar cada componente con una resolucion diferente segun su
tamano. El detalle de la imagen se descompone asi en un componente de
frecuencia WFB, que adicionalmente ubican espacios fisicos de la imagen. Esta
descomposicion esta compuesta por elementos de diferentes tamarnos segun la
resolucion que se analice (Lone, 2021).

EI MR-DWT permite extraer la informacion de la resolucion y del espacio

que se esta analizando en la imagen. Permite desintegrar para cada resolucion
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informacion del detalle horizontal, vertical y diagonal de cada espacio de

transformacién (Lone, 2021).

En la Figura 12 se presenta el procesamiento de una imagen radioldgica,
resultado de la transformacion Wavelet discreta a diferentes resoluciones y
mostrando las componentes horizontal, vertical y diagonal, ademas de la imagen
conformada por las tres resoluciones integradas en las frecuencias que se
consideren. Sobre cada imagen se expresa el tipo de componente que
representa la imagen como H para horizontal, V para vertical y D para diagonal,
ademas de presentar la A para la integrada. Se observa ademas que las
imagenes de mayor tamano representan una diferente. WFB que las de menor

tamano, a las que se les aplico un kernel escalado de la familia.

Figura 12. Resultado de la DWT 2D en una imagen radiologica.

Elaboracion propia.
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2.3 Medidas de similitud

Una imagen en tonos de gris puede ser representada como una funcion
2D de tipo x(i,j) de intensidades. Existen métodos para analizar la similitud-de
imagenes, siendo uno de los mas comunmente usados el indice basado en la
distancia euclidiana entre los elementos espaciales de las imagenes a comparar
(comparando y operando sobre las intensidades de cada pixel). Este método
también es conocido como el valor cuadratico medio (MSE, Mean Square Error)
y una variacion es la Raiz Cuadrada del MSE (Root square MSE, RMSE), que
aporta informacion relacionada directamente con las dimensiones originales de

la informacion que se analiza.

Existen mas métodos que trabajan sobre el dominio original de la
imagen, y que miden de distinta forma las diferencias entre las intensidades de
los pixeles, como son Peak Mean Square Error, Average Difference, Structural
Content, N. Cross-Correlation, Correlation Quality, Maximum Difference, Image
Fidelity, Laplacian Mean Square Error, N. Absolute Error, N. Mean Square Error,
entre otros (Silva, 2007).Estos indices son representados como cantidades
numeéricas que indican la similaridad entre las imagenes comparadas. El indice
RMSE tiende a cero para indicar el mayor parecido entre las imagenes que se

comparan.

2.3.1 MSE y RMSE

Este método también es conocido como el valor cuadratico medio, MSE
(Mean Square Error) y una variacion es la Raiz Cuadrada del MSE (RMSE), que
aporta informacion relacionada directamente con las dimensiones originales de
la informacién que se analiza, y cuyo porcentaje en relacién con el maximo valor
de representacion de un pixel, representa la similaridad entre las imagenes que

compara. La mayor similaridad sera de 0.
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La MSE se define de forma expresa en la ecuacion 4
MSE = S %I S (ki — yi)? (4)

Que para dos imagenes x e y sus valores de intensidad estan definidos
por cada uno de los pixeles de las coordenadas (i,j), y N x M son la dimensién de
las imagenes en pixeles. La RMSE esta representada en la ecuacion 5, donde
VRMP es el valor maximo de representacion del pixel de la imagen. La mayor
similaridad entre dos imagenes en %RMSE, se expresa en porcentaje y es de
0%.

%RMSE = >22 %100 (5)

2.3.2 SSIM

El indice de similaridad estructura, (Structural Similarity Index, SSIM) es
considerado como un referente cuando se trata de comparar elementos. Se
puede explicar primeramente que este indice muestra caracteristicas de
contraste y visibilidad en la comparacion de imagenes. Ademas, refleja una

covarianza estructural entre las imagenes comparadas (Larkin, 2015).

El indice SSIM a diferencia del indice MSE, muestra las caracteristicas
de la estructura de las imagenes a comparar, y no solo la diferencia entre
elementos puntuales. Una de las principales ventajas que tiene sobre MSE es
que refleja mejor una correlacién de semejanza como es percibida por la vista
humana. Imagenes con similar MSE pueden llegar a ser visualmente muy
diferentes. La férmula SSIM se muestra en la ecuacién 6 (Gandhi, Kulkarni,
2013).

(2pxpy+C1)(20xy+C2) 6
2+p2+Cy)(02+02+C (6)
Ux+uy+Ci)(ox+0y,+C2)

SSIM(x,y) =
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Donde u, y u, son los valores promedio de las imagenes x e y
respectivamente. La o7 y g son las varianzas de las imagenes correspondientes.
La expresion oy, es la covarianza de x e y. las constantes C; y C, son dos
variables ocupadas para estabilizar la divisidn con un denominador débil obtenido
del rango dinamico de los valores de los pixeles de las imagenes multiplicados
por dos constantes definidas en el indice. Este indice tiende a 1 si dos imagenes

comparadas son altamente similares.

El indice SSIM inverso de dos imagenes comparadas, esta representado
como 1-SSIM. En su representacion porcentual el valor de 0%, lo que implica que
dos imagenes estructuralmente hablando son. similares en alto grado. En el

presente trabajo se considera el %ISSIM como el indice inverso en porcentaje.

2.3.3 PSNR

Podemos considerar como un indice se similaridad entre imagenes la
Proporcion Maxima de Sefial a Ruido o PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio). Que
define la maxima energia o valor posible de una sefal, comparado contra el ruido
que afecta su representacion. Es un indice que se expresa en escala logaritmica.
Es ocupada principalmente como medida de calidad en imagenes. Este indice se
define en (Gandhi, Kulkarni, 2013) de la forma expresada en la ecuacién 7.

MAX?
PSNR =10 - logso (“o=) (7)

Donde MAX; esta definido por el valor maximo que puede tomar un pixel

de la imagen y MSE es el valor cuadratico medio de la imagen.

2.3.4 Otros estudios de medicion de similaridad o calidad

Ademas, hay indices basados en la geometria que comparan las formas

de la imagen. Se enfocan en detectar las formas de objetos dejando de lado la
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presencia de otras formas geométricas menores y distorsiones. Estos indices son
utiles para comparar la presencia de formas en imagenes 2D, o sobre superficies
3D. Ejemplos son la Métrica Hausdorff Distance, Pixel Correspondence y Closest
Distance (Taha, Hanbury, 2015).

La identificacién de imagenes se ha basado por décadas en la deteccion
de caracteristicas y descriptores de las imagenes. Las areas donde se ocupa
esta identificacion son la representacion, la clasificacion, la recuperacion, el
reconocimiento de objetos, la reconstruccion de escenarios 3D, el rastreo de
movimiento, clasificacion de texturas, localizacién robdtica y sistemas
biométricos. El estudio del investigador Hassaballah introduce una notacion
basica y matematica para detectar y describir las caracteristicas de una imagen.
Ademas, explica algunas formas de aproximarse a la determinacion de
semejanza, y a las técnicas eficientes para evaluar la deteccion y que algoritmos

se pueden ocupar (Hassaballah, et al, 2016).

El investigador Krishnan realiza un survey y analiza métodos de
emparejamiento de imagenes, correlacion, y deteccién de caracteristicas. En
especial establece que estos métodos son mas utilizados cuando la variacion de
la iluminaciéon esta presente entre las imagenes a comparar. Se utiliza el
algoritmo SIFT (Scale Invariant Feature Transform), aplicado a emparejar
caracteristicas entre imagenes que son capturadas desde diferentes vistas de un
mismo objeto. Realiza un estudio retrospectivo de la utilizacion de SIFT con otras
herramientas para la deteccion de similaridad. El algoritmo SIFT es utilizado en
la_deteccion de rostros, utilizando su capacidad para encontrar caracteristicas
propias de cada objeto y técnicas basadas en la grafica de similaridad de la
topologia. La aportacion de este estudio es la determinacién de valores de
componentes de la imagen que definen sus caracteristicas de similaridad. Define
como conclusion la gran utilidad de los métodos mostrados (Reshmi, Anil, 2016).

En otras investigaciones se propone una medida, denominada medida estructural
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basada en caracteristicas (FSM), que combina las mejores caracteristicas de los
conocidos enfoques SSIM y FSIM (medida del indice de similitud de
caracteristicas), para la identificacion de imagenes similares y diferentes. de
rostros humanos. Ademas de las propiedades estructurales estadisticas
proporcionadas por SSIM, la deteccion de bordes se incorpora en FSM como una

caracteristica estructural distintiva (Shnain, et al, 2017).

Otras métricas de similaridad se basan en la estructura de las imagenes
a comparar y se denominan métricas de similaridad estructural (SSIM, Structural
Similarity Index). Estas métricas intentan reproducir la forma en que la visién
humana interpreta cuando dos imagenes son similares o tienen una calidad
equivalente. Su procedimiento es extraer informacion de los elementos
estructurales que componen la imagen y medir la similaridad que presentan tales
estructuras. Este tipo de métodos utilizan la segmentacion de la imagen para
reconocer estructuras y se agrupan como métricas para sistemas de
visualizacion humana. También utilizan técnicas denominadas de Recuperaciéon
de Imagenes Basadas en Contenidos (CBIR, Content based image retrieval)
(Chen, Chu, 2005).

Para poder ubicar un robot en base a las imagenes que captura, el
investigador Pretto utiliza la transformada discreta Wavelet para determinar su
ubicacion. En base a comparaciones con imagenes previas del espacio en donde
se ubica el robot, se propone hacer la identificacién. La localizacion basada en
imagenes se compone de un analisis en dos etapas: la de arranque y la de
recorrido. La comparacion de imagenes se realiza sobre la base de analizar la
composicién de los componentes de la Wavelet de las imagenes adquiridas
contra los de las imagenes patron, previamente almacenadas en la memoria del
robot. Se calcula la similaridad como el calculo reciproco de la sumatoria de los
absolutos de las diferencias entre las imagenes reconstruidas sobre cierta

resolucion Wavelet. Este calculo de diferencias es interesante desde el punto de
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vista que solo hace el calculo inmediato sobre las diferencias absolutas en vez
de calcular el RMSE (Pretto, et al, 2010).

En la investigacion del investigador Zhang se propone un indice
disefiado sobre la base de un Sistema de Visualizacion Humana. El disefio de
este indice llamado Sistema de Visualizacion Humana (HVS, Human Visual
System) se basa en métricas de IQA (métricas de percepcion de la calidad). Este
meétodo asigna una importancia principal a la sensibilidad de la vision humana, a
la observacion de diferentes elementos de una imagen tales como el contraste,
iluminacidn, la frecuencia de contenido y la interaccion entre los componentes de
la imagen. Estas son definidas como las escalas de la medicién de la similaridad
de las imagenes para el humano. Es una propuesta interesante que intenta
emular lo que en la percepcién humana considera similar entre varias imagenes.
Se dice que este sistema produce mejores resultados que otros sistemas al

utilizar varias escalas de medicion (Zhang, Mou, 2011).

El autor Rehman realiza una investigacion para la definicion de un indice
de similaridad de tipo -estructural, basado en la Transformacién Wavelet
Compleja. Indica que tiene potenciales usos en la identificacién de similaridades
sobre imagenes que presentan distorsiones como traslacion, escalamiento y/o
rotacién de imagenes. Uno de los usos que se definen en la investigaciéon es
sobre el reconocimiento de rostros y reconocimiento de escritura manual. Esta
técnica denominada CW-SSIM (Complex Wavelet Structural Similarity) tiene
resultados experimentales interesantes en la clasificacién de imagenes que son
similares a un patron original, con el que se comparan y con el que se quiere
validar su pertenencia. Se determina que este método aporta lograr un
rendimiento competitivo, con un costo computacional reducido (Rehman, Gao,
2013).
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Los coeficientes de similaridad de imagenes toman importancia cuando
se requiere de definir documentos o imagenes que son similares a una primaria.
La busqueda debe arrojar la similitud ordenada en base a algun indicador que
defina ese orden. Existen una gran cantidad de indices propuestos en la
literatura, pero no se ha podido definir todavia cual es el mejor. En el estudio del
investigador Thada se propone el uso de algoritmos genéticos en conjuncién con
tres indices conocidos como Jaccard, Dice y coeficientes coseno, para organizar
la similaridad de imagenes. La aplicacion de sus metodologias se enfoca en
comparar paginas de internet por medio del algoritmo propuesto con resultados
en tablas. Los resultados de la investigacion se consideran muy precisos en la
identificacion (Thada, Jaglan, 2013).

El ruido ambiental externo en imagenes genera falsos al momento de
intentar saber si una imagen se asemeja a otra. En el ambito del procesamiento
de imagenes se puede definir como la matriz fundamental de una imagen aquella
que representa los mejores valores para la vision en computadora. El analisis del
investigador Kang, se basa en la definicion de una matriz fundamental, calculada
desde las coordenadas de cada pixel de la imagen, en relacion con los puntos de
las imagenes con las que se desea relacionar. De esta forma propone un método
robusto para calcular la semejanza, el cual integra un algoritmo SIFT (Scale-
Invariant Feature Transform) con un algoritmo de Calculo Bayesiano para
eliminar_fasos positivos en la identificacion. Los resultados demuestran que la
identificacion es correcta eliminando los falsos positivos de semejanza entre las

imagenes (Kang, et al, 2014).

2.5 Equipo de radiologia médica

Los equipos de radiologia médica que permiten la adquisicion de
radiografias al utilizar un bulbo emisor de Radiacion X y un receptor formado por

una placa de sensores, utilizado en la formacion de imagenes para el diagnéstico
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meédico permitiendo su procesamiento por medios digitales. Para el mejoramiento
de la imagen adquirida —desde un punto de vista radioldgico- se utilizan rejillas
anti-dispersion, que son dispositivos fisicos, para evitar los vicios en la radiacion
presentada en las imagenes formadas. En la Figura 13 se muestra el esquema
general de un dispositivo de radiologia y la forma en que la radiacién impacta el
detector, con radiacién que atraviesa el objeto de estudio. En la misma figura se
observa la rejilla anti-dispersion cuyo objetivo es evitar que rayos refractados por

cuerpos semi-opacos se presenten en la imagen generada por el dispositivo.

Figura 13. Dispersion de radiacion en un equipo de radiologia.

RECEPTOR DOE INAGESR
Elaboracion propia.

Los rayos X son como ondas de radio y radiacion electromagnética de
luz visible. Los rayos X tienen mayor frecuencia, y una longitud de onda mas
corta, que las ondas de luz y radio. La radiacion puede considerarse como emitida
en fotones, y cada fotdn tiene una energia bien definida. La energia de los fotones
de rayos X es considerablemente mayor que los de la luz. Los Rayos X son un
tipo de radiacion electromagnética de alta frecuencia y corta longitud de onda,
situadas en la parte baja del espectro de luz visible. Su fenomenologia se estudia
mejor analizando sus propiedades como ondas mas que como particulas. De
manera similar a la luz visible, los rayos X se propagan linealmente. Los rayos de

una fuente puntual forman un haz divergente. El numero de fotones que pasan
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por unidad de area perpendicular a la direccion de movimiento de los fotones se

llama fluencia (Carlsson, Carlsson, 2014).

La generacién de rayos X se inicia en un tubo de rayos X que consta de
dos electrodos, uno negativo, catodo incandescente, que al calentarse emite
electrones y otro positivo, el anodo. Los electrodos se encapsulan al vacio. Al
aplicar un potencial de aceleracién (20-200 kV), los electrones se aceleran hacia
el anodo. Los electrones ganan energia cinética, que es el producto de su carga
y la diferencia de potencial. Como medida de la energia cinética de los electrones

y los fotones de rayos X, se utiliza la unidad de 1 eV.

La refraccion se presenta cuando la luz visible pasa de un medio a otro,
debido a las diferentes velocidades de los rayos en diferentes medios y a la
interferencia de las ondas. La velocidad de propagacion de los rayos X varia
mucho menos en diferentes materiales y es un efecto muy pequefio. Por esta

razon, los rayos X no pueden enfocarse por medio de lentes.

La difraccion es otro fendbmeno de onda, en el cual una onda puede
doblarse al pasar un borde o una rendija. La hendidura puede considerarse como
una nueva fuente de ondas que se propagan en todas las direcciones. Si hay un
sistema periddico de rendijas (enrejado), se produciran efectos de interferencia.
Es decir, las ondas que estan en fase se amplificaran y las que estan fuera de
fase se debilitaran. El efecto de difraccion en rayos X es muy pequefio pero mayor

que el que provoca la refraccion (Carlsson, Carlsson, 2014).

En la formacién de la imagen radiolégica se presentan 4 efectos
provocados por la radiacion X. El efecto de la radiacién reflejada, que no atraviesa
el cuerpo de estudio y no incide la placa de sensores. La radiacion que incide
directamente la placa sin pasar por ningun cuerpo semi-opaco, la cual genera las
mayores intensidades en la placa. La radiacion refractada que es la que cambia

de velocidad y direccion al pasar por medios de diferentes densidades y que se
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presenta en la placa como dispersion de radiacion. Y por ultimo la radiacion
difractada que es la que es desviada al atravesar objetos de densidades
drasticamente diferentes, por los limites de los objetos. Esta radiacion se
dispersa en muchas direcciones, pero la intensidad que presenta esta
regionalizada en zonas muy cercanas al origen de la distorsion, tratandose

especificamente de la frecuencia de la radiacion X (Dougherty, 2011).

2.6 Caracterizacion de imagenes

La evaluacion de las caracteristicas de una imagen por medio de la
definicion de zonas de comportamiento similar es llamada caracterizaciéon. Este
meétodo consiste en la agrupacion de elementos que comparten caracteristicas
fundamentales, y que son denotados por su similaridad (Manriquez, Terol, 2003).
En los ultimos afos se ha utilizado la Transformada Wavelet con buenos
resultados como herramienta para la caracterizacion de imagenes en regiones
como la identificacion y clasificacion masiva de imagenes. Una de las principales
razones para utilizarlo sobre la Transformada Discreta de Fourier o la
Transformada Discreta del Coseno, es la capacidad de facilitar la clasificacion,

compresion o restauracion (Anwar, et al, 2017).

Los . elementos identificados por la caracterizacion comparten
caracteristicas - que pueden denotar texturas similares, profundidades,
densidades o efectos provocados por eventos similares. Son utilizados para
determinar fracturas en imagenes de metales, diferentes densidades en liquidos,

entre otros usos.

2.7 Algoritmo CLEAN

El algoritmo CLEAN desarrollado para tratamiento de imagenes
astrondmicas que presentan dispersion de radiacion en radio-astronomia, fue

desarrollado por Jan Hogbom (Hogbom, 2003). En su investigacion discute el
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desarrollo de una técnica que tenga impacto importante en el tratamiento de
imagenes astrondmicas por medio de la definicion de filtros matematicos
expresados en matrices matematicas, que atenuan el efecto de dispersién de

radiacion de forma gradual.

En la practica astrondmica, el realizar la captura de una imagen,
significaba una exposicion de doce horas como minimo necesaria para la
mayoria de los interferometros si uno queria representar una region del cielo. Ya
sea que se realizaran tomas muy largas o varias tomas de diferentes puntos de
origen sobre una misma zona del cielo, representaba muchos problemas unirlas
y eliminar el ruido provocado por la unién. Con esta problematica desarrollo en
algoritmo CLEAN que iterativamente identifica y remueve puntos fuentes de
radiacion en una imagen “sucia” representada en sus componentes de Fourier.
Disena filtros aplicados a las los coeficientes de Fourier que de forma gradual en
varias iteraciones disminuyen el ruido presente en las imagenes, considerando

cada punto de la imagen destino.

Aplicaciones en la mejora de la calidad de imagenes, para aplicaciones
como radares sonicos, deteccion de objetivos, adicionalmente a tratamiento de
imagenes desenfocadas son tratadas por medio del algoritmo CLEAN (Sorriso,
etal., 2019). Adicionalmente en el area médica, en aplicaciones de limpieza de
imagenes en.magneto-encefalografia, se ha utilizado para mejorar las imagenes

que presentan fuerte dispersion de artefactos (Samarendra, et al., 2012).

2.8 Redes neuronales

Las redes neuronales son un conjunto de algoritmos, que estan
disefiados para reconocer patrones, predecir comportamientos, ajustar
coeficientes, aproximar soluciones, entre otras soluciones. Los datos con los que
trabajan son numéricos, contenidos en vectores, a los que se deben traducir

todos los datos del mundo real, como por ejemplo imagenes, sonido, texto o
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series de tiempo. Una de las aplicaciones mas comunes de las redes neuronales
se encuentra en la agrupacién y clasificacion de datos. Por un proceso iterativo
aproximan datos organizados en ecuaciones, con un objetivo bien definido,
minimizando la diferencia entre el resultado calculado y el resultado objetivo. La
red Neuronal DNN (DEEP NEURAL NET), es una de las mas utilizadas enla
aproximacion de coeficientes de las neuronas para lograr un objetivo matematico
(Rashid, 2016).

La utilizacion de las redes neuronales en la inteligencia artificial es
importante en areas como el aprendizaje profundo, y su aplicacién a problemas
se puede realizar por medio de programacion en lenguajes como JavaScript y
Python entre otros. Particularmente para estos dos lenguajes existen librerias
desarrolladas por Google para la implementacion de algoritmos que requieran de
utilizar redes neuronales (Joshi, 2017). La libreria se conoce como
TENSORFLOW y es de dominio publico.
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3. INVESTIGACIONES RELACIONADAS

El procesamiento de imagenes para la mejora de contraste se ha
realizado por medio de diferentes métodos matematicos. EI mejoramiento-del
contraste en imagenes juega un papel esencial al procesar una imagen
reconocible pero degradada. En aplicaciones como la tomografia 0 radiologia
resultan muy valiosos estos procesos para distinguir facilmente componentes de
la imagen. Algunos como la ecualizacion adaptiva de histogramas han sido

utilizados junto con otros métodos para mejorar los resultados.

En investigaciones se ha utilizado el termino Contrast-Limited Adaptive
Histogram Equalization (CLAHE) como un método para procesar una imagen
mejorando su contraste de forma moderada, y obteniendo un buen nivel de brillo.
Reducir la presencia de ruido en una imagen degrada el contraste de la imagen,
y se requiere de métodos adicionales para compensar esta perdida. El
investigador Zohair propone la utilizacion de un CLAHE modificado que depende
de una funcién normalizada de correccion gama para el mejoramiento de

imagenes con buenos resultados (Zohair, 2015).

Otros métodos utilizados para la mejora del contraste hacen uso de
transformar la imagen original al dominio de la frecuencia por medio de la FFT, y
aplicar filtros de frecuencia a la imagen para mejorar el contraste. El
procesamiento se puede complementar con métodos como la DWT. El
investigador Hazem utilizé un método que denomina DWT-FFT para a través de
5 pasos mejorar la imagen. El paso final de esta mejora es regresar la imagen al
dominio original para ver el resultado mejorado. La investigacion se realiza sobre
imagenes cotidianas en tonos de grises y se indica que este proceso al mismo
tiempo que mejoré el contraste, disminuyé efectos de ruido no deseado (Hazem,
2016).

56



El investigador Aswathy en su investigacion utiliza técnicas nuevas como
DWT, DCT y Singular Value Decomposition (SVD) para la mejora de contraste
en imagenes satelitales 2D en tonos de grises. Su proceso inicia ecualizando las
imagenes con una técnica Adaptive Histogram Equalization (AHE) 'y
transformandolas al espacio de la frecuencia utilizando diferentes kernels
conocidos, filtrandolas en el dominio de la frecuencia y regresandolas al dominio
original. Indica mejoras visuales y cuantitativas en la eficiencia del procedimiento,
utiliza imagenes cotidianas en color 2D. Realiza una medicion del contraste
basado en la medicion de la media y desviacion estandar del resultado obtenido
(Aswathy, 2014).

El investigador Se Eun Kim propone en su investigacion un método para
la mejora de contraste en imagenes a color obtenidas de la biblioteca de
imagenes de la NASA. Su procedimiento propone modificar los coeficientes de
baja frecuencia de la imagen en base a una técnica AHE, y la misma técnica
magnifica los coeficientes de alta frecuencia, indicando que es visible la mejora
del contraste. Ademas, utiliza las técnicas de DWT y DCT para transformar al
dominio de la frecuencia .cada componente de color de la imagen por separado y
realizando finalmente la reconstruccion. Utiliza una medicion cuantitativa de
contraste de la imagen procesada para evaluar la mejora (Se Eun Kim, 2016).
Otros métodos usados para mejorar el contraste usan la transformacion de la
imagen _original al dominio de frecuencia usando la transformada rapida de
Fourier, ademas se aplican filtros para mejorar el contraste en la imagen. El
procesamiento se puede complementar con métodos como el DWT. A este
metodo se le denomina DWT-FFT (Hammouche, El-Bakry, & Mostafa, 2016).

Para el realce de contraste en imagenes médicas de mamografia en
regiones especificas, se realiza un andlisis de frecuencia con Wavelets,
descomponiendo a diferentes resoluciones, descubriendo la resoluciéon de la

imagen que facilita la identificaciéon (Bhateja, Misra, & Urooj, 2020), y para la
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deteccidén de microcalcificaciones (Sing, Verma, & Tripathi, 2017), y eliminacion
de ruido y mejora de contrate (Ling, Lee, & Ling, 2020) (Huber, y otros, 2019).
Para el mejoramiento de contraste adaptativo utilizando Wavelets se utilizan
técnicas en el dominio Wavelet (Kaur & Singh, 2017) y de mejoramiento de
contraste por ecualizacion de histogramas se muestran resultados avanzados al
trabajar en bajo contraste con la técnica CLAHE (Mahmood, Khan, Hussain, &
Almaghayreh, 2019).

También en el area de mejoramiento del contraste, y enfocada en
imagenes médicas de mamografia, el investigador Lane realiza el procesamiento
de imagenes digitales de mamografias, un analisis de las imagenes en busqueda
de aglomeramientos celulares, que puedan ser indicios de cancer de mama. Para
esta identificacion el procesamiento se realiza mediante un analisis en frecuencia
con Wavelets, descomponiendo a diferentes resoluciones la imagen,
descubriendo la resolucién que facilite la identificacion. Se utiliza la DWT en 2D

para el tratamiento de las imagenes (Lane, 2002).

La resolucién es una de las caracteristicas mas importantes de una
imagen. Las imagenes de baja resolucidon se procesan para obtener una
resolucion mejorada si es necesario. Una técnica utilizada para mejorar la
resolucion de la imagen es la interpolacion. Las técnicas de interpolacion se han
utilizado ampliamente en muchas aplicaciones de procesamiento de imagenes,
como la reconstruccion facial (Huang, He, Sun, & Tan, 2017), la codificacion en
aplicaciones de imagenes satelitales (Muthukrishnan, Charles Rajesh Kumair,
Vinod Kumar, & Kanagaraj, 2019) y la super-resolucién en el procesamiento de
video e imagenes aéreas (Narmatha, diciembre de 2020) (Wang, Sun, Qi, & Ren,
2018).

El investigador Florian describe a detalle en el area de desarrollo de

Wavelets, los fundamentos en la definicién del Kernel, y la metodologia para su
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construccion, de forma que permita la descomposicion de sefiales y su
reconstruccion. Es necesario tomar en cuenta estos fundamentos para el analisis

de las imagenes de la presente investigacion (Florian, 2010).

De manera mas genérica, pero muy ilustrativa el investigador Debnath,
describe los diferentes usos que tienen las Wavelets. Los usos que menciona
estan relacionados con la compresion de senales, el analisis de diferentes
resoluciones de sefales eléctricas 1D, la busqueda de patrones repetitivos en
sefales y el tratamiento de sefiales no estacionarias. También se hace referencia

a la aplicacion de estos usos en el tratamiento de imagenes (Debnath, 1998).

La identificacion de imagenes se ha basado por décadas en la deteccidn
de caracteristicas y descriptores de las imagenes. Las areas donde se ocupa
esta identificacion son la representacion, la clasificacion, la recuperacion, el
reconocimiento de objetos, la reconstruccion de escenarios 3D, el rastreo de
movimiento, clasificacion de texturas, localizacién robdtica y sistemas
biométricos. En (Hassaballah, et al, 2016) se introduce una notacion basica y
matematica para detectar y describir las caracteristicas de una imagen. Ademas,
explica algunas formas de aproximarse a la determinacién de semejanza, y a las
técnicas eficientes para evaluar la deteccién y que algoritmos se pueden ocupar.
En otras investigaciones se ha utilizado SSIM para el analisis de imagenes 3D,
aplicando filtros antes de la aplicacion del método de medicion (Hasan y El-
Sakka, 2018). Recientemente, las redes neuronales convolucionales profundas
se-han aplicado en numerosas investigaciones de procesamiento de imagenes.
Se realizan investigaciones con el objetivo de aplicar métodos para la eliminacién
de ruido por medio de aplicar en conjunto SSIM con una red de eliminacion de

ruido de imagenes (Park, et al, 2019).

En el area del tratamiento de imagenes radiolégicas meédicas, el

investigador Belykh en el 2001, utilizando equipos radiolégicos con rejillas anti-
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dispersién propone la mejora de las imagenes (Belykh, Cornelius, 2001). El
mismo investigador en el 2014 propone métodos estadisticos para la mejora, y
en el 2015 sus métodos se proponen reconociendo la distorsion transformando
la sefal al dominio de la frecuencia (Belykh, 2014) (Belykh, 2015). Sus
investigaciones se basan en imagenes radiologicas 2D en tonos de gris,
utilizando rejillas anti-dispersién de diferentes densidades -85 Ipi (lineas por

pulgada) hasta 152 Ipi- sobre las que aplica sus metodologias.

También en la linea de eliminar los artefactos presentes en imagenes
radiologicas que se presentan por el uso de la rejilla” anti-dispersion, el
investigador Lee, utilizando la combinacion de dos herramientas (Wavelets y
FFT), atenua la presencia de estos artefactos. Es interesante el uso de la
transformada FFT sobre toda la imagen tratando con las frecuencias que
provocan la presencia de artefactos, y después afinando la imagen con el
descubrimiento de zonas especificas que presentan la distorsidon, pero que
requieren de ser localizadas en el espacio de la imagen. Para este ultimo paso

se utiliza la DWT y se atenua su presencia (Lee, 2012).

En la investigacion de Yunxiang se propone un método para eliminar el
efecto de radiacion dispersada en una imagen que es alcanzada por rayos X
refractados. No se analiza el tipo de equipo utilizado, pero se menciona que la
captura esta libre del uso de rejilla anti-dispersién. El analisis se realiza
trasladando la sefial al dominio de la frecuencia, y se aplican filtros para
enriquecer el contraste de la imagen, y se reintegra la imagen al dominio original
para tener la imagen resultado. Se trabaja con camas de sensores modificados y

no se detalle su tipo (Yunxiang, 2009).

A finales del 2014 el investigador Kawamura propone un método para el
procesamiento de imagenes mejorando la imagen degradada por dispersion de

radiacion en radiologia. Se utiliza para la toma de imagenes una placa de
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sensores mejorados, denominados “CDRAD 2.0 phantom”, y se trabaja sin rejilla
anti-dispersion. Se explica en el documento que se logra un nivel de contraste
comparado al obtenido con equipos tradicionales de muy alta calidad. No existe
una validacion médica o radiolégica. Indican que se desarrollaran futuros
estudios para el mejoramiento de la calidad en base a nueva tecnologia
(Kawamura, 2015).

Como expreso Isaac Newton en una carta a Robert Hooke en 1676
considerando la importancia de la evolucion del conocimiento y por sobre todas
las cosas del proceder epistemologico que permite su profundizacién y
especializacion: Si he visto mas lejos es porque estoy sentado sobre los hombros
de gigantes (De Regules, 2012).
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4. METODOLOGIA

En el presente estudio se propone una metodologia para la mejora de
imagenes radioldgicas de térax, sin la utilizacion en su obtencion de la rejilla anti-
dispersion. Con esta meta se define la metodologia con un enfoque mixto.
Primeramente, plantea en su perspectiva cuantitativa un problema delimitado,
con captura de imagenes por medio de un equipo de radiologia médica, y una
hipbtesis cuya comprobacion depende de los resultados de indicadores elegidos
para comprobar la similaridad, con la aplicacién del procesamiento de imagenes.
En una perspectiva cualitativa se utilizan los resultados obtenidos para realizar
un analisis con criterios técnicos radiologicos que evalue la mejora y utilidad de

las imagenes generadas por la metodologia.

4.1 Metodologia aplicada al mejoramiento de la imagen

Las imagenes radiologicas, motivo de analisis del presente trabajo,
fueron obtenidas de un equipo de radiologia médica real, utilizando cuerpos
denominados fantasmas (de diferentes partes de la anatomia humana), utilizados
en la industria para la calibracion y pruebas de dispositivos radiolégicos. Los
cuerpos fantasmas, cuentan con caracteristicas similares a cuerpos humanos
reales, y emulan la trasparencia y opacidad que presentan los tejidos de un

cuerpo humano al ser atravesados por radiacion X.

Se cuenta con fantasmas de diferentes partes de la anatomia humana, y
en esta investigacion se utilizaron fantasmas de torax, obteniendo imagenes
radiolégicas de térax. Todas las imagenes son de “Fantasmas” de
experimentacion propiedad de la empresa de radiologia. Especificamente son
tres tipos de fantasmas de torax, cada uno de los cuales presenta diferentes
caracteristicas propias de los analisis que la empresa requiera para la

identificacion de eventos médicos.
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La metodologia propuesta inicia con la obtencion de dos grupos de
imagenes médicas radioldgicas. El primer grupo son imagenes que se obtienen
colocando un fantasma de térax humano en el equipo de radiologia médica
utilizando la rejilla anti-dispersion, a la que se denomina imagen de baja
dispersién (IBD). Un segundo grupo de imagenes se obtiene con el -mismo
fantasma de térax, en la misma posicion, pero removiendo la rejilla anti-
dispersion del equipo de radiologia médica, a la que se denomina imagen con
dispersion (ICD). Las imagenes son obtenidas de un equipo de radiologia médica
real. Las dos capturas se realizan del mismo fantasma de estudio, con diferencias
muy cortas de tiempo, con el mismo equipo, bajo las mismas condiciones y

posicion.

La imagen IBD se obtiene utilizando una rejilla anti-dispersién de 220 LPI
(lineas de filtrado por pulgada) de muy alta calidad, la cual solo se utiliza para

pruebas, y en equipos de muy alta calidad en radiologia médica.

De esta manera se cuenta con la ICD y la IBD. La imagen ICD sera
motivo de la caracterizacion y procesamiento mediante Wavelets para finalmente

hacer un analisis de similitud con la imagen IBD.

Las imagenes se obtienen en formato en Bruto u original, también
llamado RAW, 2D en tonos de grises, con una resolucion de 1420 x 1420 pixeles,
con una definicion por pixel de 16 bits representando 65536 tonos de gris y
ocupando un espacio de 3.8 Mbytes.

En las imagenes adquiridas se presentan los efectos de incidencia
directa, refraccién, difraccion y algunas combinaciones de las anteriores. En la
imagen ICD estan mas presentes algunos de estos efectos por la no utilizacion
de la rejilla anti-dispersion. Cada uno de estos elementos presentes en las
imagenes se puede considerar que tienen caracteristicas similares por el efecto

de distorsidn de la radiacion. La caracterizacion de la imagen con la metodologia
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desarrollada permite su diferenciacion y andlisis posterior por medio de filtros

dedicados mejorar la similitud con la imagen IBD.

El procesamiento de la imagen ICD se inicia transformando la imagen al
dominio de las Wavelets por medio de la DWT2D y utilizando solo las ultimas dos
WFBs de frecuencias mas altas para la reconstruccion. La ecuaciéon 8 establece

el fundamento de la reconstruccién de una imagen ICD por este método.

M-1
N-1
fx,y) = E Z T(u,v)s(x,y,u,v)
u=M-3 r=e (8)

Las variables u y v son llamadas las variables de transformacion. T(u,v)
es llamada la transformacion directa de f(x,y), donde u= M-3,...,M-1 siendo M el
numero de WFB’s en que se transformé la imagen (cada banda compuesta por
un vector de coeficientes de N dimensiones). Donde ademas v=0,1,2,3,...,N-1
siendo N el numero de vectores de la componente direccional (para este caso
con 3 componentes dimensionales), y s(x,y,u,v) es llamado el kernel de
transformacién inversa.  La funcion T(u,v) estd conformada por series de
coeficientes de transformacién, donde cada serie contiene WFB de un grupo de

frecuencias.

Se aplicdé el algoritmo desarrollado para la DWT muti-resolucion,
utilizando el algoritmo basico de Stephen Mallat modificado para aplicarse a
arreglos bidimensionales para un pixel de 16 bits, programandolo en el lenguaje

de programacion Python version 3.7.

Se utilizan los conceptos de caracterizacion para determinar las zonas
de la imagen que presentas efectos similares en la incidencia de radiaciéon X en

la placa de sensores del equipo de radiologia médica. Esta caracterizacion
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permite identificar zonas donde cada efecto se presenta y darle el tratamiento

diferenciado en funcion a su presencia.

Se realizaron procesos de caracterizacion de imagenes para analizar
con que Wavelets se obtenia una mejor identificacion de zonas en las imagenes
ICD, y se obtuvieron resultados satisfactorios pero que se consideré tendrian una
mejor identificacion si era posible disenar un kernel para utilizar en el proceso.
Se utiliza el kernel que se encuentra definido en la seccién 3 del capitulo 4,
inspirado en la Wavelet Daubechies con kernel DB2 y la Biortogonal 3.1 que
estan citadas en la seccion 2 del capitulo 2. Se le denominé al kernel disefiado
Wavelet de Caracterizacion para Imagenes Radioldgicas de Toérax (WCIRT).
Estudios previos del autor de esta investigacion, apoyaron la resolucion de definir
un kernel adecuado para el logro del objetivo de la presente investigacion, como
el presentado en el tercer Congreso Nacional de Computacion y Tecnologia
Educativa en noviembre de 2019 con el titulo de “Estudio comparativo: Aplicacion

de la transformada Wavelet en la caracterizacion de imagenes radioldgicas”.

Procesando la imagen de la transformacion inversa Wavelet con el
kernel WCIRT vy aplicando normalizacién de superficies con filtros Gabor,
umbralizacion y procesamiento de contornos, se determinan zonas con presencia

de incidencia directa y difraccion.

También utilizando la imagen de la transformacion inversa Wavelet, se
aplico sobre ellas normalizacion de superficies para diferenciar zonas de
refraccién débil por la presencia de tejido blando medianamente uniforme, y de
refraccion fuerte debido a la presencia de estructuras 6seas y tejidos musculares

principalmente.

El siguiente proceso es la integracion de las diferentes zonas
caracterizadas en una sola imagen que contuviera los diferentes efectos que se

podian identificar en la imagen de radioldgica.
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Se analizaron los diferentes efectos que se presentaban en la
caracterizacion para la realizacion de filtros que se aplicaron a la imagen ICD. Se
desarrollaron filtros para los fendmenos identificados de: refraccién por cuerpos
carnosos (RefCC), incidencia directa (IncDir), refraccion por cuerpos 0seos
(RefOS), presencia de radiacion por refraccion y difraccion combinada (RefDir),
y zona con presencia de solo difraccién (Dif) por medio de redes neuronales y

utilizando el algoritmo “CLEAN” para imagenes astronémicas.

La aplicacion de los filtros por zonas caracterizadas permitid la
integracion de la imagen generada por la metodologia desarrollada. Con la
imagen ICD procesada se procedié al analisis de similaridad y calidad de la
imagen comparada con la imagen IBD. En analisis de similaridad se realiza con
indicadores de medidas de similaridad expuestas en el capitulo 2 seccion 3 de
este trabajo. Utilizando especificamente %RMSE, %ISSIM (que se considera el
porcentaje de SSIM inverso). El andlisis de la calidad de laimagen ICD procesada
se realiz6 de forma cualitativa por 2 medicos radidlogos especializados del sector
privado, que con criterios técnicos radioldgicos aportaron sus conclusiones sobre

el resultado del procesamiento de la imagen.

Finalmente se obtuvieron resultados expresados de forma grafica y con

tablas de similitud. La metodologia se presenta en la Figura 14.
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Figura 14. Metodologia propuesta de procesamiento de imagenes
radioldgicas.

Adquisicién
de imagenes

radioldgicas

Imagen de
comparacion

con baja
dispersion

- B
Imagen RAW

» con
dispersion
\ S

- e

umbrales y

Aplicacion de |,

contornos
. /

)

Imagen

Caracterizada
\

e ——

Integracién de |.
Imagen
generada

Integracion de [+

' N
Analisis de
Kernels
- Wavelet
Procesamiento \
Wavelet en
WFB alta \
frecuencia I S
Generacion
] | de kernel de
= N aplicacion
L\ y.

Normalizacion
de superficies

\ J
(" Aplicacion de )
Efectos en
zonas

\ Caracterizadas )

Anélisis de Interpretacion

similaridad de resultados

Elaboracion propia.

4.2 Diseno de algoritmos

Para alcanzar el objetivo propuesto en la metodologia se programaron varios

algoritmos utilizando Python 3.7 con el IDE Anaconda, para aplicar la DWT2D,

algoritmos de caracterizacion, para el filtrado por medio de el algoritmo CLEAN, y

para la determinacién de coeficientes de los filtros. El algoritmo de Mallat utilizado

se encuentra descrito en la Figura 15.
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Figura 15. Algoritmo de Mallat para DWT implementado.

# Funcion de transformacion enviando sefial tamafio n
#y regresando el resultado tamafio m
Funcién DWT_Wavelet (sefial [], n, resultados [], m)
Si (n>=4)
definicion de coeficientes kernel de la Wavelet en h
por ejemplo, para Db2 son h0=0.48296, h1=0.83651, h2=0.22414 y h3=-0.12940
definicion de coeficientes complementarios en g
por ejemplo, para Db2 son g0=-h3, gl=h2, g2=-h1, g3=h0
m es igual an /2
para cada j=0, mientras j<m incrementajen 1
resultados[j] = convolucién sefial[(2*j+d)%n]*coeficientes
kernel variando d (1..3)
resultados[j+m]= convolucidn sefial[(2*j+d)%n]*coeficientes
complementarios variando d (1..3)

Elaboracion propia.

El algoritmo CLEAN se describe en la seccion del marco tedrico. Los
algoritmos para la determinacién de los coeficientes de los filtros, se definieron
apoyados de librerias en Python como Tensor Flow de cdédigo abierto,
desarrollado por Google.

4.3 Diseno de Kernel utilizado

En la determinacion del kernel para utilizar en el proceso de
caracterizacion, inicialmente se utilizaron varios de los kernels ya comentados en
secciones anteriores, y se presentaron los resultados mostrados de forma

resumida en Figura 17, en la cual se procesa la imagen de la Figura 16.
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Figura 16. Imagen radiolégica médica de torax.

Elaboracion propia.

Figura 17. Comportamiento comparativo de kernels en
caracterizacion.
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Elaboracion propia.

Como se puede observar en la Figura 17 procesando la imagen de la
Figura 16 de muestra, los resultados de las Wavelets Haar, Daubechies 2 y
Biortogonal 3.3, fueron evaluadas. Las imagenes de la Figura 17 (a), (b) y (c)
presentan el comportamiento caracterizando con la Wavelet Haar. Las imagenes
de la Figura 17 (d), (e) y (f) presentan el comportamiento caracterizando con la
Wavelet Db2. Las imagenes de la Figura 17 (g), (h) e (i) presentan el
comportamiento caracterizando con la Wavelet Bior3.3. Tomando como base la
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Db2 y Bior3.3 se diseid una Wavelet, con la finalidad de poder aumentar la
frecuencia de la WFB del kernel disefiado, de forma que permitiera alcanzar una
mejor representacion de las diferentes areas que se presentan en la imagen,
relacionada con los efectos de la recepcidn de la radiacion X. el comportamiento
de este disefio se presenta en la Figura 17 imagenes (j), (k) y (). Este disefio al
ser un kernel derivado no presenta las caracteristicas de simetria, no es ortogonal
ni biortogonal. Cumple con caracteristicas basicas presentadas por las Wavelets

de transformacion discreta que se han analizado.

El disefo del kernel cumple con las caracteristicas generales
observadas en los kernels mas utilizados para el procesamiento de imagenes. La
suma de sus coeficientes de convolucion de baja resolucion y deconvolucion de
baja resolucion suman 1.4142. La suma de sus coeficientes de alta resolucion y
los de deconvolucién de alta resolucién suman cero. Los coeficientes de
convolucién son ocupados en la transformacion DWT 2D y los de deconvolucion

son ocupados para la transformacioén inversa.

Es importante considerar en la definicion del kernel tener el mejor
resultado en el analisis de frecuencias de las WFBs de una imagen, en este caso
se ocupan las WFBs mas altas frecuencias de la transformacién, por lo que el
kernel debe ser de bajo nivel de puntos de fuga. En las imagenes de trabajo se
puede observar la importancia del tipo de kernel que se utiliza en cuanto a la
familia'de mas altas frecuencias (WFBs) que se desea analizar para lograr una

mejor caracterizacion.

En la Figura 18 se muestra las caracteristicas graficas de la Wavelet
WCIRT definida para la transformacion directa (DEC) y para la transformacion
inversa (REC). Cada una de las transformaciones presenta su filtro paso bajas y

paso altas en sus WFBs. Las de transformacion directa se presentan en la
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imagen

transformacion inversa en la imagen (b).
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Los valores correspondientes a cada uno de los filtros del kernel, se muestran en la
tabla 3, para cada uno de los filtros de la transformada definida. Los filtros de

transformacién directa de baja (Dec_lo) y alta (Dec_hi) WFB (a) y (b), y los filtros
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Figura 18. Kernel WCIRT desarrollado.
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Elaboracion propia.

de reconstruccion de baja (Rec lo) y alta (Rec_hi) WFB (c) y (d)
correspondientemente.
Tabla 3. Definicidn de los vectores de coeficientes del kernel WCIRT.
Dec_lo | [sin(0), sin(45), sin(45), sin(0)] (a)
Dec_hi | [3/4*sin(45), 5/4%sin(45), - 5/4*sin(45), - 3/4*sin(45)] (b)
Rec_lo | [- (3/4) *sin(45), (7/4)*sin(45), (7/4)*sin(45) , - (3/4)*sin(45)] | (c)
Rec_hi | [1/2*sin(45), -sin(45), sin(45), - 1/2*sin(45)] (d)

Elaboracion propia.
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Los vectores numéricos son los siguientes:

Dec_lo [0.0,0.7071067811865475, 0.7071067811865475, 0.0]

Dec_hi [0.5303300858899107, 0.8838834764831843, -0.8838834764831843, -
0.5303300858899107]

Rec_lo [-0.5303300858899107, 1.2374368670764582, 1.2374368670764582, -
0.5303300858899107]

Rec_hi [0.3535533905932738, -0.7071067811865475, 0.7071067811865475, -
0.3535533905932738]

El Kernel disefhado cuenta con las siguientes caracteristicas Wavelet:
Wavelet normal, no simétrica, no Ortogonal, ni bi-ortogonal y con 2 puntos de
fuga. Es considerada normal como consecuencia de que la suma de los

coeficientes del vector de transformacion y transformacion inversa de bajas

frecuencias es igual V2 y'la suma de los coeficientes de transformacion y
transformacion inversa del vector de altas frecuencias es 0. No es ortogonal
debido a que la suma del producto punto del vector de alta de transformacion
directa, es diferente de 0, pero no es 1, mismo caso para los otros tres vectores.
Es bi-ortogonal considerando que las sumas citadas en la ortogonalidad no son
0, y ademas la suma del producto punto de los coeficientes de los vectores de
transformacion directa de bajas y altas frecuencias son 0, de la misma forma que

la operacion aplicada a los coeficientes de transformacion inversa.

En la Figura 19 se muestran las graficas del comportamiento de cada
uno de los coeficientes del kernel WICRT en el dominio de la frecuencia,
considerando la aplicacion del kernel en convolucion matematica a una

frecuencia de 100 Hz. Se puede observar su comportamiento en los coeficientes
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de transformacion directa (a) y (b) y en los respectivos de transformacién inversa
(c) y (d) para bajas y altas frecuencias. Este analisis permite observar la
complementariedad de los coeficientes del kernel en las altas frecuencias (b) y
(d) que son parte importante en la reconstruccion de detalles en las imagenes

procesadas por la DWT.

Figura 19. Kernel WCIRT en el dominio de la frecuencia.
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Elaboracion propia.
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En la tabla 4 se analizan estos resultados sobre los vectores del Kernel

generado:

Tabla 4. Analisis del kernel WCIRT.

Wavelet normal Z Dec lo = Z Rec lo =2

z Dec_hi = Z Dec hi =0

z Dec_lo * Dec_lo =1.00..<>0

Wavelet bi-ortogonal

Z Dec_hi x Dec_hi =2.12 <> 0

Z Rec_lo*Rec_lo =3.62 .<>0

z Rec_hi * Rec_hi = 1.25 +.<> 0
Z Dec_hi * Dec_lo =0

Z Rec_hi *Rec_lo =0

Elaboracion propia.

Se considera que tiene dos puntos de fuga, debido a que se presenta
como una ecuaciéon con dos puntos de cambio, que matematicamente se expresa
como una ecuacion de grado 3. Por esta razdn solo se podra derivar en dos
ocasiones para que la expresion de la ecuacion sea de grado 1, siendo esta

segunda derivada la que define la cantidad de puntos fuga del kernel Wavelet.
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Estos coeficientes se aplicaron para el filtro como kernel de

transformacion en el algoritmo de caracterizacion.

4 4 Disefio de filtros aplicados a la mejora de la imagen

Se analizaron diferentes secciones de las imagenes de trabajo, con el
objetivo de comprender el comportamiento que la incidencia de radiacion X
provoca en la ICD con relacién a la IBD. Por esta razén se analizaron las
siguientes secciones realizando un acercamiento que cubre 12 pixeles de imagen

para cada una:

a

b

Refraccion por cuerpos carnosos (RefCC)

Refraccion por cuerpos 6seos 1 (RefQS)

d

)
)
c) Refraccion por cuerpos 0seos 2 (RefOS)
) Refraccion y difraccion combinada (RefDir)
)

e) Solo difraccion (Dif)

f) Incidencia directa (IncDir)

En la Figura 20 las imagenes (a1) y (a2) corresponden a la misma
seccion de la.imagen radiolégica. La imagen (a1) es seccionada de la imagen
ICD y la imagen (a2) es la misma seccidn, pero de la imagen IBD. Esta relacion
entre las imagenes (1) y (2) estaran siempre relacionadas con las imagenes ICD
e IBD correspondientes, en todas las secciones de imagenes que explican la
Figura 20 y 21.

En las imagenes (a1) y (a2) se presenta el efecto de refraccion por
cuerpos carnosos de la imagen radioldgica, la que solamente presenta una
dispersion de radiacién que afecta principal y visiblemente su tono en cada punto
de la imagen. Esto se debe a la radiacion que es refractada por el mismo cuerpo

carnoso en las cercanias y algun cuerpo 6seo cuando corresponde en posicion.
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Si consideramos que los efectos de “refraccion”, “refraccion y difraccion
leve” y “refraccion por tejidos blandos”, se presenta en un radio de 2mm por el
comportamiento de la radiaciéon X. Las distancias en las que opera el equipo
médico, en una imagen de tamario real es de 570 x 570 mm de area utilizada por
la placa de sensores. Y finalmente debido a que la imagen capturada tiene una
resolucién de 1420 x 1420 pixeles, en consecuencia, la dispersidén de radiacion
X se presenta dentro de un radio de 5 pixeles. Esta consideracion es base para

la elaboracion del filtro que permita su procesamiento.

Figura 20. Dispersion de radiacion presente en imagenes-seccion 1.

(a1) (b1) (c1)

(a2) (b2) (c2)

Elaboracion propia.
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En la Figura 20 las imagenes (b1) y (b2) corresponden a la misma
seccion de la imagen radiolégica, de la misma forma que las imagenes (c1) y (c2)
corresponden a una misma seccion. Estas imagenes presentan el efecto de
refraccion por cuerpos 6seos que se presentan en zonas especificas de la
imagen radiolégica. En estas secciones es mas evidente el efecto de la dispersion
de radiacion en la imagen ICD. Por las consideraciones ya mencionadas
anteriormente la dispersion de radiacion X se presenta dentro de un radio de 5
pixeles.

En la Figura 21 las imagenes (d1) y (d2) corresponden a la misma
seccion de la imagen radiolégica. Estas imagenes presentan el efecto de
refraccion y difraccion combinada que se presentan en zonas especificas de la

imagen.

Figura 21. Dispersion de radiacion presente en imagenes seccion 2.

(d1) (e1) (f1)
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(d2) (e2) (f2)
Elaboracion propia.

En la Figura 21 las imagenes (e1) y (e2) corresponden a la misma
seccion de la imagen radioldgica. Estas imagenes presentan el efecto de solo
difraccion que se presentan en zonas especificas de la imagen radiolégica en el
limite de la seccion carnosa con la seccion de solo incidencia directa. En
particular esta dispersion implica un efecto radial de 2.8mm, lo que representa en
la imagen 7 pixeles de afectacion radial. Esta consideracion afecta directamente
la dimension del filtro para aplicar en esta zona. Ademas, se puede observar que
en la imagen ICD se disminuye la presencia de cuerpo carnoso por este efecto,
que tiene que ser considerada para la aplicacion del procesamiento digital de la

imagen.

En la Figura 21 las imagenes (f1) y (f2) corresponden a la misma seccién
de la imagen radiolégica. Estas imagenes presentan el efecto de incidencia
directa que se presentan en zonas especificas de la imagen radiologica en el
limite de la seccion de solo difraccion. En particular esta dispersion implica un
efecto radial de 5 pixeles. Esta zona debe respetar la existencia de efectos de
radiacion que se presentan en la imagen IBD por consideraciones médicas

radiologicas.
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Considerando los efectos de la dispersion de radiacion observados en
las Figuras 20 y 21, se utiliza el algoritmo CLEAN desarrollado para limpiar
dispersion de luz en astronomia, el cual define filtros que atenuan la dispersion

de radiacion de forma gradual como se muestra en el capitulo correspondiente.

Se disefaron filtros para aplicar a las diferentes zonas enlas que se
caracterizaron las imagenes de trabajo. En la Figura 23 se presenta el conjunto
de filtros disefiado por medio de la aplicacion de una red Neuronal DNN (DEEP
NEURAL NET), de 2 capas, 49 neuronas la primera y “m” neuronas para la
segunda capa (donde m es la cantidad de neuronas representado por la maxima
capacidad de representacion de los tonos de gris en cada pixel), para el filtro de
la Figura 23 (a) que corresponde con el filtro de difraccion de rayos X. Para los
otros 4 filtros se define una red de 2 capas, de 25 neuronas la primera capa y “m”
neuronas en la segunda los que se presentan en la Figura 21 (b), (c), (d) y (e).
Se utiliza una funcién Relu de activacion (activacion lineal), se obtuvieron los
coeficientes que mejor resultado aportan en la aplicacidon de filtros a las zonas
caracterizadas. La Figura 22 muestra el modelo de red neuronal aplicado por
medio de las librerias de Tensorflow 2.0 programadas con el lenguaje de
programaciéon Python 3.7. Los parametros utilizados son: numero de épocas= 50,
tasa de aprendizaje de 0.01 (parametros en Tensorflow Ir=0.01), vy
loss='sparse_categorical_crossentropy', se obtuvieron como resultados

indicadores de los de menos de 0.30 y un accuracy superior a 0.90.

80



Figura 22. Esquema de la Red Neuronal.
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Elaboracion propia.

El filtro para cada zona consideraba diferentes cantidades de neuronas
para la capa de entrada. Para el filtro de solo difraccion (a), se considera n=49
neuronas (por el arreglo de 7 x 7 pixeles), y para los demas filtros (b), (c), (d) y

(e) se considera n=25 (por el arreglo de 5 x 5 pixeles).

Figura 23. Filtros acumulativos generados.

0.000949:  0.000504; 0000713 0.009901; 0.000784; 0.00065%; 0.000980

0000238 0010066; 0010321 0010730: 0010605! 00104608 0000870 0000675 0008927

0.010047; _0.010383; _0.020359. 0.020294i _0.019813; 0.010440: 0.010659 1 0.018233.  0.000228
0010160 0.010432] 0.010008: 0100667 00198781 0.010321) 0.010754 0000456]  D.018200 D 250570 DO1B311 0000456
0010847 00106898 0020713: 0020275 O0020668: O0010158] 0000077 0.009410; D.018743 0.018121 0018307, 0.000789|
0.000463: 0010017 0.010636. 0010546} 0.010207: 00108541 0.000044 0009323 0.D0B0BE.  0D.O0BYST 00002871 0.000659]

0000225 0.000716: 00005331 0010884 00006158 0000828 0.000145

(@) (b)

81



Componente de afectacion
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Elaboracion propia.

La Figura 24 presenta las graficas de cada uno de los filtros acumulativos
destacando la importante afectacion de los pixeles centrales de la imagen original
en la imagen procesada, en la aplicacién de los filtros en cada una de las zonas

caracterizadas.

Figura 24. Gréficas de filtros acumulativos generados.
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(c) (d)

Elaboracion propia.

Los filtros presentados en la Figura 23 y 24 corresponden con los efectos

analizados por la afectacion de radiacion X son:

e Solo difraccién (a)

e Refraccion por cuerpos carnosos (b)

¢ Incidencia directa (c)

e Refraccion y difracciéon combinada (d)

e Refraccién por cuerpos 6seos (e).

Los filtros aplicados de forma iterada de acuerdo al algoritmo CLEAN, a

las imagenes que presentan dispersién, se muestran en la Figura 25 en

correspondencia con los mostrados en la Figura 23 de acuerdo a cada zona

caracterizada.

Figura 25. Filtros CLEAN aplicados.
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Elaboracion propia.

La Figura 26 presenta las graficas de cada uno de los filtros acumulativos
considerando los mimos efectos de la aplicacion de los filtros en cada una de las

zonas caracterizadas.

Figura 26. Graficas de filtros CLEAN aplicados.
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Elaboracion propia.
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La aplicacion de estos filtros se realiza de forma gradual e iterada por
medio de un algoritmo desarrollado bajo la filosofia del algoritmo CLEAN, sobre
las zonas caracterizadas, tratando cada zona por separado con su filtro
correspondiente y en 3 iteraciones consecutivas. Los resultados de similaridad
obtenidos de la aplicacion de los conjuntos de filtros para todas las. zonas

caracterizadas, se pueden observar en la tabla 5.

Tabla 5. Resultados de la evaluacioén de filtros.

Conjunto

de filtros %RMSE %ISSIM PSNR
1 4.63 6.12 27.59
2 4.72 6.24 27.73
3 4.31 5.81 27.29
4 5.13 6.64 28.12
5 5.27 6.76 28.28

Elaboracion propia.

El conjunto de filtros con el que mejor resultado se obtuvo en la
comparacion de la'imagen IBD contra la imagen procesada a partir de la imagen
ICD, es el conjunto de filtros que en la tabla 5 y en el renglon 3 que se muestra
en las Figuras 23, 24, 25 y 26 previamente explicados. Este conjunto de filtros

obtiene un mejor %ISSM y %RMSE que los demas conjuntos.
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5. RESULTADOS Y DISCUSION

La metodologia se aplicé sobre diferentes imagenes radiologicas de
torax. En la Figura 27 se muestran etapas de procesamiento de 2 imagenes

representativas de la metodologia propuesta.

En la Figura 27 las imagenes (a) y (d) son las imagenes originales ICD
para procesar. Las imagenes (b) y (e) se procesaron a partir de las ICD con la
DWT2D sobre las ultimas 2 WFBs de mas alta frecuencia y utilizando el kernel
WCIRT disefiado. Se aplica la normalizacion de superficies con filtros Gabor y
umbralizacion y se pueden definir las imagenes (c) y (f) de la Figura 23 en la que
se denotar zonas de difraccion y refraccion en un _procesamiento, y zonas de

refraccidn por tejidos blandos en un segundo procesamiento.

Figura 27. Procesamiento de imagenes por medio de caracterizacion.

(@) (b) (c)
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(d) (e) ()
Elaboracion propia.

En la Figura 28 las imagenes (a) y (d) son las imagenes originales ICD.
Las imagenes (b) y (e) presentan caracterizadas las zonas de refraccion por
cuerpos 0seos y la zona de incidencia directa, para cada una de las imagenes a
procesar respectivamente. y procesamiento de contornos, se determinan zonas

con presencia de incidencia directa y difraccion.

En la Figura 28 las imagenes (c) y (f) presentan las zonas de difraccién
de la imagen radioldgica, las cuales son tratadas con el filtro (a) de la Figura 21
gue se presenta con una matriz matematica de 7 x7 pixeles. Esta zona es tratada
de forma especial por las necesidades de analizar la perdida en la imagen ICD

de zonas de tejido blando.
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Figura 28. Proceso de caracterizacion por regiones.

—

(d) (e) (f)
Elaboracion propia.

La Figura 29 presenta las imagenes (a) y (d) que son las imagenes ICD
a- ser procesadas. Las imagenes (b) y (e) presentan la imagen de la
caracterizacion procesada e integrada con todas las zonas identificadas en
procesamientos previos, que se observan en las Figuras 23 y 25. Las imagenes
(c) y (f) de la Figura 29 muestran el resultado de la aplicacion de los filtros

disefiados para cada zona caracterizada.
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Figura 29. Resultado de la integracion y procesamiento por regiones.

(d) (e) (f)
Elaboracion propia.

En la Figura 30 y 31 se presenta el comparativo de varios casos de
imagenes IBD, donde las imagenes (a) y (c) de cada figura, y las imagenes ICD
procesadas con la metodologia propuesta cuyo resultado son las imagenes (b) y
(d) de cada figura, sobre 4 de las imagenes que se consideran mas

representativas del proceso.
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Figura 30. Imagenes de baja dispersion (IBD) y procesadas parte |.

(a) (b)

(c) (d)

Elaboracion propia.
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Figura 31. Imagenes de baja dispersion (IBD) y procesadas parte Il

(@) (b)

(c) (d)

Elaboracion propia.

En el procesamiento de las imagenes, en la empresa que fabrica los
equipos de radiologia médica, y que permito la tarea de obtencion de las
imagenes de trabajo de la presente investigacion, hay un proceso final que se
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realiza después de la imagen IBD. Este procesamiento se realiza con un
algoritmo programado por una empresa cuyo origen es la Republica popular de
China, y que aplica una inversion de la imagen y mejora del contraste de la misma
para la presentacion final a médicos radiélogos y especialistas de cada area. El
procesamiento realizado sobre la imagen ICD procesada en esta investigacion, 'y
aplicando el programa de origen asiatico, aporta el resultado presentado en la
Figura 32. Este ultimo procesamiento se realiza con la finalidad de aportar
elementos de comparacién sobre el resultado final, para los médicos radiélogos

que analizan las imagenes de esta investigacion.

Figura 32. Imagen ICD obtenida y con procesamiento de contraste.

Elaboracion propia.
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El analisis cuantitativo de los resultados del procesamiento sobre la
imagen ICD procesada y su similaridad con laimagen IBD, se observa en la tabla
6, en la cual se muestran las mediciones obtenidas con respecto a indicadores
como %RMSE, %ISSIM y PSNR. En la seccion izquierda de la mitad de la tabla
6 se muestran los indicadores iniciales que relacionan la similitud de la-imagen
IBD con la ICD, mostrando en promedio que el indicador %RMSE se encuentra
en el 26.28% de similaridad, mientras que el indice %ISSIM es de 26.95%.

Una vez realizado el procesamiento con la metodologia desarrollada, la
similaridad de la imagen IBD contra la imagen procesada a partir de la ICD, se
obtienen los resultados que se presentan en la segunda mitad derecha de la
tabla. En general se pueden ver los resultados para las imagenes elegidas como
representativas del proceso (con el formato IM***) y los datos de los indicadores

que representan la similaridad después del procesamiento.

Los resultados finales obtenidos se consideran significativos, debido a
que en promedio los indicadores procesados sobre las imagenes, son de 4.89%
para el indice %RMSE, de 4.79% para el indice %ISSIM y 26.37 para en PSNR.

Tabla 6. Indicadores del-procesamiento de imagenes.

IBD vs ICD IBD vs Imagen Procesada

Imagen %RMSE %ISSIM  PSNR  %RMSE %ISSIM  PSNR

IM001 28.62 30.25 13.30 4.31 4.42 27.29
IM003 25.91 25.58 14.46 4.61 3.84 26.71
IM011 26.63 26.70 14.14 4.76 3.99 26.69
IM014 23.07 21.28 15.88 4.89 4.38 26.40
IM025 26.12 20.52 14.37 6.71 4.10 23.46
IM028 27.32 37.38 13.84 4.07 8.03 27.67
Promedio 26.28 26.95 14.33 4.89 4.79 26.37

Elaboracion propia.
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Sobre los datos de las imagenes de estudio, la desviacién estandar de
los indicadores %RMSE, %ISSIM y PSNR de la imagen ICD procesada contra la
imagen IBD son de 0.939, 1.601 y 1.498 correspondientemente.

En la Figura 33 se puede observar el comportamiento de la primera mitad
izquierda de la tabla 6, y en la Figura 34 el resultado de la segunda mitad derecha
de la misma tabla. En la Figura 33 se muestra en el eje horizontal los indicadores
considerados para el analisis de similaridad y en el eje vertical los valores que
toman para cada una de las imagenes seleccionadas representativas de éste

estudio.

En la Figura 33 se observa un comportamiento muy consistente en las
imagenes IBD contra ICD, analizando los mismos indicadores en cada seccion
vertical. Solamente la imagen 28 varia un poco su indicador de similaridad
estructural, y esto se debe a la poca presencia de incidencia directa en la imagen,
lo que directamente provoca que la mayor carga de similaridad se encuentre en

las estructuras internas de laimagen.

En particular los indicadores que son uilizados para la comprobacién de
la hipotesis de la presente investigacion, se mantienen muy consistente en todas

la imagenes.
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Figura 33. Comparativo de procesamiento de imagenes IDB vs ICD

40.00
35.00

30.00

25.00
20.00

15.00 2D
10.00
5.00

0.00
%RMSE %ISSIM PNSR

=@=|M001 ==@==|M003 IM011 e=@=|M014 , ==@=|MO025 IM028

Elaboracion propia.

En la Figura 34 se observa un comportamiento muy consistente en las
imagenes IBD contra las imagenes procesadas a partir de la imagen ICD,
analizando los mismos indicadores en cada seccidn vertical. Se observa una
consistencia en los indicadores presentes, en particular en el %RMSE. EIl
indicador %ISSIM presenta una desviacion menor debido a la mayor presencia

de elementos estrucurales en la imagen que se procesa.
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Figura 34. Comparativo de procesamiento de imagenes IBD vs ICD
procesada.
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Elaboracion propia.

La Figura 35 presenta en el eje horizontal cada una de las imagenes
representativas seleccionadas para esta investigacién, y los valores de los
indicadores de similaridad- elegidos para analizar su comportamiento. Los
indicadores %RMSE_ICD, %ISSIM_ICD y %PSNR_ICD representan la
aplicacion a las imagenes IBD e ICD originales. Los indicadores %RMSE,
%ISSIM y %PSNR representan aplicarlos a las imagenes IBD y la imagen
procesada a partir de la ICD. Se observa como los valores para todas las
imagenes seleccionadas en los indicadores %RMSE y %ISSIM, presentan un
comportamiento similar y muy por debajo de los que se presentaron como valores

iniciales antes del procesamiento entre las imagenes IBD e ICD.
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Figura 35. Comparativo de similaridad de imagenes IBD y procesada.
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Elaboracion propia.

Un resultado llamativo que surge de aplicar la metodologia a otras
imagenes radiolégicas de partes diferentes de la anatomia humana, también
realizadas sobre fantasmas de prueba, son presentados en la tabla 7. El
comportamiento de aplicar la metodologia propuesta presenta resultados en la

similaridad semejante a la mostrada en imagenes de torax.

Tabla 7. Comparativo de procesamiento de imagenes No-térax.

IBD vs ICD | IBD vs Imagen Procesada

Imagenes %RMSE  %ISSIM PSNR  %RMSE %ISSIM PSNR
Craneo 17.98 15.03 19.19 5.45 5.38 25.27
Brazo 26.55 20.95 14.80 7.14 4.53 23.89

Elaboracion propia.
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Analizando las imagenes con criterios técnicos meédicos radiologicos, los
especialistas observaron las caracteristicas de la imagen procesada y la imagen
final con procesamiento de contraste, para evaluar zonas especificas de interés.
Especialmente se denotd la calidad en cuanto a la definicién del cuerpo vertebral

de la imagen procesada contra la imagen IBD.

Al realizar los especialistas un analisis por secciones, observaron lo
siguiente. En la seccion cervical de la columna se observa claramente cada una
de las ultimas 4 vértebras cervicales mas bajas con. 'sus caracteristicas
principales bien definidas. En este cuerpo cervical es posible observar con nitidez
la presencia del tejido intra-cervical central del cuerpo vertebral, importante en el

diagnostico de lesiones.

En la seccién toraxica se puede identificar la diferencia entre el cuerpo
vertebral y los elementos del cuerpo costillar, de forma similar a como se presenta
en la imagen IBD. El cuerpo costillar presenta una mayor difuminacion, pero se

logra una imagen final procesada de buena calidad

Especialmente anotaron la poca importancia que, para el criterio
radioldgico, representa la diferencia en la zona limite del cuerpo con la zona de
incidencia directa, es decir la zona de difraccion y de tejido blando, debido a no
representar interés especifico para la interpretacion radioldgica. La pérdida de
pixeles es notoria desde el analisis visual de la Imagen ICD, aun cuando no

representa una problematica en la interpretacion y diagnostico radiologico.

Hicieron notoria la presencia de una zona “sucia” en la parte central de
las imagenes en la zona de incidencia directa, considerando es importante
mantenerla como lo procesa la metodologia propuesta. Esta zona muestra un
grado de refraccidon debido propiamente a la presencia de la rejilla anti-dispersion.
Se analizara desde un punto de vista radioldgico, si es mas conveniente eliminar

esa zona para evitar la presencia de ese artefacto.
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Es posible mejorar la imagen por evitar artefactos en la zona de
incidencia directa de la imagen radioldgica, debido a la falta de interés con

respecto a criterios técnicos radioldgicos.
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6. CONCLUSION

La metodologia propuesta presenta diferentes etapas en el
procesamiento de la imagen, siendo las mas importantes el analisis Wavelet para
la caracterizacién de la imagen, la definicion de un kernel adecuado a las
necesidades de identificacién y el desarrollo de filtros para la mejora de la

imagen.

Por lo que, se puede establecer que la hipotesis de trabajo presentada
para la investigacion se cumplio mas alla de lo requerido logrando en promedio
una similaridad para imagenes radiolégicas de térax %RMSE de 4.89%, o bien
expresado en similaridad directa como 95.11%, superior al 80% planteado. La
desviacion estandar presente en el analisis de los indicadores de similaridad para
las imagenes IBD e ICD son de 0.939, 1.601y 1.498 correspondientemente. Se
puede concluir que presenta una desviacion estandar muy cercana a la media,

con baja dispersion, y representativa de un comportamiento valido uniforme.

Ademas, se procesaron algunos fantasmas de partes del cuerpo
humano (craneo y brazos), y sus imagenes procesadas alcanzaron también
similaridades %RMSE con comportamiento muy buenos parecidos a los de
imagenes de torax. Aun cuando no se puede establecer que puede ser utilizado
en produccion, se puede observar que la metodologia presenta buenos

resultados.

Con relacién al analisis con criterios técnicos radioldgicos, se puede
concluir que es satisfactorio, y que es posible encontrar areas de oportunidad en
la mejora de caracteristicas que aporten mejores elementos para el diagnéstico
en el analisis radiolégico. El tratamiento de la imagen permite todavia realizar
procesamientos en el area de mejora de contraste, pero esto se debe analizar
desde una perspectiva meédica radiologica, realizando las pruebas

correspondientes.
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Se puede concluir que la metodologica propuesta en la presente
investigacion aporta elementos muy importantes en el procesamiento de
imagenes médicas radiolégicas y diagndsticos que se desprenden. Con estos
resultados se ha reforzado nuestro punto de vista sobre la sustitucion de partes
fisicas en los equipos de radiolégica médica, por medio de la aplicacion del
procesamiento de la imagen utilizando algoritmos matematicos y programas de

software.

Investigaciones futuras se definiran con propdsitos que permitan el
procesamiento de imagenes radiologicas de otras partes dela anatomia humana
y su identificacion auténoma. Se propone para investigaciones posteriores,
profundizar en la aplicacion de algoritmos que mejoren aun mas la imagen para
permitir el procesamiento de contraste, en conjuncion con los algoritmos de la
empresa. Otra area de oportunidad que se analiza es realizar una investigacion
para la mejora de la imagen en sustitucion de los algoritmos que utiliza la

empresa, y que son licencias de algoritmos y programas extranjeros.

El analisis del algoritmo que se utiliza es importante para la definicion de
su aplicacion a el equipo médico radiologico en situaciones operativas reales, en
conjunto con los resultados obtenidos. Este analisis es un proceso que tiene
tiempos de duracion mediatos, pero que permitira analizar la viabilidad de
presentar el algoritmo a areas de decisién de la empresa en los procesos de

procesamiento de las imagenes, produccion y testeo.

Existe una gran area de oportunidad en el analisis y procesamiento de
imagenes radioldgicas que actualmente son proporcionadas por empresas
transnacionales y que deben ser analizadas cada una de ellas como proyectos

de investigacion a futuro.
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L APENDICE A. Imagenes de trabajo.

En el presente apéndice se presentan varias de las imagenes utilizadas para la presente
investigacion, Todas las imagenes son de “fantasmas” de experimentaciéon propiedad de
la empresa de radiologia. Especificamente son tres tipos de fantasmas de térax, cada
uno de los cuales presenta diferentes caracteristicas propias de los andlisis que la
empresa requiera para la identificacion de eventos médicos. Adicionalmente se muestra
una imagen de la radiografia de una cabeza también fantasma, que tuvo un

comportamiento muy bueno en el procesamiento con la metodologia utilizada.

En el lado izquierdo se muestra la imagen obtenida en formato RAW del dispositivo
medico de radiologia antes de cualquier tratamiento y sin rejilla de dispersion, y en el lado
derecho se presenta la imagen procesada en las diferentes etapas de procesamiento con
la metodologia propuesta. En el final de este apéndice se presentan las imagenes finales
que se obtienen con la aplicacion de la metodologia, y procesadas finalmente con el
algoritmo de la empresa aplicado a cada una de ellas para ver el resultado esperado por
la empresa. Estas imagenes finales permiten un analisis cualitativo con un criterio

radiologico.
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a) Aplicaciéon de Transformada Wavelet a imagenes originales de prueba. A la
izquierda se muestra la imagen original y a la derecha el procesamiento wavelet.

Figura 36. Procesamiento de imagenes por medio de Wavelet.
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Elaboracion propia.
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b) Aplicacion de filtros de Gabor descritos en la metodologia sobre la imagen
procesada por medio de wavelet mostrada en la Figura 33. A la izquierda se

presenta la imagen original y a la derecha la procesada.

Figura 37. Procesamiento de imagenes con filtros de Gabor.
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Elaboracion propia.
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c) ldentificacion de imagenes caracterizando las zonas de refraccion por cuerpos
0seos y la zona de incidencia directa. A la izquierda se presenta la imagen original

y a la derecha la procesada.

Figura 38. Proceso de caracterizacion por regiones aplicada sobre las
imagenes procesadas con filtro de Gabor.
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Elaboracion propia.
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d) Proceso de discriminacion de areas de incidencia directa sobre la imagen
radiolégica original. A la izquierda se presenta la imagen original y a la derecha la

procesada.

Figura 39. Proceso de determinacion de limites de la imagen
radiolégica para identificacion de zonas de incidencia directa.

—
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Elaboracion propia.
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e) Histograma de distribucién de areas de caracterizacion. A la izquierda se presenta
la imagen original y a la derecha su histograma de distribucion de zonas

caracterizadas.

Figura 40. Histograma de las areas caracterizadas.
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Histograma de imagen caracterizada

1400000

1200000
1000000
E00000
B00000
400000
o

IncDir RefOs Reflif
Zonas caracterizadas

Histograma de imagen caracterizada

1000000 -

BO00O0

B00000
400000
200000 A

o

RefCC Incoir Refos RefDif
Zonas caracterizadas

126



1200000

Histograma de imagen caracterizada

1000000 +

800000 4

RefCC

BO0000
400000 -
200000

o-

IncDir Rest RefDif
Zonas caracterizadas

1200000

Histograma de imagen caracterizada

1000000

800000

RefCC

600000 +
400000 -
200000 -

o-

IncDir Refos RefDif
Zonas caracterizadas

127




Histograma de imagen caracterizada
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f) Imagenes de zonas donde se integran los efectos de las caracterizaciones de las
Figuras 33,34,35 y 36. Imagen integrada de zonas caracterizadas. A la izquierda

se presenta la imagen original y a la derecha la procesada.

Figura 41. Proceso de integracion de elementos de las imagenes pre-
procesadas de la imagen radiolégica, segun de la seccion de
integracion de la metodologia.
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Elaboracion propia.
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g) Comparacion entre la imagen objetivo a la izquierda, imagen obtenida del equipo
de radiologia médica con la rejilla anti-dispersion, contra la imagen obtenida del

procesamiento propuesto con la metodologia del presente trabajo.

Figura 42. Imagenes objetivo e imagenes aplicando los filtros de la
caracterizacion.
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Elaboracion propia.
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h) A la izquierda se muestra la imagen original y a la derecha la Imagen post-

procesadas con algoritmos de mejoramiento propios de la empresa de radiologia.

Figura 43. Imagen original y con post- procesamiento de contraste.
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Elaboracion propia.

140




APENDICE B. Carta de interés en la investigacion.

CMR

Santiago de Querétaro, 07 de Septiembre de 2020

Jefatura de Posgrado de Facultad de Informafica
Umiversidad Autonoma de Querétaro
Presente

Por medio de 1a presente me dirijo a Ud. para informar que el provecto de investigacion v
tema de tesis “Desarrollo de una metodologia utilizando Wavelets, para la mejora de
imagenes radiologicas 2D en tonos de grises. que presentan efecto de dispersion.”, del
alumno José Alfredo Acufia Garcia con nimero de expediente 162007 inscrito en el
programa de Doctorado en Ciencias de Ia Computacion de 1a Facultad de informitica de la
Umversidad Autonoma de Querctaro, es de nuesiro interés con la posibilidad de aplicarlo
en los procesos de la empresa.

Sirva la presente para los fines del interesado. Sin mas por el momento me despido de usted
esperando contar con su valioso apovo. saludos cordiales.

Atentamente

AE& Ill\" ‘-'n--"r 4
£ f"‘mu-_‘_',"

Ing. Nashelli Cuaranta Monroy

Lider de Provectos

Departamentos de Imagenes Digitales

Compaiiia Mexicana de Radiologia CGR_ SA de CV

we
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L. GLOSARIO

Algoritmo. Un algoritmo es un método que funciona paso a paso, donde cada
paso se pueda describir sin ambiguedad, que tiene un limite fijo-en
cuanto a la cantidad de datos que se pueden leer/escribir en un solo
paso. Abarca tanto a algoritmos practicos como aquellos que solo
funcionan en teoria, y practicos, y que no necesariamente estas

relacionados con una computadora para permitir una solucion.

Algoritmo CLEAN. Es un algoritmo desarrollado para limpiar dispersion de luz
en astronomia, el cual define filtros que atenuan la dispersion de

radiacion de forma gradual.

Artefactos. Son distorsiones presentes.en una imagen, debido a factores no

controlados en el procesamiento o adquisicion de la misma.

Coeficientes Wavelet. Son un conjunto de arreglos numéricos que son el
producto de una ftransformacion utilizando una metodologia

relacionada con las \Wavelets.

Detectores. Son parte de un equipo médico de radiologia, formados por placas
de sensores que detectan la incidencia de radiacion X. Los sensores
se arreglan en forma marices, y trasmiten su informacion para

convertirla en imagenes radiologicas.

Difraccién. La difraccion es otro fendmeno de onda, en el cual una onda puede
doblarse al pasar un borde o una rendija. La hendidura puede
considerarse como una nueva fuente de ondas que se propagan en
todas las direcciones. El efecto de difraccion en rayos X es muy

pequefio pero mayor que el que provoca la refraccion.

DWT (Discrete Wavelet Transform). Es un proceso discreto de transformacion

que utiliza una pequena senal delimitada en el tiempo, definida como
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Wavelet y la convoluciona matematicamente con una sefal original,

obteniendo coeficientes Wavelet.

DWT2D (Discrete Wavelet Transform Two Dimensions). Es la transformada
discreta Wavelet definida para ser utilizada en matrices de 2

dimensiones, muy utilizada para el procesamiento de imagenes.

Familia Wavelet. Conjunto de Kernels que son calculados en base a una

Wavelet madre.

Fantasma humano. Los cuerpos fantasmas son dispositivos que representan
partes de cuerpos humanos, con caracteristicas similares a cuerpos
humanos reales, que emulan la trasparencia y opacidad, que
presentan los tejidos de un cuerpo humano al ser atravesados por
radiacion X. Se cuenta con fantasmas de diferentes partes de la

anatomia humana.

Filtro. Matematicamente un_filtro es un subconjunto de un conjunto
parcialmente ordenado. Es grupo de técnicas englobadas dentro del
preprocesamiento de imagenes cuyo objetivo fundamental es obtener,
a partir de una imagen origen, otra final cuyo resultado sea mas
adecuado para una aplicacidon especifica, obteniendo ciertas

caracteristicas de la misma.

Imagen con dispersiéon (ICD). Imagen radiolégica que es obtenida por medio
de un equipo de radiologia médica sin utilizar la rejilla anti-dispersion,
por lo que presenta dispersidn de radiacion por refraccion y difraccion

de rayos X.

Imagen de baja dispersion (IBD). Imagen radiolégica que es obtenida por
medio de un equipo de radiologia médica utilizando una rejilla anti-

dispersiéon de mediana o alta densidad (180 o 220 Ipi), por lo que
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presenta baja dispersiéon de radiacion X, y presenta artefactos por

distorsion.

Incidencia directa. Es el efecto que se percibe en el receptor del equipo de
radiologia meédica cuando la radiacion X incide directamente sobre el

receptor sin ser afectada por refraccion o difraccion.

Kernel Wavelet. Es un elemento de una familia Wavelet definido por un

conjunto de coeficientes.
Pixel. Es el elemento mas pequefio que compone una imagen.

PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio). Es la Proporcion Maxima de Sefal a

Ruido, que puede ser utilizada como un indicador de similaridad.

Python. Lenguaje de programacion de alto nivel creado a finales de los
ochenta por Guido van Rossum en el Centro para las Matematicas y
la Informatica (CWI, Centrum Wiskunde & Informatica), en los Paises

Bajos.

Red Neuronal DNN (DEEP NEURAL NET). Es una red neuronal profunda, que
Usa una cascada de capas con unidades de procesamiento no lineal
para extraer-y transformar variables. Utilizada en aplicaciones de
aprendizaje profundo. Una implementacién muy utilizada es la que

permiten las librerias de Google denominadas TensorFlow.

Refraccién. La refraccidn se presenta cuando la luz visible pasa de un medio
a otro, debido a las diferentes velocidades de los rayos en diferentes
medios y a la interferencia de las ondas. La velocidad de propagacién
de los rayos X varia mucho menos en diferentes materiales y es un

efecto muy pequefio.

Rejilla anti-dispersidon. Es un dispositivo que se integra a un equipo médico

radiolégico con la finalidad de minimizar la dispersion de radiacion X,
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en los detectores del equipo. Esta radiaciéon dispersa genera efectos

no deseables en una imagen, llamados artefactos.

RMSE (Root square Mean Square Error). Es un método de comparacion
conocido como el valor cuadratico medio. Es utilizado para conocer la
diferencia entre dos puntos, vectores de datos, o matrices de valores.
Es utilizado como indice para determinar la similaridad de dos

imagenes.
%RMSE. Es el porcentaje de RMSE que se mide entre dos conjuntos de datos.

Similaridad. Término utilizado en esta investigacion para expresar la
semejanza que tienen dos imagenes expresadas en diferentes

indicadores.

SSIM (Structural Similarity Index). Es el indice de similaridad estructura, que
determina la similaridad estructural entre dos grupos de datos. Es

utilizada para medir la similaridad entre dos imagenes.

%ISSIM. Es el porcentaje inverso de SSIM, que define la falta de similaridad

estructural entre dos grupos de datos.

Transformada Coseno Discreta (DCT). Es una transformacion al dominio de
coeficientes utilizando ondas coseno cortas para la convolucion

matematica.

Transformada Wavelet Discreta (Discrete Wavelet Transform, DWT). Es un
método matematico para procesar una imagen transformandola a un
dominio frecuencia-espacial en multiples resoluciones utilizando como

base de transformacién una onda pequefia denominada Wavelet.

Transformada Rapida de Fourier (FFT). Es un método matematico que permite
la transformacion de una sefial original de su dominio espacial al
dominio de la frecuencia, por medio de descomponerla en un conjunto

de armodnicas senoidales de varias frecuencias.
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Wavelet: Pequeia onda limitada a un intervalo de tiempo, conocida en espaiiol

como ondicula. Es la base para las trasformaciones Wavelet.

WFB (Wavelet Frecuency Band). Bandas de frecuencia Wavelet. Son grupos
de frecuencias contenidos en un kernel Wavelet en determinado

escalamiento.
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