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sub-bandas a través de la transformada
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Decomposition of 3D medical imaging in sub-band through
discrete wavelet transform

Pedro Freddy Huamani Navarrete'

Resumen

En los dltimos afios, los diagndsticos médicos a través de la inferpretacion de imigenes médicas digitales
coma las de gammagrafia, eco cardiografia, resonancia magnética y towmografin axial compultarizada, se
han acentuado cada vez mds. Ello se debe, principalmente, a la diversidad de técnicas matemditicas de
procesamiento digital de imdgenes existentes; tal es el caso de ln Transformada Discreta de Wavelet
Directa (TDW) ¢ firversa (TDWI), técnica que permite la disgregacion en sub-bandas de imdgenes 2Dy
3D. De estq manera, en el presente avticulo, se exhibe el procedimiento de obtencion de la TDW sobre
imdgenes digitales en 3D, utilizando la Familin Wavelet Daubechies. Dicha TDW es aplicada sobre cada
cuadro de la imagen médica 3D, logrando asi una descompaosicidn de la misma en varias sub bandas, Tanto
el algoritmo de descomposicion y de reconstruccion de las sub bandas, son propios y se encuentran
programados en funciones gue se ejecutan bajo la plataforma del Matlab. Asimismo, se muestra los
resultados, tanto numéricos como visuales, sobre la imagen 3D al momento de veconstruirla con la TDW
inversa.
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Abstract

In vecent years, wedical diagnostics through the interpretation of digital medical images such as
scintigraphy, echocardiography, magnetic resonance and computed tomography have incrensed even
more. This 1s mainly due to the variety of mathematical techniques of existing digital image processing,
such is the case of Discrete Wavelet Transform Direct (DWT) and inoerse (TDWI), a technigue that
allows the breakdown into sub-band images 2D and 3D, Thus, in this article, shows the procedure for
cbtaining the DWT on digital images in 31, using Daubechies Wavelet Family. This DWT is applied fo
each frame of the 3D medical imaging, thus a decomposition of it into several sub bands. Both the
decomposition algerithm and veconstruction of the sub bands are unique and are programmmed in
functions that run under the platform of Matlab, It also shows the vesults, both numerical and visual, on
the 31 image when reconstricted with the inverse DWT,

1 Ingeniere slectronico. Mag/ister en Procesamiento de Sefiales y Control de Procesos. Docente URP
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Introduccidn

En la actualidad, el auge de la tecnologia digital viene ayudando notablemente a los profesionales
de la medicina. Es asi, que a partir de la interpretacién de imdgenes médicas provenientes, pot
gjemplo, de una gammagrafia, eco cardiografifa, resonancia magnética, tomograffa axial
computarizada, entre otras, es posiblela realizacién de diversos diagnésticos; v, todo ello es viable,
gracias a las variedades de técricas matemaéticas existentes para el procesamiento digital de
imagenes, tal como es el caso dela Transformada Discreta de Wavelet (TDW) que ha resultado ser
una técnica matematica utilizada para mejorar la calidad en una imagen, logrando mayor nitidez
en las zonas de suma importancia para el diagnostico médico; asimismo, con dicha transformada,
se consigue eliminar o reducir relativamente el ruido proveniente de diversos medios; asi como
también, se Jogra reducir el niimero de bits por pixel, y con ello el beneficio en la transmision o
almacenamiento de imagenes médicas digitales en su formato propio denominado DICOM.

De esta manera, en este articule, se muestra una introduccién a la interpretacion de imagenes
médicas digitales bidimensionales (2D) y tridimensionales (3D) a través del software Matlab,
tomandolos como matrices o arreglos de diferentes dimensiones. Posteriormente, se presenta el
procedimiento de obtencién dela TDW con fines de descomponer una imagenmédica enuno odos
niveles con varias presentaciones de sub bandas.

Para ello, se presenta un codigo de programacion desarrollado que se ejecutard en el software
Matlab. Este cédigo corresponde a los algoritmos de descomposicion en sub-bandas, y respectiva
reconstruccién de las mismas. Asimismo, se muestrala obtencién de la relaciéon sefial a ruido pico
(PSNR) con el objetivo de obtener una comparacion numérica entre la imagen 3D original v la
reconstruida, como complemento a la comparacién visual que se realiza con ayuda de técnicas de
renderizacion.

Es preciso sefialar que en el presente articulo, solamente se aplica el algoritmo de célculo delaTDW
directa e inversa, basado en una programacion propia y sin hacer uso de los comandos DWT2 e
IDWT2 que posee el Wavelet Toolbox del software Matlab. De la misma manera, en ningin
momento se realiza la codificacién de los coeficientes de la TDW, por lo tanto se consigue una
reconstruccion de la imagen practicamente perfecta debidoalas propiedades que poseen los filtros
de descomposicién y reconstruccién de cualquiera delas familias de wavelet existentes.
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Aspectos Teodricos

A continuacion se definen algunos aspectos tedricos utilizados en el desarrollo de este articulo.
s Estandar DICOM

Es el acronimo de Digital Imaging and Communication in Medicine (Imagen y Comunicacion
Digital en Medicina), y se define como un estandar reconocide a nivel mundial para el intercambio
de imdgenes médicas digitales. El estAindar DICOM fue creado por el ACR (American College of
Radiology) y NEMA (National Electrical Manufacturers Association) en el afio 1993, y desde esa
fecha viene utilizdndose frecuentemente por muchos centros hospitalarios. Asimismo, se entiende
como un estdndar que surgid de las necesidades usuario-fabricante, y comunicacién de equipos
heterogéneos entre si.

Los archivos DICOM se diferencian de los comtunmente JPG, GIF, TIFF, etc., desde el punto de vista
de almacenamiento de informacion. Es decir, los archivos DICOM almacenan la data
correspondiente a una imagen en particular, tal come lo hace JPG, GIE, etc. pere asi mismo también
almacenan datos particulares del paciente (nombre, edad, sexo, fecha de cumplearios, etc.),
nembre de lainstitucion y alguna informacién adicional de suma importancia para el meédico.

o Imagenmédicaen3D

Una imagen médica se entiende como una representacion espacial de la distribucidn de
propiedades fisicas en el interior del cuerpo humano, y es utilizada frecuentemente para el
diagnodstico, monitoreo y planificaciones quiriirgicas. Entre los métodos mds empleados para la
captura deiméagenes meédicas, se tiene: laradiologia, medicina nuclear o tomografia por emision de
positrones (PET), angiografia digital, tomografia axial computarizada (TAC) y la resonancia
magnética (NMR).” '

De esta manera, una imagen médica en 3D es producida a partir de un PET, TAC o NMR, y se
obtiene al capturar imagenes bidimensionales de una seccién de volumen del cuerpo humano. Es
decir, a través de una secuencia de cortes paralelos y adyacentes, se da crigen a una imagen en 3D
que es posible visualizarla con la asistencia de algoritmos de reconstruccién; tal es el caso del
algoritmo gréafico para computadoras, denominado Marching Cubes.

¢ Imagen digital en Matlab

Para el software Matlab, que es la herramienta computacional que se utiliza en este articulo, las
imagenes digitales son interpretadas como matrices o arreglos.

2 hitp:fiwww.ate.uniovi.es/14005/documenios/clases%20pdffimagenes%20medicas. pdf
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Para e} cHS0 de unaimagen bidimensional a tonos de gris, la representacion se da como una matriz
“de “M” filas y “N” cotumnas (MxN). Por ejemplo, digitar en la ventana de comandos del Matlablo

" siguiente:

>>load imdemos

>>whos moon

>>[ M, N |=size(moon );

>>figure(1)

>>imshow( moon ) Yover la figura 01.

Figura 01. Representacién de una imagen bidimensional en tonos de gris

Asimismo, para el caso de unaimagen bidimensional a color, la representacion se realiza como un

arreglo conformado por tres matrices de “M” filas y “N” columnas cada una. Es decir, es un arreglo

de MxINx3. Las tres matrices juntas forman el color y hacen referencia al modelo RGB (rojo-verde-
~azul}. Por ejemplo, digitar en la ventana de comandos del Matlab lo siguiente:

>>load trees

>»whos

»>[ M, N]=size(X);

>>imshow(X, map) % Imagenindexada. Verla figura 02.

Figura 02. Representacion de una imagen bidimensional a colores.

En este ejemplo del Matlab, la imagen a color estd representada como imagen indexada. Es decir,
conformada por dos matrices que sefialaran el color (variable map) y su ubicacion en la matriz
principal (variable X). Por lo tanto, a continuacion se emplea un comando o funcion para convertir
unaimagen indexada enunaRGB.
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»»>RGB =ind2rgh( X, map);
>>size( RGB)
ans=

258 350 3

>>image(RGB)

>»RGB(100:103, 100:103, 3)

ans=
0.9373 0.9059 0.9059 09373
0.9373 0.9373 0.9059 0.9059
0.9059 0.9373 0.9373 0.9373
0.6784 0.9059 0.8706 0.9373

De igual manera, para el caso de una imagen tridimensional (3D) a tonos de gris, la representacion
se da como un conjunto de imdgenes bidimensionales conformadas por “M” filas vy “N” columnas
cadauna (MxNx1xF), donde “F” representa el niumero de cuadros o frames. Por ejemplo, digitaren
la ventana de comandos del Matlab lo siguiente:

>>load muri
>>whos
>>size{ D)
ans=
128 128 1 27

>>figure(1), colormap(gray(256))
>>fori=1:27,

imshow(D(:,:,1,I), map}); % Visualiza cuadro tras
pause(0.5), % cuadro conunintervalo
end % de 0.5 segundos.
>ep=1;
>>fork=1:3:27
subplot(3,3,p), imshow(D{:,:,1,k}, map} % representacion de
p=p+1; %9 imagenesde 2D
end % verlafigura 03.

Para la visualizacion de la imagen médica en 3D, se procede a utilizar la funcién VOL3D: que hace
us0 e una téenica de mapeo para renderizar imégenes bidimensionales. La renderizacion se
entiende como el proceso de generar unaimagen tridimensional a partir de unmodelo y utilizando
una aplicacién de computadora’

3 httpdiwww.mathworks.com/matlabeentral/fileexchanga/22940-vol 3d-v2/content/vol3d.m
4 http/rwww.alegsa.com.ar/Dicirenderizacion.php
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>>D=squeeze(D);

>>h=vol3d('cdata’, D, texture’, 2D)');

>>view(3);

>>vol3d(h);

>>axis tight; daspect([11.4]}

>>alphamap(rampup’);

»>alphamap(.06 .* alphamap); % verlafigura 04,
>>grid Y% representacidén en 30

Figura 03. Visualizacion de nueve imagenes médicas 2D correspondientes a la
variable D} del ejemplo anterior.

Figura 04. Visualizacién de imagen médica en 3D utilizando las 27 imagenes
bidimensionales.

+ Transformada Wavelet

La Transformada Wavelet de una funcidn perteneciente al espacio de las funciones cuadraticamente
integrables, 15 {R} . es su descomposicion en una base formada por expansiones, contracciones v
traslaciones de una tmica funcién madre (t), lamada como Wavelet”

Asimismo, se puecde mostrar, que para sefiales o imégenes digitales, la Transformada Wavelet es un
caso especial de bancos de filtros criticamente decimados® De esta manera, en la figura 05, se
muestra la relacién existente con los bancos de filtros para el caso de imagenes digitales en 2D,

5  Ramirez Biniz, 2004, Processamento Digital de Sinais
6 Vetlerli & Herley, 1992. Wavelets and filters Banks: Theory and design
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donde se aprecia una descomposicion en un nivel y dando origen a cuatro sub-bandas. FEsto se debe
a que la operacion de filtrado-decimacion, se realiza sobre cada fila y luego sobre cada columna. Los

filtros de descomposicion son Pasa-bajo “h” y Pasa-alto “g”.
Colurnnges

Filas

[ analisis: Fiitradoy |
{ Decimacion

Figura 05. Descomposicion en un nivel, dando origen a 4 sub-bandas.

El Matlab cuenta con el Toolbox Wavelet, del cual es posible obtener el banco de filtros para la
descomposicidn y reconstruccién de la imagen. Asimismo, cuenta con comandos para aplicar la
TDW-2D y su respectivainversa. En este articulo, se desarrofla un algoritmo propio para obtener la
TDW-2D tanto directa como inversa.

A continuacion se muestra la sintaxis utilizada por las funciones o comandos desarrollados en este
articulo:

function Th=descompone(lo,NIV,pbd, pad) Fanetion Ir = reconstruye(TE.NIY,pbr, par)

% Descompanela matriz deentrada "lo” enla % Reconstruye lnmatrizdeentrada”TF” enlacantidad |
Y% cantidad deniveles solicitadlo. % denjueles que fue doscorpuasta. H
%
% In  imagenoriginalde NxM pixels % TF  :imagendescompuesta envnadetarminada
% NIV :ntmerodenivel de dascomposicion % cantidad deniveles,
% pbd - filtro pasa-bajo de descompasicien % NIV :nimero de nivel de reconstruccion
% pad  :fittro pasa-alto de descompuosicion % pbr  :fliza pasa-bajn de reconstruceion
% % par  filtro pasa-alio de reconstruccitn
phbd = pbud/sqri(2); %
pad = pad/sqeiy; pbr ~phr/sqrt2y;
o= double(lo) par= par/sqrt(2)
iENIV<D NIV
ereor’ NUMERO DE NIVELES INVALIDC) error{ NUMERC DE NIVELES INVALIYO)
dlse dlse
doseall [xyLxyZ]=size{TE);
M=lengthiloy,  a=round{ingtMyTog(D) M =length(TI):
HNEV<= n=round(log2{My);
[xy1xy2} =size(lo); sy1=2M{1+n-NIV};
TH =zevos(xylxy2); xyZexyl;
M=lo; L=TF; Ir=zervs(MM};
for aa=LiNIY
1= wave, descompone(IT, pbd, pad foraa=t:NIV
TF{1axy], vy 2y =t 1y, Loy 2); Tor=zeros{xylxy2);
xyl =xy1/2; Tor - wave_reconstruyel TE(Lixy 1 Lixy2) pbr, par);
xy2=xy2(2; Ir{lxyl, 1oyZ)=lor;
T =zeros{xy1,xy2) TE(LixyL LxyZ)=Ist iyl 1xy2y;
O=ti{layl, Lxy2)  clearif xyl =Tyl
end Xy2=2%y2;
else end
error{ EXCEDIO ELNUMERODE NIVELES) | end
end colormaptgray(256)).
end image(Ir)

colormap(gray(256)), image(TH)

Funcién WAVE_DESCOMPONE: Funcifn WAVE_RECONSTRUYE:
L. “Triplica sl tamafiu de la mateiz, horizontalmente. 1. Telpliea ¢l tamafio de cada una de las cuato marrices,
2. Fillra eads fls de Ia imagen teiplicada, vertivalmente,

3. Retira lns muestras an excesu y decina cada fla, 2, Tterpola y filtra cada coftemna de las cuatro matrices
4. Lus dos imdgenes resultantes se mriplican triplicadas. Ratira muestras en excesy.

Sumalostesultadoadeadas.

. Friplica, ! 1as d

. Interpola v filtra cada fifa, Relira muestras.
Suma ambos resultades,

verticalmente y ¢ filtra cada columna.

Retira las mizustras on exceso y decima cada
columna.

Se obtiensn cuatro imégenes de wn cuarto del
taumadio de $a imagen original.

o

RS

o«
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Implementacién del Modelo

La implementacién de este modelo de descomposicidn en sub-bandas, fue realizado sobre la
imagen ejemplo que cuenta el software Matlab. Para ello, se procedid a realizar la descomposicion
en une y dos niveles sobre cada une de los 27 cuadros por el cual esta conformada esta imagen
médica 3D. Dentro de todas las familias Wavelets existentes, se eligi¢ la familia Daubechies conun
banco defiltros de orden 12, conla finalidad de contar con el tamarfio apropiado del filtro cuando se
realice la operacidn de filtrado en cada imagen. Es decir, como cada cuadro tiene un tamario de
128x128 pixeles, al aplicar la descomposicién en un nivel, se obtendranimagenes de 1/4 del tamafio -
de la imagen original (64x64). Mientras que para el caso de la descomposicién en dos niveles, las
imAgenes resultantes tendran un tamafio igual a 1/16 del tamafio de la imagen original (32x32).
Igualmente, los filtros de descomposicion y reconstruccién de la familia Daubechies, poseen la
propiedad de ortogonalidad. Esto indica que su producto interno es igual a cero.

>>[pbd, pad, pbr, par | = wfilters('db12'); % banco de filtros de la familia
>>[pbd*pad' , pbr*par’ | % Daubechies del Tootbox
ans= % Wavelet del Matlab.

0 0

>>[PBD, F]=freqz{pbd, 1);

»>[PAD, F |=freqe(pad, 1); 9% Transformada Discreta de
% Fourier (TDF) alos filtros

>>[PBR, F]=freqz(pbr,1); % de descomposicion y

»>>[PAR, F]={reqz(par,1); % reconstruccion.

>>PBD =20*log10(abs( PBD)); % obteniendo el

>>PAD=20*1ogl0{ abs({ FAD)); % modulo dela TDE.

>>PBR=20"logl0(abs( PBR) );
>>PAR=20"logl0( abs( PAR));

>>subplot(2,2,1), plot(F,PBD), grid % enestaslineas se aprecia
>>subplot(2,2,2), plot(F,PAD), grid % larespuesta en frecuencia
>>subplot(2,2,3), plot(F, PBR), grid % del banco de filtros dela
>>subplot(2,2,4), plot(F, PAR), grid % familia Daubechies.

Con los filtros de descomposicién y reconstruccion definidos, se procede a descomponer cada
cuadro de la imagen 3D, en uno y dos niveles. Para esto, se utiliza la funcién desarrollada en este
trabajo que lleva por nombre DESCOMPONE. Tener en cuenta que se debe ingresar el niimero de
niveles de descomposicion. Asimismo, antes de descomponer la imagen, se crea un arreglo de
ceros parair colocando en €] cada una de las descomposiciones por cada nivel.

De esta manera, si se desea apreciar la descomposicion de cada cuadro en forma aislada, bastard

con visualizarlo del arreglo principal TDW 1 N o TDW _2_N, segiin el numero de niveles de
descomposicién.
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A continuacién se muestra el cédigo empleado en el Matlab, para la obtencion de la
descomposicién en sub-bandas, o aplicacion de la Transformada Discreta de Wavelet Directa.

>>[M, N, cuadros |=size(D);
>>TDW_1_N=zeros(M, N, cuadros);
>>TDW_2_N=zeros(M, N, cuadros);

>>NUM_NIV=1;

»>forc=1:cuadros

TOW_1_N{(:,:,c)=descompone(D(:,:,1,c), NUM_NIV, pbd, pad);

end

>>colormap( gray(256)}

>>CUADRO=3;

>>image(TDW_1 N{(:,:,CUADRO}) % semuestra el 3er cuadro
% descompuesto en cuatro sub-
% bandas Primer Nivel.
% Verlafigura06-a

>»> NUM_NIV=2;

>>forc=1:cuadros

TDW_2_N(:,:,¢)=descompone{D(:,:,1,c}, NUM_NIV, pbd, pad };

end

>>colormap( gray( 256 })

>>CUADRO=3;

>>tmage{ TDW_2_N(:,:, CUADRQO)) % se muestra el 3er cuadro
% descompuesto en siete sub-
Y% bandas Segundo Nivel.
% Verlafigura06-b

B

(a) (b}

Figura 06. Descomposicitn. a) Primer nivel con 4 sub-bandas. b} Segundo nivel con 7
sub-bandas.
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Obtenida ia descomposicidn, se procede a realizar la etapa inversa que corresponde a la aplicacion
dela Transformada Discreta de Wavelet Inversa, o también denominada reconstruccion.

Parala realizacién de la reconstruccién, también se procede a crear dos arreglos que contengan las
27 imagenes reconstruidas. A continuacion, se muestra el cédigo empleado en el Matlab para
lograr esta segunda etapa. Asimismo, se presenta el uso de la funcién desarrollada en este trabajo,
el cuallleva pornombre RECONSTRUYE.

=>[M, N, cuadros ]=size(D);
>> IR _1N=zeros{M, N, cuadros);
>>IR 2ZN=zeros{M,N, cuadros);

>>NUM_NIV=T;.

>>forc=1: cuadros

IR_IN(:,:, c)=reconstruye(TDW_I_N{:,:,¢), NUM_NIV, pbr, par});
end

>>CUADRO=6;

»>subplot{1,2,1)

>>image(IR_IN(:,:,CUADRO)) % se muestrael resultado dela
% reconstruccidon del 6to cuadro
% verlaFigura07-a .

>>NUM_NIV=2;

>>for ¢=1: cuadros

IR_2N{(:, :, ¢) =reconstruye(TDW_2_N(:,:,¢), NUM_NIV, pbr, par);

end

>»>CUADRO=6;

>>subplot({1,2,2)

>>image(IR_2ZN(:,:, CUADRQ)}) % se muestra el resultado dela
% reconstruccion del 6to cuadro

% verlaFigura07-b

A

[=Ta}

T

@ b

Figura 07, Reconstruccién. a) Desde el primer nivel de descomposicién. b) Desde el
segundo nivel de descomposicién.
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Resultados

Para conocer el grado de distorsidn creado al momento de aplicar la TDW en uno y dos niveles, se
utiliza el parametro de medicién muy utilizado en trabajos de investigacion relacmnados ala
compresion deiméagenes digitales, la relacion sefial aruido pico que se defineenla ecuacion 01!

(2,\' “BFP ])3
o -~
Ty Z > o -Ir, Y

f=o  F-0

PSNR =10 xlog,,

Donde:

Io(ijy - representa alaimagen original
Ir(ij) representa ala imagen reconstruida
MyN cantidad de filas y columnas
N°BPP : ntimero debits por pixel.

Esta relacién de sefial a ruido pico se utiliza cominmente en imagenes bidimensionales, pero como
en este trabajo se realiza la descomposicion seguido de la reconstruccién sobre 27 imagenes
bidimensionales, la relacién PSNR se obtiene para cada una de las iméagenes o cuadros por la cual

esta compuestalaimagen 3D.

Es necesario aclarar que en este articulo solo se presenta la aplicacién de la TDW directa e inversa,
sin llegar a realizar la codificacién de los coeficientes obtenidos. Por lo tanto, la relacion PSNR
obtenida es alta debido a que no existe pérdida alguna cuando se aplica la TDW directa; asimismo,
la TDW inversa reconstruye completamente cada uno de los cuadros por el cual se encuentra
conformada la imagen en 3D. A continuacién, en la figura 08, se muestra un grafico de la relacion
PSNR obtenida por cada cuadro, cuando se realiza la descomposicién en 07 sub-bandas diferentes.

1549.6

TEMS A Yo b

15402

[L71-) SRR

1542 8

P = - e L

FERE (55}

15484

T B

1548 -

i
[ E [ 1% Ejl )
Wvaero ds Cuadra de ia inagen 30

Figura 08. Gréfico de la relacién PSNR para la descomposicién y reconstruceién en
dos niveles de cada cuadro de 1a imagen 3D.

Es preciso aclarar que para el caso de la descomposicion en un solo nivel, la TDW inversa
proporcionard cuadros practicamente iguales, en donde su relacion PSRN tiene un valor bastante
elevado. Por tal motivono se procede arepresentar su grafica.

7 Garrido, D. P, 1990. Laplacian Pyramid Coding Using Scalar and Vector Quantization
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Por otrolado, para el caso de una descomposicion-reconstruccion en dos niveles, la refacién PSNR -
promedio serdigual a 1548 dB.

Realizadala reconstruccién o TDW inversa a cada una de los 27 cuadros que contiene laimagen 3D,
se procede a presentar la imagen en 3D después de aplicar un algoritmo de renderizado, tal como
se realiz6 en la seccidn anterior, Imagen Digital en Matlab. Seguidamente, la figura 09 representa _
dicho resultado mostrando las imégenes 3D reconstruidas después de la descomposicién en uno ¥

dosniveles, respectivamente.

Figura 09. Reconstruccion. a) Pesde el primer nivel de descomposicién. b) Desde el
segundo nivel de descomposicién.

Discusién

Son muchas las familias de wavelets que existen en la actualidad, asi tenemos por ejemplo: la
familia Biorthegonal, Coiflets, Symlets, entre otras; donde la diferencia se encuentra en las
caracteristicas particulares del banco de filtros utilizado, tanto para la descomposicion, como para
la reconstruccidn. Asimismo, dentro de cada familia, es posible hallar filtros de diversos niimeros
de retardos o de orden. Fstos filtros de descomposicidn v reconstruccion, tienen la caracteristica de
poseer una respuesta finita al impulso, lo que asegura su estabilidad dentro del plano Z. Deesta
manera, es viable la aplicacién de la TDW directa e inversa utilizando las otras familias Wavelets
con diferente nimero de retardos, lo cual da origen a nuevos resultados que podrian mejorar o
empeorar el procesamiento sobre [aimagen digital que se viene tratando.

CONCLUSIONES

Entre las conclusiones mds resaltantes de este trabajo, citamos las siguientes:

> La relacién sefial a ruido pico es relativamente alta, debido a que las imagenes fueron
descompuestas y luego reconstruidas sin haber sido codificadas. Esto demuestra la
efectividad del banco de filtros de reconstruccién perfecta.

» El aumento del niimero de niveles de descomposicién origina mayor error en la imagen
reconstruida, pues el error se propaga desde el tiltimo nivel hacia el primero.

# Las imagenes digitales en 3D se caracterizan por poseer abundante informacién, pues se
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encuentran representadas por multiples imagenes 2D. Por lo tanto, el procesamiento sobre
este grupo de imagenes demandard mayor tiempo computacional del requerido
comtinmente sobre imdigenes bidimensionales.
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