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Capitulo 1

Introduccion

La posibilidad de ver dentro del cuerpo humano es una capacidad deseable y nece-
saria tanto para el estudio de procesos basicos de la vida como para el diagnéstico de los
desérdenes que perturban la funcién normal de los procesos biolégicos. Esta capacidad se
puede alcanzar mediante intervenciones quirurgicas que pongan al descubierto las estruc-
turas de interés. Sin embargo, el riesgo y el dolor inherentes hacen que este procedimiento
deba ser restringido, en lo posible, tan sélo al acto terapéutico y no como procedimiento

de diagnostico.

La transmision de energia radiante a través del cuerpo produce imagenes del mismo,
y a los niveles de dosis requeridos para obtener imagenes ttiles, no afecta directamente a
la funcién de los tejidos. Un haz de radiacién que pase a través del cuerpo es dispersado y
absorbido con diferentes grados por las diferentes estructuras que encuentra en su camino,
dependiendo de su composicién. Esta absorcién diferencial y el patréon de dispersion de
los tejidos se graba para obtener la imagen correspondiente. Dependiendo de la fuente
de radiacién y de la energia de la misma, cada tejido va a mostrar un comportamiento
diferente. Las imdagenes producidas por las fuentes de radiacién después de atravesar el

cuerpo proporcionan una vista de estructuras internas ocultas.

Ha pasado mas de un siglo desde que en 1895 el fisico aleman Wilhelm Conrad Roent-
gen obtuviese la primera imagen del esqueleto de la mano de su esposa mediante rayos-X.
Desde ese momento el campo de las imagenes médicas no ha dejado de avanzar, tanto en

el aspecto tedrico como en el tecnoldgico. El primer sistema radiografico para la proyec-
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cién de estructuras anatéomicas fue seguido, varias décadas mas tarde, por la tomografia
convencional, que permite una focalizacién dindmica de cortes (slices) particulares a lo
largo del cuerpo. El desarrollo de esta técnica se basé en un tratado clasico de Radon
[1915], quien describié6 matemdaticamente una férmula de inversién rigurosa para la re-
construccién de un objeto a partir de sus proyecciones. Sin embargo, el primer sistema
capaz de obtener la imagen de un corte real no se obtuvo hasta principios de los anos
setenta, cuando G. N. Houndsfield disené el primer escaner de Tomografia Asistida por
Computador (CAT). El uso de las imagenes en medicina ha avanzado desde un aspecto
meramente cualitativo a otro més cuantitativo a medida que la naturaleza de la informa-
cién ha pasado de analégica a digital y, en consecuencia, se ha mejorado la calidad de las
iméagenes. El actual reto estd en la obtencién de imagenes de volumen lo méas precisas

posible.

De las muchas posibilidades que existen para la reconstrucciéon de imagenes a partir
de sus proyecciones, la Tomografia Computerizada ha sido la que ha causado una mayor
revolucién en el momento de su apariciéon. Las imagenes tomograficas se obtienen a partir
de la iluminacién de un objeto desde varias direcciones, para cada una de las cuales
se registran los campos transmitidos. Cada registro es una medida integrada de algin
parametro del objeto a lo largo de un particular camino de propagaciéon. En la Tomografia
Computerizada (CT) de rayos-X, el cuerpo se ilumina con rayos-X que se propagan en
linea recta. La medida de los fotones transmitidos permite calcular la integral de linea del
coeficiente de atenuacion de los rayos-X a lo largo de la linea recta que conecta fuente con
detector. Los datos obtenidos de esta forma constituyen una proyeccién del objeto. Su
imagen final se obtiene a partir de las proyecciones tomadas desde diferentes direcciones,
para lo cual existen técnicas perfectamente establecidas. La utilidad de la CT se debe al
hecho de que diferentes tipos de tejidos tienen diferentes coeficientes de atenuacion lineal.
De este modo, los diferentes niveles de intensidad en la imagen tomografica reflejaran la
presencia de tejidos diferentes. Con el fin de obtener informacién médica 1til se necesita
una razon de muestreo alta de puntos en los cuales estimar dichos coeficientes; lo tipico
es encontrar del orden de un punto por milimetro, lo cual implica, en general, hablar de
varios millones de puntos. En objetos estacionarios, como huesos, se puede simplificar el
problema de computacién recogiendo datos de una seccién en cada momento y reconstruir
esa seccion a partir de los datos recibidos a través de ella. Este es el esquema tipico en

los dispositivos clinicos de CT de rayos X usados actualmente.



La Tomografia Computerizada ha revolucionado el diagnéstico radiolégico desde su
introduccién hace dos décadas en la practica médica diaria [Herman, 1995]. Este pa-
so tecnolégico desde proyecciones 2D de cuerpos 3D mediante técnicas de transmision
(rayos-X) a técnicas de obtencién de iméagenes verdaderamente 3D (CT) se puede con-
siderar como el salto cualitativo mas importante en el campo de la imagen médica. Esta
capacidad de disponer de datos de volumen permite realizar medidas fisicas en el mismo
nimero de dimensiones espaciales que las del cuerpo humano original, a la vez que ofrece
la posibilidad de descubrir lo que hay dentro de un objeto sin necesidad de entrar en
él. La posibilidad de visualizar estructuras anatémicas 3D internas ha traido consigo la
posibilidad del desarrollo de herramientas ttiles para el diagnéstico y la planificacién del
tratamiento. Las técnicas 3D adquieren la informacién espacial en la forma de elementos
de volumen (voxels) densamente muestreados. Generalmente, el muestreo consiste en la
obtencién de iméagenes 2D de secciones transversales suficientemente préximas para que
no se produzca una excesiva pérdida de informacién, y lo mas distantes posibles con el
fin de evitar un exceso de radiacién, o de no sobrepasar limitaciones temporales. Si la
distancia entre cortes es comparable a la dimensiéon del voxel dentro del corte, se puede

considerar como un volumen captado de forma continua.

El estudio de las imagenes 3D ya se ha introducido en numerosos campos de la practica
médica diaria. El interés médico es obvio, sin mas que ver la cantidad de trabajos so-
bre la materia que se pueden en la bibliografia. Esto concierne tanto al aspecto de
diagnéstico (deteccidn, caracterizacién y cuantificacién de lesiones) como al de planifi-
cacidén quirtirgica; en ambos casos se estd convirtiendo en una herramienta potente e
indispensable [Roux y Coatrieux, 1990]. La disponibilidad de sistemas de reconstruccién
3D permite al médico la realizacién de una morfometria mas precisa, mejor interpretacién

de datos de volumen y una mejor planificacién en la terapia.

Por otra parte, la adecuada planificacién preoperatoria es fundamental para alcanzar
resultados exitosos en una intervenciéon quirargica. Planificar o simular un procedimiento
quirdrgico significa definir trayectorias de los instrumentos y actos operativos relaciona-
dos, anticipar posibles resultados morfoldgicos y funcionales de la intervencién y evaluar
el conjunto de circunstancias que condicionan la misma. Los sistemas de planificaciéon
requieren la reconstruccién 3D de la estructura anatémica de interés a partir de los datos

de volumen y de la forma mas precisa posible.

La construccién de modelos tridimensionales a partir de imagenes radiograficas y de
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tomografia computerizada tiene aplicaciones clinicas en el analisis, simulacién y diseno
de una gran variedad de procedimientos de reconstruccién ortopédica [Murphy y col.,
1986]. Aqui los esfuerzos suelen concentrarse en tres direcciones. Por una parte estd el
intento de mejora del conocimiento fundamental sobre la morfologia de las estructuras
de interés y sus propiedades mecanicas. Esto estd relacionado con la cuantificaciéon y
medidas 3D, tanto sobre estructuras sanas como patoldgicas, especialmente en el caso
de deformaciones traumaticas. Otro aspecto importante concierne al diseno de proétesis
e implantes a medida del paciente especifico mediante técnicas CAD/CAM. Por tltimo,
restan las técnicas de visualizacién 3D y la simulacién y planificacién preoperatoria de la
intervencién quirdrgica, que ya empiezan a fructificar en sistemas experimentales. Con
la disponibilidad de reconstrucciones tridimensionales a partir de imagenes de CT se
pueden analizar cambios en la forma, superficie de contacto, localizacién y orientacién
de las articulaciones. Estas reconstrucciones se pueden usar para simular osteotomias,
testar sus mecanismos tedricos y cuantificar las correcciones a alcanzar por cada tipo de

osteotomia.

Otro campo de la cirugia ortopédica particularmente adecuado para el analisis asis-
tido por computador es la sustitucién total de la articulacién de rodilla (PTR). Las dos
principales areas de aplicacién son la seleccidon de prétesis estandares para individuos

particulares y la manufactura de prétesis a medida.

Las prétesis de rodilla son ampliamente utilizadas en cirugia reconstructiva de la ar-
ticulacién de rodilla, en casos de enfermedad degenerativa articular (EDA) en estadio
avanzado, artritis inflamatoria de la rodilla, artritis reumatoide y colagenopatias autoin-
munes, asi como en la EDA de secundaria a traumatismos. Se ha comprobado que si la
técnica es correcta, los resultados son satisfactorios en mas del 95% de los casos, incluso

10 anos después de la operacién.

La fijaciéon de la protesis puede realizarse a través de cemento acrilico o por medio de un
sistema de fijacién por presion, sin cemento. Con este segundo procedimiento es necesaria
una extremada precision en la preparacién del hueso, de tal forma que el contacto con
la proétesis sea lo mas extenso y estable posible. De ahi que la planificacién quirdrgica
parezca altamente ventajosa a la hora de determinar la mejor localizacion y orientacion de
secciones y perforaciones, y de simular el resultado de la implantacién [Dario 1995,1996].
En la implantacién simulada de prétesis se pueden cuantificar de forma precisa la cantidad

de hueso a eliminar y la superficie de contacto entre la protesis y el hueso. Por otra parte,



se puede predecir el comportamiento de la interfaze entre proétesis implantada y hueso
a través del analisis tensional. Toda esta informacién a priori permitiria alcanzar una
mayor adecuacién geométrica y mecanica, con lo que se reduciria la incidencia de fallo

(aflojamiento).

El analisis tensional estd justificado por el hecho de que gran cantidad de estructuras
biolGgicas se ven significativamente influenciadas por su entorno mecéanico [Hart y col.,
1992] . El hueso, en particular, posee una estructura de crecimiento y auto-reparacién, y
puede adaptar su arquitectura a cambios en su uso mecdnico (remodelacién adapatativa).
Los fallos en los implantes de prétesis en articulaciones tales como cadera y rodilla son
ejemplos practicos del interés clinico en el estudio de la remodelaciéon adaptativa del hueso.
Estos fallos son a veces debidos a la pérdida ésea en la vecindad del implante, y un factor
decisivo en estos fallos es un entorno mecanico no favorable que induce la re-absorcién y
la consiguiente pérdida del implante. De esta forma, la previsién de la respuesta del hueso
vivo a los cambios en la carga y a las proétesis depende de un correcto conocimiento de su

entorno mecanico.

El método de los elementos finitos se ha convertido en el método mas ampliamente
usado en el estudio del entorno mecanico del hueso, debido a la posibilidad que ofrece de
tratar sus complejidades inherentes (formas irregulares del hueso, la inhomogeneidad y
anisotropia de los tejidos éseos, o la compleja naturaleza de variaciéon con el tiempo de
las condiciones de carga y contorno en el hueso vivo) [Keyak y col., 1990]. Para abordar
todo este analisis se ha propuesto en varias ocasiones el uso de herramientas que incluyen
el procesado y andlisis de imagenes para la creacién del modelo sélido. Estos sistemas
tendrian numerosas ventajas, entre las que podemos considerar la realizacién de una plan-
ificacién sobre un modelo de articulacién especifico del paciente, que incluiria simulacién
cinematica y dinamica. Por otra parte, el uso del computador permite al usuario consid-
erar un mayor nimero de variables y parametros para simular y resolver reconstrucciones
particularmente complejas. Con el fin de crear un modelo tridimensional de un hueso
es preciso ejecutar una serie de procesos que comprenden: exploracién, modelado sélido
(segmentacién + mallado), modelado mediante elementos finitos y andlisis cinemético, tal

y como se muestra en la figura 1.

El primer paso en el uso del método de los elementos finitos para el andlisis del en-
torno mecanico del hueso es construir un modelo sélido valido. Un modelo solido es una

descripcion grafica y matematica de algin objeto geométrico, a la vez completa y sin
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exploracion CT

segmentacion

mallado

modelado
mediante EF

analisis
tensional

Figura 1.1: Procesos en el modelado 3D.

ambigiiedades. Tal objeto, una vez definido como un modelo sélido, puede ser analizado
y sometido a manipulaciones matematicas. Propiedades tales como centro de gravedad,
volumen, masa o momentos de inercia pueden ser calculadas directamente a partir de la
descripcion de los objetos en el computador. Los modelos sélidos también pueden ser
manipulados graficamente usando funciones Booleanas. Por ejemplo, se pueden unir en
compuestos o ensamblados, diseccionados o separados en sub-objetos, reorientados para
mejorar la visualizacién, etc. Se pueden simular también perturbaciones fisicas: por ejem-
plo, se pueden aplicar fuerzas a un sistema de objetos y monotorizar la distribucién de
tensiones. En esencia, se puede introducir en el modelo informacién geométrica completa
concerniente a un objeto, y esta informacién se puede usar para simular y evaluar las

respuestas de los objetos ante las condiciones actuantes.

Para la representacién 3D de la geometria de objetos fisicos se han implementado
métodos muy diversos. Los mejor conocidos son las representaciones de ocupacion espa-
cial, los modelos wire frame, los modelos de superficie, las representaciones de contorno o

las representaciones de geometria sélida constructiva.

La informaciéon necesaria para poder obtener la geometria del hueso la proporciona una



exploracién mediante Tomografia Computacional (CT). Por otra parte, para el analisis
mediante elementos finitos se requiere disponer tanto del modelo geométrico anterior,
como de informacién relativa a la estructura material del hueso. Estos datos se obtienen
para un hueso vivo también a partir de los datos de intensidad proporcionados por los
datos de CT. La precisiéon del analisis mediante elementos finitos depende en parte del
modelo inicial. Este debe ajustarse lo mas posible al modelo real, de tal forma que
no se eliminen de él partes del hueso, a la vez que no deben incorporarse regiones no
pertenecientes al hueso. La falta de precision del modelo sélido restaria valor al andlisis

tensional, ya que el caso analizado no se corresponderia con el real.

Desafortunadamente, el principal inconveniente del método de andlisis mediante ele-
mentos finitos estd en la enorme cantidad de trabajo manual que se requiere para obtener
una segmentacion que permita generar el modelo tridimensional adecuado para cada pa-
ciente. El grado de dificultad en la automatizacién de una tarea de segmentaciéon particu-
lar es frecuentemente proporcional a la importancia médica o cientifica del resultado. En
la practica, el uso efectivo de las imagenes médicas todavia requiere una cierta cantidad
de edicién manual. Con frecuencia, la edicién manual es el tinico o el dltimo método de
seleccién en la segmentacién de imagenes [Robb, 1995]. Por eso ha sido frecuente el uso
del modelos 2D, mds simples, en la investigacién ortopédica [Keyak y col., 1990]. En
otros casos, los estudios tedricos sobre la aplicacién del método de los elementos finitos al
analisis tensional sobre huesos se han efectuado sobre huesos in vitro o modelados man-
ualmente [Rakotomanana y col., 1992; Keyak y col., 1993; Steele y col., 1994; Miiller y
Riiegsegger, 1995]. Sin embargo el modelado 3D permite una mejor adecuacién al modelo
anatémico real, al tiempo que proporciona una definicién mas precisa de los movimientos

y las fuerzas actuantes.

El objetivo que perseguimos en este trabajo es implementar un sistema que de for-
ma automadtica y a partir de una serie de imagenes de CT que correspondan a cortes
transversales de una estructura anatémica, genere su modelo sélido. Sus aplicaciones mas
inmediatas seran la disposiciéon de un modelo geométrico 3D de la estructura especifica
de cada paciente para el andlisis tensional mediante elementos finitos, o la posibilidad
de visualizar directamente en 3D informacién proporcionada originariamente como un
conjunto de iméagenes en 2D. Este modelo geométrico proporcionard, pues, ayuda para el

diagnéstico y la planificaciéon quirargica.
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Planteamiento general

En este trabajo perseguimos pues el desarrollo de un sistema automatico para la
reconstruccién 3D de la geometria del hueso especifico de un paciente que libere al médico
de la ediciéon manual, al tiempo que proporcione una alta precision en la definiciéon de
dicha geometria. Esta reconstruccion de la geometria constituird el paso previo al andlisis
cinematico. La definicién precisa de la geometria es esencial para modelar de forma
adecuada la cinemdtica a partir de las superficies 3D. Los datos disponibles a partir
de las exploraciones médicas de CT son, con frecuencia, de precisién insuficiente para
proporcionar una buena definicién de la superficie del hueso. Generalmente presentan
baja resolucién o contraste insuficiente entre hueso y tejidos blandos. Esto hace de la
segmentacién una tarea dificil y un proceso fundamental en el que se basara la calidad

del modelo sélido obtenido.

Al tratarse de conjuntos de datos 3D, la segmentacion podria efectuarse con métodos
que operen directamente en 3D, o mediante el procesado corte a corte en el que la seg-
mentacién final vendria dada por el conjunto apilado de contornos 2D. Nosotros hemos
optado por la segunda posibilidad por dos razones principales. Una de ellas es que la
exploracion CT proporciona en el eje longitudinal una menor definicién que en el plano
del corte tranversal. Aunque la resolucién se puede igualar mediante la generacién de
cortes intermedios mediante interpolacién, no se consigue una verdadera continuidad en
los niveles de gris. Estos cortes interpolados facilitan la segmentacién corte a corte, pero
no resuelven el problema de falta de continuidad 3D necesaria para operadores 3D. Por
otra parte, la natural variacién de formas entre estructuras de individuos diferentes y la
presencia de lesiones no permiten disponer de modelos 3D adecuados que guien el proceso
de segmentacién. Estos modelos aproximados si estan disponibles en una segmentaciéon
2D corte a corte, en la que el contorno resultante de la segmentaciéon en un corte sirve de

modelo para la segmentacién del siguiente corte de la secuencia.

La segmentacién en cada corte consistira en identificar en la imagen los tejidos de
interés. Esta es una etapa crucial, necesaria para concentrar las siguientes operaciones
en un conjunto pertinente y mas compacto de datos. La segmentaciéon de imagenes CT
se hace particularmente dificil por la estructura inhomogénea de los huesos, los cuales
presentan texturas en su interior. Esta textura provoca problemas en la obtencién de los

contornos externos del hueso y, por consiguiente, en la separacién automatica del hueso de



los tejidos que lo rodean. Las regiones se podrian obtener extrayendo areas homogéneas
con respecto a un criterio de homogeneidad dado, o mediante la detecciéon de contornos,
es decir, puntos de transiciéon entre dos areas homogéneas. En nuestro sistema hemos

escogido combinar ambas metodologias con el fin de dotarlo de una mayor robustez.

Asi, en un procesado de bajo nivel, las regiones se pueden definir en base a la agru-
pacién en conjuntos conexos de puntos (pixels) que satisfagan una misma condicién de
homogeneidad sobre alguna de sus propiedades. Sin embargo, esto no es suficiente para el
caso de estructuras dseas, debido a que éstas no son homogéneas, sino que estan constitu-
idas por tejidos de caracteristicas muy diversas. Por consiguiente, en este tipo de andlisis,
tras una etapa de bajo nivel, se precisa una nueva etapa de alto nivel que incorpore
conocimiento especifico sobre el tipo de imagenes concreto para realizar un proceso de
agrupacion de las regiones iniciales en estructuras mayores con significado. Para lograrlo

hemos implementado un sistema de unién y divisién de regiones basado en reglas.

Por otra parte, los bordes se definen como puntos de transicién entre regiones ho-
mogéneas. Idealmente, los puntos de borde formarian contornos cerrados. Sin embargo,
en la deteccién de estos puntos mediante operadores clasicos la propia complejidad de las
imagenes o los problemas asociados al ruido inherente a ellas provocan, por una parte,
la aparicién de puntos de borde falsos, y por otra, la no deteccién de puntos de borde
verdaderos. Los resultados de esta deteccién se pueden mejorar localmente mediante el
desarrollo de métodos que permitan conectar pequenas discontinuidades entre trozos del
mismo contorno real, a la vez que eliminen puntos de borde espireos. Sin embargo, en
estos procedimientos se realiza un anélisis local sobre los contornos detectados del objeto,
pero sin tener en cuenta el posible conocimiento global a priori sobre la forma de los con-
tornos buscados. Para poder incorporar este conocimiento consideraremos la aplicacién
del método de los modelos deformables. En este sentido, hemos realizado aportaciones
a los métodos existentes en los siguientes aspectos: introduccién de nuevos términos de
energia, tanto interna como externa, que mejoren el rendimiento del método para nuestro
caso particular, y simplificacién del método de minimizacién, lo que permitira una mayor

velocidad de convergencia.

Una vez que se extrae el contorno de una estructura en una imagen 2D, podemos
seguirlo de un corte a otro, y finalmente reconstruir la superficie 3D a partir de los
contornos apilados. Sin embargo, el hecho de que los huesos sean estructuras heterogéneas,

asi como la proximidad existente entre diferentes estructuras dseas, o la presencia de
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lesiones y deformaciones y la excesiva separacién que, en algunos casos, se produce entre
cortes sucesivos, pueden degradar el rendimiento del anterior sistema basado en bordes.
Es por esto por lo que en general, aunque sea a costa de un mayor tiempo de computacion,
resulta ventajoso la integraciéon de la informacién de regiones con la de contornos. Por
ello propondremos un sistema basado en el modelo de los Campos Aleatorios de Markov
que integre la informaciéon de las dos metodologias diferentes desarrolladas, una basada

en regiones y otra en contornos, con el fin de obtener una segmentacién mas precisa.

Una vez determinados los contornos exteriores de las estructuras de interés (huesos),
se procederd con un sistema de etiquetado que permite identificar y extraer las zonas de
lesién presentes en el hueso. Para ello se implementard de nuevo un modelo de Cam-
pos Aleatorios de Markov. Finalmente, se realizard una descripcion de la superficie que
encierra el volumen del hueso que sea facilmente transferible como modelo geométrico de

entrada a un sistema de analisis mediante elementos finitos.

La memoria la hemos estructurado en 5 capitulos. Asi, tras este primero de intro-
duccién y planteamiento general, en el segundo capitulo realizamos una revisiéon de las
diferentes técnicas para el analisis de imagenes propuestas en la bibliografia. Se hace en
él una descripcién de los diferentes esquemas, avanzando en el sentido de complejidad
creciente. Finalmente, se muestran diversos ejemplos de sistemas de analisis de aplicacién
especifica, principalmente en el campo de las imagenes médicas. En los capitulos 3y 4 se
describe nuestro sistema, diferenciando entre la parte correspondiente a la determinacion
de la geometria externa del hueso y la que corresponde con la identificaciéon de lesiones
presentes en el mismo. En el capitulo 5 se describe el proceso de definicién del modelo
sélido a través de la puesta en correspondencia de los puntos de contorno en cortes difer-
entes, lo cual permite la definicién de la superficie que delimita la estructura de interés.
Esta definicion del modelo sélido servira como definicién geométrica del problema para el
analisis tensional mediante elementos finitos. Finalmente, se mostraran las conclusiones

y principales aportaciones del trabajo.



Capitulo 2

Analisis de imagenes.

Reconstruccion 3D.

2.1 Introduccion

El analisis de imagenes es un proceso que persigue descubrir, identificar y comprender
aquellos patrones en la imagen que son relevantes en un dominio de aplicacién. Uno de los
principales objetivos al implementar un sistema de analisis de imagenes consiste en dotarle
de una capacidad de percepcién similar, en algin sentido, a la de los seres humanos. El
sistema deberia poseer la capacidad de extraer la informacién de interés, separandola de
los detalles irrelevantes, la capacidad de aprender a partir de ejemplos y de generalizar este
conocimiento para aplicar en nuevas circunstancias, y la capacidad de realizar inferencias
a partir de informacién incompleta. Sin embargo, los sistemas informéaticos actualmente
disponibles, asi como los conocimientos biolégicos, atin resultan insuficientes para emular
el sistema visual humano a la hora de realizar tareas genéricas de analisis automatico de
imagenes. Las técnicas mdas avanzadas de andlisis de imagenes por computador se basan
en su mayor parte en féormulas heuristicas, adaptadas para la resoluciéon de problemas

especificos.

En el campo de las imagenes médicas, en la tltima década se ha hecho un considerable
esfuerzo para la obtencion de técnicas de adquisicion capacidades avanzadas de procesado,

analisis y visualizacién de imagenes que aseguren una extraccion fiable de informacién con

11
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significado clinico [Baker, 1990; Udupa y col. 1991; Narayan y col. 1994]. Estos esfuer-
zos se han orientado fundamentalmente hacia la obtencién de métodos de visualizacion
de la informacién contenida en ellas para una mejor percepcién por parte del experto.
Existe pues una necesidad, ain no totalmente cubierta, de analizar y modelar de forma
automatica la informacién proveniente de las imagenes, proporcionando asi una ayuda

eficiente al clinico.

Por otra parte, la visualizacién de datos de volumen de imégenes médicas proporciona
informaciéon muy valiosa para la evaluacién clinica. Ya hemos comentado la necesidad de
disponer de imé4genes 3D en procesos tales como planificacién quirdrgica, disefio e implante
de proétesis, seguimiento de la evolucién de la terapia, etc. En este contexto, el modelado
con imagenes médicas debe proporcionar informacién estructural de los diferentes elemen-
tos. Nuestro interés, ademas de visualizar la reconstruccién 3D de las estructuras, esta
en la simulacién de la deformacién fisica de dichas estructuras sometidas a cargas. La
manipulacién estructural de datos o el andlisis dindmico requieren de un formalismo de
modelado y herramientas de diseno. La reconstruccién y el modelado sélido 3D implica
tanto una segmentacion 2D 6 3D de las estructuras de interés en un conjunto de imagenes
3D, como un modelado 3D posterior a partir de dicha segmentaciéon. En este capitulo
describiremos en qué consiste cada uno de estos procesos y efectuaremos una revision
de los métodos mas habituales para abordarlos. Asi, en primer lugar, abordaremos la
segmentacion de bajo nivel, describiendo una serie de esquemas de segmentaciéon que no
hacen uso de conocimiento sobre el dominio de aplicacién. A continuacién introduciremos
los sistemas de analisis de im4genes basados en conocimiento. Estos sistemas hacen uso
de caracteristicas de bajo nivel (caracter general), junto con otras de nivel medio alto
(especificas del dominio) para la interpretacién de las imdgenes. Posteriormente abor-
daremos el problema de la reconstruccién 3D de un objeto a partir de una secuencia de
contornos planos paralelos. Finalmente completaremos el capitulo con la descripcién de
algunos sistemas para el andlisis de imagenes de dominios restringidos, haciendo énfasis

en aquellos desarrollados en el campo de las imagenes médicas.
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2.2 Segmentacion

Uno de los problemas mas importantes en un sistema de visién es el de la segmentacién
[Ballard y Brown, 1982; Rosenfeld y Kak, 1982, Gonzélez y Wintz, 1987]. La idea de la
segmentacién tiene su origen en los trabajos de psicélogos de la Gestalt, que estudiaron
las preferencias exhibidas por los seres humanos en la organizaciéon de conjuntos de formas
dispuestos en el campo visual. Los principios de la Gestalt dictan ciertas preferencias en la
agrupacion basadas en caracteristicas tales como proximidad, similaridad y continuidad.
En visién, la agrupacién de partes de una imagen en unidades que resulten homogéneas
con respecto a una o mas caracteristicas origina una imagen segmentada. Mediante la
segmentacion se obtiene un primer nivel descriptivo de la imagen en el que los modelos
internos de los objetos, dependientes del dominio, empiezan a influir en la agrupacién de

las estructuras de la imagen en unidades con significado en el dominio.

Formalmente, la segmentaciéon de una imagen la podemos definir como una particién

de la misma en regiones, tal que:

e La unién de las partes es igual a la imagen completa: Ule P =1

Las partes son disjuntas: P,(\P; =0 sii#j

e Cada parte P, satisface un predicado, P(P;) = V; es decir, todos los puntos de la

particién tienen una propiedad comun.

El predicado es falso para la unién de cualquier nimero de partes adyacentes:

Existen métodos muy diversos de abordar la segmentacién de una imagen. Atendien-
do a la clasificacién propuesta por Wilson [1985], podemos distinguir entre tres tipos
de metodologias basicas: clasificacion estadistica, métodos basados en deteccién de con-
tornos y crecimiento de regiones. La forma mas simple de obtener una segmentaciéon en
una imagen monocroma consiste en asociar un rango de niveles de gris con cada clase
de objetos. Cuando este método simple falla es natural buscar bases estadisticas mas
rigurosas para la segmentacién. Una forma obvia de mejorar el resultado es tratar la
segmentaciéon como un problema de decisién, en el cual las estadisticas de la poblacién

total de pixels se consideran como una mezcla de las de las regiones componentes en
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las que se va a segmentar la imagen. Tales métodos proceden por estimar primero los
parametros relevantes, tales como media y varianza, para las distribuciones componentes
de la mezcla, y después seleccionan los umbrales éptimos para separar los pixels que
pertenecen a las diferentes poblaciones basiandose en algtin tipo de decision, tales como
minimo coste o minima probabilidad de error de clasificacién. Las distribuciones com-
ponentes podrian estimarse usando un modelo paramétrico, por ejemplo el Gaussiano, y
aplicando técnicas de estimacién Bayesianas o de maxima semejanza, o usando un método
derivado heuristicamente como la deteccién de agrupaciones (clustering). Sin embargo,
los métodos estadisticos tienen serias deficiencias cuando se aplican a la segmentacion.
Entre ellas estd la incapacidad de los métodos estadisticos de primer orden para tratar con
las relaciones espaciales de los datos. Para solventar estas deficiencias se han propuesto
métodos iterativos o de relajacién, en los cuales se hace probabilistica una clasificacién
inicial de los pixels, y ésta va siendo adaptada sucesivamente en referencia a las clases de
los pixels vecinos. Un método alternativo es el de divisién y unién de regiones (split-and-
merge). Volviendo al problema de incertidumbre, uno de los puntos débiles de la mayoria
de los procedimientos de clasificacidon estadisticos es la no consideracién de informacién
de localizacién espacial, por lo que, en general, la coherencia espacial y la localizacién de

las regiones resultantes de la segmentacion es fortuita.

La carencia de la localizacion espacial y los problemas relacionados se pueden superar
con el uso de los métodos basados en la detecciéon de bordes. Estos son métodos basados
en la convolucién de la imagen con una funcién escogida para dar respuesta maxima
en areas de la imagen donde el nivel de gris cambia rdpidamente. De esta forma, la
segmentacién se hace encontrando los pixels que estan sobre el contorno de una region.
Ademas de la localizacién espacial, se necesita alguna forma de localidad en el dominio
de la frecuencia para evitar que el ruido y la textura fina degraden el comportamiento de
los algoritmos. Estos requerimientos de localizacién espacial e inmunidad al ruido entran
en conflicto por el principio de incertidumbre, puesto que el aumento de la inmunidad
al ruido implica mayor promediado espacial, lo cual reduce la calidad de la localizacion
espacial. Para solventar este problema se ha propuesto el uso de filtros para diferentes
escalas, obteniéndose asi una estimacién mas fiable de la posicién del borde de la que
se puede obtener mediante una simple operacién de filtrado. No obstante, de entre las
técnicas de segmentacion basadas en la deteccién de bordes, la mas sofisticada corresponde

a la segmentacién basada en modelos deformables. Esta técnica, introducida por Kass
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y col. [1988], ha experimentado una gran popularidad en los dltimos anos debido a la
facilidad con la que integra informacién obtenida a partir de la imagen con conocimiento

a priori sobre el dominio.

El otro tipo de técnicas de segmentacion consiste en el crecimiento de regiones. La idea
de esta técnica es simple: dada una serie de ntcleos iniciales en la imagen, se examinan
las particiones adyacentes, una a una, para ver si estan lo suficientemente préximas a las
propiedades actuales de la region nicleo y ser aceptadas como parte de esa regién. La
particion inicial puede ser la imagen original, con lo cual cada particién consta de un
pixel, o bien estar formada por la clasificacién obtenida mediante la aplicacién de una
segmentacién previa. La motivacién detras de este planteamiento es clara: es un intento
de considerar a la vez la localizacién en el espacio y la similaridad de las propiedades. La
dificultad con la que se encuentran la mayoria de estos métodos es que, como en muchos
problemas de optimizacién no lineal, tanto la solucién final como el ntimero de iteraciones
requeridas para alcanzarla son altamente dependientes de las condiciones iniciales: niimero
y localizacion de los centros iniciales de crecimiento. En general no estd garantizado que,
dada una imagen, se obtenga el mismo resultado para el mismo algoritmo y dos conjuntos

de puntos iniciales diferentes.

Las técnicas de particionado de una imagen en regiones se pueden clasificar también
en base a otros criterios. Otros autores, Ballard y Brown [1982] entre ellos, distinguen

solo entre métodos basados en regiones y métodos basados en bordes.

El proceso de segmentacién particiona la imagen en regiones uniformes con respecto
a alguna de sus propiedades. El siguiente paso en el andlisis de imagenes consiste en la
identificacién de las estructuras de interés. Estas estructuras se corresponderan, en el caso
general, con varias de las regiones obtenidas tras el proceso de segmentacién. Es por ello
necesario la inclusién de una etapa que asocie regiones con objetos. Este proceso necesita
la incorporaciéon de conocimiento especifico del dominio de trabajo. Se acostumbra a
dividir el espectro de procesos involucrados en el andlisis automatico de imagenes en tres
grupos basicos: procesado de bajo nivel, procesado de nivel medio, y procesado de alto
nivel. Esta clasificacién se hace de acuerdo con la cantidad de conocimiento incorporado
en la operacion, donde conocimiento significa ligaduras implicitas o explicitas sobre la
posibilidad de un determinado agrupamiento. Estas ligaduras pueden obtenerse a partir
de argumentos fisicos generales o de restricciones mas fuertes sobre la imagen, obtenidas

a partir de consideraciones dependientes del dominio. Mucho conocimiento significa un
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alto grado de restriccién sobre algunas de las caracteristicas de la estructura a identificar
y que sus relaciones con las demas estructuras estan también muy bien definidas. Poco
conocimiento a priori significa que el analisis debe proceder mas en base a pistas locales y
suposiciones de tipo general (independientes del dominio), con pocas restricciones sobre
el resultado final. El procesado de bajo nivel sélo se aplica a situaciones muy simples.
Cuando el nivel de complicacién aumenta es necesario incluir conocimiento especifico
sobre el dominio. Asi, los sistemas de andlisis de imdgenes especializados incorporan
procesos de bajo nivel, basados en caracteristicas locales (de los pixels), que permiten
obtener una descripcién preliminar de la escena. A continuacién viene una etapa de nivel
medio en el que se toman en cuenta forma y relaciones de las estructuras percibidas y que
reducen el nimero de objetos por unién de varios de ellos. Este proceso de reduccién en
el ntimero de estructuras se consigue mediante la introduccién de restricciones impuestas
sobre caracteristicas de mayor complejidad que los pixels de la etapa anterior. Las etapas
de alto nivel contienen caracteristicas e interpretaciones globales, que pueden provocar la
modificacién sobre parametros de las etapas previas, precisando mas el conocimiento de

los niveles medio y bajo, y finalmente identificaran las estructuras presentes en la imagen.

En los siguientes apartados de esta secciéon describiremos los métodos mas habituales,
entre los muchos que existen, para la segmentacién de bajo nivel. En la siguiente secciéon
abordaremos los sistemas para interpretaciéon de imagenes basados en conocimiento de
alto nivel. Al final del capitulo describiremos una serie de sistemas de este tipo que

aparecen descritos en la bibliografia.

2.2.1 Segmentacion basada en la clasificacion de pixels

La segmentacion basada en la clasificaciéon de pixels pretende clasificar los pixels de
la imagen en un ndmero mas reducido de clases que el que presenta la imagen original.
Para ello evalta para cada pixel un conjunto de propiedades, y es dentro de este espacio
de propiedades donde se establece la clasificacién de los pixels en diferentes clases. A
cada pixel se le asigna la etiqueta de la particiéon del espacio de medidas al que pertenece.
Como consecuencia de esta clasificacién se obtiene un mapa de regiones en el espacio
imagen. Los segmentos en la imagen se definen como las componentes conectadas de los
pixels que tienen la misma etiqueta de clase. El atributo mas basico para este tipo de

segmentacion, en imagenes monocromas, es la amplitud o intensidad del nivel de gris. A



2.2. SEGMENTACION 17

Computo de
clusters
imagen Extraccion de vector de Seamentador Imagen
original propiedades caracteristicas g segmentada

Figura 2.1: Esquema simplificado de segmentacién por clasificacién.

medida que el conocimiento sobre los objetos a identificar aumenta es posible disponer
de un mayor ntmero de caracteristicas en base a las cuales clasificar los pixels como
correspondientes a un objeto o a otro. En métodos de segmentacién mas elaborados,
a parte de las consideraciones sobre caracteristicas de pixels de la imagen, se tienen en
cuenta relaciones de tipo espacial. Esto sucede por ejemplo, en los sistemas de crecimiento

de regiones y/o deteccién de bordes, que se describirdn méas adelante.

La clasificacién que sélo tiene en cuenta propiedades de los pixels sin considerar rela-
ciones espaciales, recibe el nombre de clasificacién o agrupacién estadistica (clustering).
Este tipo de segmentacion se basa en las ideas subyacentes en el reconocimiento estadistico
de patrones, entendiendo por patrén una descripcidén cuantitativa de un objeto o de alguna
otra entidad de interés en una imagen. En general, un patrén estd representado por uno
o méas descriptores. El reconocimiento de patrones supone la utilizacién de técnicas que
permitan asignar los patrones a sus respectivas clases, entendiendo por clase una familia

de patrones que comparten algunas propiedades comunes.

En la segmentacién basada en la clasificacién de pixels la entidad de interés es el pixel.
Consideremos un vector de medidas ¢ = [z1, ..., zy] para cada pixel (7, j) de una imagen.
Si el conjunto de medidas va a ser efectivo para la segmentacién, los datos recogidos en
varios pixels dentro de un segmento de atributos comunes deben ser similares. Si se da
esta condicidén la segmentacién consiste en subdividir el espacio de medidas N-dimensional
en compartimentos mutuamente exclusivos, cada uno de los cuales encierra un grupo
(cluster) de datos tipicos para cada segmento de la imagen. El diagrama de flujo de un
algoritmo simple de clasificacién se muestra en la figura 2.1 [Coleman y Andrews, 1979].
En la primera etapa se computan las caracteristicas. En el siguiente paso se determina el

ntimero éptimo de agrupaciones (clusters) y el centro del espacio de caracteristicas para
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cada grupo. En el segmentador se asigna cada vector de propiedades con el centro del
grupo mas préximo. La diferencia entre otras técnicas de segmentaciéon de imagenes y
la agrupacién estadistica es que en esta ultima la agrupacion se hace en el espacio de
medidas, mientras que en la segmentacién la agrupacién se hace en el dominio espacial
de la imagen. Los métodos de agrupacién estadistica se pueden dividir en dos grupos:
supervisados y no supervisados. En la agrupacion supervisada el conjunto de muestras de
entrenamiento que se escogen para caracterizar las diferentes clases se etiquetan de acuerdo
a clasificaciones conocidas a priori. Estos métodos necesitan una importante interaccién
por parte del usuario. Si las muestras no son etiquetadas a priori y la clasificacién se
establece estimando los parametros a partir de las muestras, la segmentacién se define

entonces como no supervisada.

Los clasificadores mas simples son aquellos basados en la minima distancia entre un
patrén y el centro de cada clase. Supongamos que cada clase de patrones w; se caracteriza

mediante un vector medio:

1
mj:ﬁZm j=1,....M (2.1)

J rTEw;

donde N; es el nimero de patrones vectoriales de la clase w; y la suma se realiza para
todos los vectores. Una forma de determinar la pertenencia a una clase de un patrén
vectorial desconocido x consiste en asignarlo a la clase del prototipo més préximo. Si se
utiliza la distancia euclidea para determinar el grado de proximidad, se reduce el problema

del célculo de las medias de distancia:
D) =lle —mll j=1,..,M 2.2

Si D,(z) es la menor distancia, entonces se asigna  a la clase w;

En una imagen monocroma, la forma mas simple de clasificacién consiste en analizar el
histograma y sobre él establecer el limite entre las diferentes clases presentes en la imagen.
En general la separacion entre clases no resulta tan simple. En estos casos se puede obtener
informacién de probabilidades a partir del histograma y a partir de ahi derivar un sistema
de clasificacion que atienda a requerimientos tales como minimizar el coste del error de
clasificacién. En la mayoria de los campos relacionados con la medicion e interpretacion,

las consideraciones probabilisticas tienen su importancia en el reconocimiento de patrones
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debido a la aleatoriedad a la que normalmente estd sometida la generacién de clases de
patrones. El planteamiento Bayesiano es apropiado cuando no hay ambigiiedad sobre el
patrén a clasificar mismo [Pao,1989]. Se sabe exactamente lo que refleja el patrén, aunque
se pueda desconocer la causa responsable de su manifestacion. La tarea de clasificacién
consiste en decidir cudl de las posibles causas es de hecho la responsable de ese patréon
particular. La cuestion principal en la clasificacion estadistica no es tanto si se cometeran

errores o no, sino como minimizar el coste global de los errores.

La clasificaciéon estadistica empieza con unidades, tales como pixels, regiones o seg-
mentos de una imagen, sobre los cuales puede efectuarse un conjunto de medidas. Cada
unidad tiene asociado un vector de medidas. El propdsito de la clasificacién estadistica
es etiquetar cada unidad en base a ese vector de medidas. La clasificacién empareja la
unidad con el vector de caracteristicas de la categoria mas préxima, mediante una regla
de decisién. Por tanto estas técnicas incluyen los siguientes procesos: (1) seleccién de
las propiedades y técnicas de extraccién, (2) construccién de la regla de decisién, y (3)

técnicas de estimacién de las reglas de decision.

En todo proceso de clasificacion se parte de un conjunto de medidas D, cuyos elementos
pueden ser un unico valor o una n-tupla de valores. A cada una de estas medidas, d;, se
le asociara una categoria ¢; perteneciente a un conjunto C'. Las estadisticas del proceso

global de clasificacién se pueden describir en términos de las siguientes probabilidades:

P(c;) : probabilidad a priori de que un patrén pertenezca a la clase ¢;, independientemente
de la identidad del patrén.

P(zy) : probabilidad de que un patrén sea xy, sin considerar su clasificacién.
P(zk|c;) : probabilidad condicional de que el patrén sea xy, dado que la clase es ¢;.

P(c;|zy) : probabilidad condicional a posteriori de que la clase del patrén sea ¢;, dado

que el patrén es xy,.

P(ci,xy) : probabilidad conjunta de que el patrén sea x; y de que su clase sea ¢;.

En estas definiciones tanto zj; como ¢; son cantidades discretas y cumplen las siguientes

condiciones de normalizacion:

> Ple) =1 (2.3)
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S P(ay) = 1 (2.4)

k

La probabilidad conjunta se puede expresar de dos formas equivalentes:

P(ci,zr) = P(x|c;) Pe;) (2.5)
P(ci,xzr) = P(ci|zi) P(zy,) (2.6)

Y a partir de estas expresiones se obtiene:

P(zy]c;) P(ci)

P(Ci|$7~7) = P(ﬂjk)

(2.7)
Esta ultima relacion se puede usar para estimar los valores de la probabilidad a poste-
riori P(¢;|xy) si estas estadisticas no son conocidas directamente y si las probabilidades

condicionales de clase y las probabilidades a priori son conocidas.

En la clasificacién probabilistica, la probabilidad a posteriori se trata de la misma
forma que todas las otras medidas de probabilidad. La probabilidad a posteriori es una
probabilidad objetiva e indica la frecuencia relativa de ocurrencia en un experimento aleato-
rio. En el caso mds simple, dado xy, se evaluaria P(c;|zy) para todas las clases en C, y se
decidirfa en favor de la clase 7 para la cual P(c|z;) es mayor. En el caso mds general se
construyen funciones de decision g;(x;), una para cada clase, y la regla de decisién seria

como sigue:

x), pertenece a la clase c; si y solo si:
Qj(wk) > g1(xk) Vi=1, 1#] (2.8)

gi(z1) podria ser cualquier funcién de P(c;|xy). A partir de estas funciones de probabilidad
condicional, se pueden obtener funciones de riesgo y tomar decisiones en base al minimo

riesgo 0 maxima ganancia,

Ri($k) = 177P(C7|$k) + Zl”‘P(Cﬂxk), (29)
i#i

donde [;; representa la penalizacién asociada a la decisién de asociar la clase ¢; cuando en

realidad es la ¢;. Cuando no hay penalizacién en el caso de la suposicién correcta (l; = 0),
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y cuando las suposiciones incorrectas se penalizan por igual (I;; = [,Vj # i), se recupera
la regla de decisién de la probabilidad maxima a posteriori (MAP), la cual consiste en

decidir en favor de ¢; si y sélo si P(c;|zr) > P(c;l|ar), Vi # i

Para poder realizar el acto de clasificacién es preciso cierto conocimiento que lo apoye.
Este conocimiento se adquiere durante la fase de aprendizaje. En esta fase se cuantiza el
espacio de patrones (formados por un vector de propiedades y una pertenencia de clase)
en un conjunto de celdas de tamano finito, y se agrupan todos los patrones dentro de
cada celda para dar un valor posicionado en el centro de dicha celda. A partir de esto se
pueden obtener funciones continuas en la forma de funciones de distribucién de densidades

de probabilidad dependientes de clase.

Para las representaciones continuas, las distribuciones de densidad son p(z|c;) y P(c;),

y la condicién de normalizacién es

5 [ plele)Pleyds =1 (2.10)

Se ha visto como la representacién de informacién de patrones mediante el uso de
distribuciones conjuntas o condicionales permite interpolar y extrapolar datos de patrones.
La clasificacién en base a la maxima probabilidad a posteriori constituye un procedimiento
optimo. Sin embargo esto no significa que no haya errores, sino que el error global esta

en un minimo.

Las distribuciones de probabilidad conjuntas continuas son particularmente adecuadas
para el origen y naturaleza del error del sistema. Por ejemplo, en una clasificacién binaria

utilizando la regla de MAP, para un = se decide que
re€C; < P(cle) > P(c2|X) y @ €ca en otro caso (2.11)
Para cualquier z, la densidad de probabilidad de cometer un error viene dada por

P.(z) = min{P(cy|z), P(ca|z)} (2.12)

En particular, para el caso unidimensional, las estadisticas se pueden describir en
términos de dos distribuciones unimodales que representan las dos distribuciones de prob-

abilidad conjuntas, como se ilustra en la figura 2.2.



292 CAPITULO 2. ANALISIS DE IMAGENES. RECONSTRUCCION 3D.

p(ci,x)

7

Figura 2.2: Tlustracién de un discriminante de umbral.

Sea x4, €l valor de x donde las dos distribuciones de probabilidad conjunta intersectan.
Entonces, decidiremos que = € ¢y si y sélo si ¢ > xy,, sino ¢ € cp. La probabilidad de

error promediado sobre todos los valores de x es

Py = [ Plalkp@ds+ [ Plelp(@)ds

o p(ele)Ples) - plales) Plea)
e A e
= [:Lp(x,cl)dx + /Lh p(z, co)dx (2.13)

Este error promediado se corresponde con el area sombreada en la figura 2.2. En este
caso el acto de clasificacién no requiere un conocimiento detallado de las distribuciones
de probabilidad. Basta con conocer el niimero x4, el cual funciona como discriminante.
Situaciones mas complejas requieren del conocimiento de mayor nimero de discriminantes.
Y para dimensiones superiores, los umbrales se transforman en curvas, superficies e hiper-

superficies. Aunque la clasificacién sea estadistica tiene la apariencia de deterministica.

En general, un discriminante es una funcién que aplicada a un patrén da una salida
que es, o bien una estimacién de la pertenencia de clase de ese patrén, o una estimaciéon
de los valores de uno o mas de los atributos del patrén. Una vez que la regla de decisiéon
de Bayes se transforma en la acciéon de un discriminante, la tarea de aprendizaje durante
la sesién de entrenamiento se transforma en un aprendizaje de la métrica del espacio de
patrones, o aprendizaje de la posiciéon de prototipos, o aprendizaje de la localizacién de
las hipersuperficies. Aparentemente, se olvidan todas las nociones estadisticas y todo es

deterministico. Evidentemente, esto no es cierto. En la clasificacién estadistica el objetivo
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no es eliminar los errores, sino asegurar el minimo error global. Como ejemplos de sistemas
de clasificacion estadistica en aplicaciones de segmentaciéon de imagenes médicas se pueden
citar los de Lei y Sewchand [1992] para la segmentacién de imagenes de CT, y Liang [1993]

para la segmentacion de imagenes de MR.

Sin embargo, en la mayoria de los casos no se recurre al estudio probabilistico para
determinar las reglas y umbrales de decision, sino que se hace en base a procedimientos

heuristicos mas rapidos. A continuacién describiremos algunos de los mas representativos.

Umbralizacion

Si los valores de intensidad de un objeto estdan en un intervalo y los valores de intensidad
de los pixels de fondo estdn fuera de este intervalo, se puede obtener una imagen binaria,
que particiona la imagen original, usando una operacién de umbralizacién sobre los valores
de intensidad de los pixels de laimagen. Para que esta umbralizacién sea efectiva es preciso
que exista suficiente contraste entre los objetos de interés y el fondo y se conozcan los
niveles de intensidad asociados a los objetos o al fondo. Sea F|[i, j] la imagen original, la

imagen binaria resultante de la segmentacién por umbralizacién, Fr[i, j], se define como:

1 siF[i,jle 2

Frli, g] =
T[ ]] 0 otro caso

(2.14)

donde 7 es un conjunto de valores de intensidad para las componentes de los objetos.
Este proceso se puede ejecutar de forma paralela, ya que el resultado obtenido para
cada pixel depende tnicamente del valor de intensidad en ese punto. Por otra parte,
se incluye conocimiento acerca del dominio de aplicacién. El umbral utilizado proviene
del conocimiento a cerca del tipo de escena, ya que no se determina a partir de ningtin
procesado sobre la imagen. En muchos casos, las primeras ejecuciones del sistema se
pueden usar para analizar interactivamente una escena y determinar un valor apropiado
para el umbral; en tal caso seria el operador humano el que aporte el conocimiento. En
general interesa hacer que la segmentacién sea independiente del operador humano, con
el objetivo de hacerla mas rapida y objetiva. Por eso se han desarrollado muchas técnicas
para utilizar la distribucién de intensidad en una imagen y el conocimiento sobre los

objetos de interés para seleccionar automaticamente un valor de umbral adecuado.
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Para hacer la segmentacién mas robusta, el sistema deberia seleccionar automatica-
mente el umbral. Para ello se necesita disponer de conocimiento sobre los objetos de la
escena, tal como: caracteristicas de intensidad de los objetos, tamanos de los objetos,
fracciones de una imagen ocupadas por los objetos, o ntimero de objetos presentes en
la imagen. Las técnicas de umbralizacién automatica analizan el histograma usando el

conocimiento para seleccionar el umbral mas apropiado.

Supongamos que una imagen contiene n objetos O1, O, ..., O, incluyendo al fondo, y
valores de gris de diferentes poblaciones 1y, Il,, ..., 11,,, con distribuciones de probabilidad
p1(2),...,pn(2). La mayoria de los métodos de seleccién automatica del umbral usan el
tamano y la probabilidad de ocurrencia, y estiman las distribuciones de intensidad a partir
de los histogramas. El método P-Tile [Jain, 1995] hace uso del conocimiento acerca del
tamano del objeto deseado para umbralizar la imagen. Si se conoce que un objeto ocupa
el p% de una imagen, se pueden escoger uno o varios umbrales que asignen el p% del drea
de la imagen al objeto. Este método sélo es aplicable a casos muy simples. Si los objetos
tienen diferentes niveles de gris entre si y a su vez diferentes del fondo, y los pixels estan
afectados por ruido Gaussiano de media cero, entonces se puede suponer que los valores de
gris se obtienen a partir de distribuciones normales con parametros (u1,01), ..., (tn, 0s).
El problema consiste, pues, en determinar los picos y valles del histograma. Para una
umbralizacién automatica, se debe efectuar una medida del grado de pico y grado de valle
de cada punto del histograma. El grado de pico se determina basandose en la altura de
los picos y la profundidad de los valles, y se ignoraran picos locales entre los que no hay

una distancia minima.

En general, la determinacién de umbrales de decisién en el histograma no es una tarea
simple. Asi, existen diversos métodos para la seleccién iterativa de umbral. Estos método
comienza con un umbral aproximado y sucesivamente va refinando esta estimaciéon en
base a alguna propiedad de las subimagenes resultantes de la umbralizacién. Otsu [1979]
define el mejor umbral como aquél para el que la suma ponderada de las varianzas dentro
de cada particién es minima. Kittler y Illingworth [1985] sugieren un criterio diferente.
Suponen que la escena obedece a una mezcla de dos distribuciones Gaussianas y buscan
el umbral que minimice una funcién en la que se pondera el error de clasificaciéon para

todos los puntos de la imagen.

Cuando se trabaja con imagenes complejas, los métodos basados en histogramas se

comportan pobremente. Sus limitaciones mas basicas se deben al hecho de que no consid-
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eran informacion espacial acerca de los valores de intensidad sobre una imagen. Distintas
imagenes con muy diferentes distribuciones espaciales de niveles de gris pueden tener his-
togramas similares. No se explota el hecho importante de que puntos del mismo objeto

estan, generalmente, espacialmente préximos debido a la coherencia de la superficie.

Si la iluminacién no es uniforme en toda la imagen o la distribucion de gris es desigual
en el fondo, es més adecuado considerar pequenas regiones de una imagen y analizarlas por
separado para determinar el umbral que le afectara de forma individual. La segmentacién
final sera la unién de las regiones de las subimégenes. Estos métodos se conocen como
segmentacion adaptativa, y combinan informacién espacial con informacién de intensidad
de gris para la determinacién del umbral. Chow y Kaneko [1972] dividen la imagen en
bloques mutuamente exclusivos, calculan el histograma de cada bloque y determinan el
umbral para cada histograma. Consideran el umbral aplicado al centro de cada bloque y
al resto de pixels se le asigna un umbral por interpolacién del obtenido para el centro de
los bloques. Weska y col. [1974] sugieren determinar un histograma sélo para pixels con
magnitud de Laplaciano alta. La razén es que los pixels de los contornos corresponden
a cruces por cero del operador Laplaciano, por lo que los valores altos de la convolucién
con este operador corresponderan a puntos del borde interno de las regiones. De esta
forma se evita introducir los pixels de transiciéon entre regiones haciendo el histograma
mas abrupto; al tiempo que se tiende a introducir un ntimero semejante de puntos de los

objetos y del fondo, por lo que los dos modos del histograma tendran igual tamano.

Otra técnica 1til en el caso de iluminacién desigual es aproximar los valores de inten-
sidad por una funcién simple tal como un plano o una bicuadratica. Esta aproximacién
se hace en gran parte a partir de los valores del fondo. Puntos de la imagen por encima
de la funcién seran parte del objeto y los demds fondo. Esta técnica recibe el nombre de

umbralizacion variable [Jain, 1995] .

En muchas aplicaciones se conoce que ciertos valores de gris pertenecen a los objetos.
Sin embargo, lo comtn es que existan valores adicionales que pertenezcan a los objetos
y al fondo. Las técnicas de doble umbralizacion intentan resolver este problema. Panda
y Rosenfeld [1978] sugirieron el uso de dos umbrales, uno para pixels de gradiente bajo
y otro para pixels de gradiente alto, para la segmentacion de manchas claras sobre fondo
oscuro. Los pixels de gradiente bajo corresponderan al interior de los objetos y daran lugar
por tanto un histograma claramente bimodal; mientras tanto, los pixels con gradiente alto

seran mezcla de las dos clases y serd unimodal. En este iltimo caso un buen umbral de
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decisién puede ser el valor medio de estos pixels. De esta forma se realiza la agrupacién

en un espacio de medidas bidimensional: gradiente e intensidad.

En otros casos se pueden usar umbrales conservativos para obtener el nicleo del objeto
y a continuacién emplear algin método de crecimiento de regiones. Estos métodos son
dependientes de la aplicacién especifica. Un planteamiento comun es el del usar otro
umbral para aceptar pixels que tengan vecinos que son nucleo o, usando caracteristicas
de intensidad tales como un histograma, para determinar puntos que estan debajo de un

segundo umbral y estdn conectados al conjunto original de puntos.

Un ejemplo de sistema de segmentaciéon que emplea la doble umbralizacién es el em-
pleado por Brunie y col. [1991] para la segmentacién 3D de los huesos de la mufeca.
Aqui se aplica un procedimiento de segmentacién independiente para cada corte (slice)
2D mas que una técnica directa en 3D. Es después de la segmentacién cuando se clasifican
los objetos como los diferentes huesos. La idea del algoritmo de umbralizacién empleado
es la siguiente: después de emplear un umbral bajo, los contornos externos de los huesos
son bastante buenos, pero aparecen conexiones entre huesos distintos; mientras que tras
una umbralizacién alta, los huesos estan separados, pero los contornos exteriores empeo-
ran. Para integrar ambas informaciones lo que hacen es partir de la umbralizacién alta,
en la que las clases aparecen separadas, y dilatar dichos objetos hasta que alcancen los
contornos de la umbralizacién baja. Asi se obtienen los contornos de los diferentes objetos
en cada corte. La reconstruccién 3D se completa asignando la misma etiqueta a los con-
tornos que pertenecen al mismo hueso en los diferentes cortes. Para ello se construye un
grafo de adyacencias en donde la relacién de adyacencia se verifica si el centro de masas

de uno de ellos caen en la elipse de aproximacién del otro.

Algoritmo K-medias

Otro ejemplo tipo de clasificacién por agrupacién ( clustering) es el algoritmo K-medias.
El nombre de este algoritmo hace referencia a que se conoce que existen K clases o
patrones, siendo por tanto necesario aportar este dato a priori. Este algoritmo se basa
en la minimizaciéon de las sumas de las distancias al cuadrado de todos los puntos del

dominio al respectivo centro de cluster:

min Y (z—Z;)° (2.15)

zeS; (k)
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donde S;(k) es el dominio del cluster para el centro z; en la n-ésima iteracién.

El algoritmo K-medias actda de forma iterativa sobre el conjunto de objetos a clasificar
x1,T2,...,T, LEstablecido previamente el nimero exacto de clases existentes, digamos
K, se escogen aleatoriamente K vectores, 20, i = 1,..., K de entre los elementos a
agrupar. Estos constituirdn inicialmente los centros de las clases a?, i =1,...,K. A
partir de aqui el algoritmo entra en su parte iterativa, y en cada iteracién r se hace una
redistribucién de las muestras {z;}, 1 < j < P, entre las K clases de acuerdo con la

siguiente regla:

rea; st |lz—z2[|<[[z—2z] | (2.16)

Vi=1,2,...,K i#j (2.17)

Una vez hechas las asignaciones de clase, se recalculan los centro de las clases. El objetivo

en el calculo de los nuevos centros es minimizar el indice de rendimiento siguiente:

J,;:ZHJ:—,Z;"HQ, i=1,2,...,.K (2.18)

s
TC
€ J

Este indice se minimiza utilizando la media aritmética de o} :

1y 1 .

2 )_erm, i=1,2,... K (2.19)
v zEal

siendo N el numero de elementos de la clase «; en la iteracién r. Si se verifica que

||zy+1) -2l <€ Vi=1,2,..., K, siendo € > 0 el factor de convergencia, la clasificacién

termind. En caso contrario se realiza una nueva iteracion.

Como ejemplo de la aplicaciéon de este algoritmo en segmentaciéon de imagenes médicas
se puede citar el trabajo de Loncaric y col. [1995], para la deteccién de hemorragias en el

cerebro a partir de imagenes CT.

Clusterizacion borrosa

La clusterizacién borrosa (fuzzy) es una generalizacién de la clusterizacién clasica, en

la que cada elemento de un conjunto de muestras se asignaba a un tnico cluster. En los
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métodos de clusterizacién borrosa, basados en el concepto de conjunto borroso introducido
por Zadeh, cada muestra se asocia a varios clusters con distintos grados de pertenencia.
Este grado de pertenencia se representa mediante los coeficientes de pertenencia, que

pueden variar entre 0 y 1.

Consideremos el espacio R® de caracteristicas para la clasificacion. Un clasificador
para un conjunto de datos en c clases es una funcién de decisién D : RS — I, donde I, es
el conjunto de etiquetas de clase. Un clasificador borroso indicara el grado de pertenencia

de un vector de propiedades a cada una de las ¢ clases.

Un ejemplo de clasificador borroso K-NN es aquél que comienza con un conjunto de
aprendizaje etiquetado (X, W), donde la matriz de etiquetas W constituye la c-particién
de X, y cada uno de sus elementos w;; representa el coeficiente de pertenencia del patrén

k a la clase 7. Estos coeficientes han de satisfacer las siguientes restricciones:

wiy, € [0,1] (2.20)

Yo wi =1 (2.21)
=1

0< Y wy <n (2.22)
k=1

paral < i < ¢ 1 <k < n, donde c representa el ntiimero de clases y n el ntimero
de patrones en X. El vector columna Wy = (wyy,...,we)" es el vector de etiquetas
del patréon Xj. La clasificacién de una nueva muestra se hace mediante la asignacién de

coeficientes de pertenencia:

Sl = X W, (2.29)

JjE€IK (y)

donde Ji(y) son los indices de los K vectores de datos en X mds préximos a y de acuerdo
con la funcién de distancia considerada en R°. Xi(y) es en general, un vector de etique-
tado borroso para y, donde la i-ésima componente se corresponde con el coeficiente de

pertenencia de y a la clase .

Hay al menos tres circunstancias en las cuales los conceptos y las técnicas de la teoria
de conjuntos borrosos son ttiles en el reconocimiento de patrones [Jain, 1995] . Uno de los

casos es aquél en el que el conjunto borroso sirve como interfaze entre las caracteristicas
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simbdlicas, no numéricas, y las medidas cuantitativas. La segunda circunstancia es ref-
erente al nivel de pertenencia de clase, mas que al nivel de caracteristica. De esta forma
se permite que un patréon pueda pertenecer a cada una de las clases con ciertos grados
de pertenencia. La ventaja de este método aparece cuando las decisiones se propagan a
través de una red con otras decisiones relacionadas. La tercera circunstancia de uso es
cuando los valores de la funciéon de pertenencia se usan para ayudar a proporcionar una

estimacion del conocimiento incompleto.

Como ejemplo reciente de la aplicacidén de técnicas borrosas en el andlisis de imagenes
estd el trabajo de Richardt y col. [1996] que aborda el problema de identificar patrones
geométricos que puedan ser descritos mediante ecuaciones matematicas. Otro ejemplo de
clusterizacién borrosa es el algoritmo K-medias borroso (fuzzy k-means) [Bezdek, 1981].
La funcién a minimizar por el algoritmo K-medias borroso es la suma de las distancias al
cuadrado de todos los puntos z;, a su respectivo centro de cluster v;, cuando las distancias

estan ponderadas por alguna potencia de los coeficientes de pertenencia Wy:

(W, X) = ii(wik)m(dik)g (2.24)

k=11=1
ey (wir) "z,

v; — (2.25)
h1 (Wir )™
c din 2 .
wg = [P ()T (2.26)
j=1 Yik

El algoritmo de minimizacién, seria uno iterativo en el que mientras no se cumpla la
condicién de convergencia impuesta (|| W} — I/Vj(,:_l) |< E, Vi, k) se calculardn los
nuevos centros de cluster v} a partir de WY y los nuevos coeficientes de pertenencia
W™ a partir de dichos centros de cluster, V. Este tipo de algoritmo ha sido utilizado con

frecuencia, por ejemplo, en la segmentacién de imdgenes de Resonancia Magnética (MR)

[Bezdek y col., 1993].

Clasificacién mediante redes neuronales

Las redes neuronales son otro método frecuente de implementacién de esquemas de
clasificacién. Su principal atractivo reside en su habilidad para particionar el espacio de
propiedades usando superficies no lineales para la separacion de las clases. Estas fron-

teras de separacion se obtienen mediante procesos de entrenamiento. Ademas, sucede a
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menudo que las propiedades estadisticas de las clases de patrones de un problema son
desconocidas, o no es posible realizar una estimacién de las mismas. En la practica, estos
problemas de decisiéon se gestionan mejor utilizando métodos que obtienen directamente,
mediante el entrenamiento, las funciones de decisién requeridas. Asi, no es necesario re-
alizar suposiciones sobre las funciones de densidad de probablilidad subyacentes o sobre
cualquier otra informacién estadistica relativa a las clases de patrones consideradas. Las
redes neuronales estan formadas por multitud de elementos de calculo no lineales y ele-
mentales, organizados como redes que se asemejan a la forma en que se piensa que estan
interconectadas las neuronas en el cerebro. Como ejemplo de aplicacién en clasificacién de
redes neuronales se puede citar el trabajo de Dhawan y Arata [1993] para la segmentacién
de imagenes médicas. La principal limitaciéon de las redes residen en su incapacidad de

tomar en cuenta informacién estructural [Pun y col., 1994].

2.2.2 Crecimiento de regiones

Los métodos descritos con anterioridad se basan en propiedades de puntos de una
imagen. Con ellos, la segmentaciéon se obtiene al pasar al dominio imagen la informacién
de clases obtenida en el espacio de propiedades. La extension légica consistiria en utilizar

propiedades espaciales de la imagen en el proceso de segmentacién.

Las técnicas de crecimiento de regiones emplean, ademés de las consideraciones de
similaridad de propiedades, otras que tienen que ver con la informacién de localizacién
espacial. En su forma mdas simple, el crecimiento de regiones comienza con un pixel y
entonces examina sus vecinos con el fin de decidir si tienen intensidades similares. Si eso
ocurre, se agrupan para formar una regién mayor. Aquellos pixels del entorno que no
se unen a ninguna de las regiones de crecimiento actualmente consideradas pasan a ser
un nuevo nucleo de crecimiento. Las formas mas avanzadas de crecimiento de regiones
comienzan con una particién de la imagen en regiones, generalmente, pequenas y con
un grado de homogeneidad elevado. Estas regiones semilla se hacen crecer para formar
regiones mayores que satisfagan un determinado conjunto de ligaduras. El predicado de

homogeneidad se puede basar en cualquier caracteristica de las regiones.

No es posible conocer por adelantado como se deberia dividir la imagen en regiones
elementales que respondan a determinados modelos, puesto que este es el problema de la

segmentacion misma. Por este motivo se suelen usar métodos conservadores para generar
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las regiones semilla del crecimiento, generalmente basados en el conocimiento sobre el
dominio o la naturaleza de las imagenes. A partir de estas regiones se van formando otras
mayores anadiéndoles puntos compatibles. El crecimiento de regiones es, pues, un método
secuencial de extraccién de los objetos o regiones de una imagen. El objetivo ahora es
extraer objetos de un determinado tipo, mas que particionar completamente la imagen.

Para extraer estos objetos se puede usar un amplio abanico de criterios.

Union de regiones

La operacién de unién (merging) combina regiones consideradas similares. La op-
eracién mas importante es, precisamente, la de determinar el grado de la similaridad
entre dos regiones. Los planteamientos que juzgan la similaridad se basan bien en los
valores de gris de las regiones y sus estadisticas asociadas, bien en la debilidad de los
contornos entre regiones, y pueden incluir la propiedad de proximidad espacial. Dos posi-
bles formas para juzgar la similaridad entre regiones adyacentes son: (1) comparar los
valores de sus caracteristicas; si éstas no difieren en mas que un valor predeterminado,
las regiones se consideran similares y seran candidatas a ser unidas; (2) asumir que los
valores de intensidad se obtienen de una distribuciéon de probabilidad y considerar si con-
viene, o no, unir regiones adyacentes basandose en la probabilidad de que tengan la misma

distribucién estadistica de valores de intensidad.

El método estadistico asume que las regiones en una imagen tienen un valor de gris
constante corrompido por ruido Gaussiano de media cero, de tal forma que los valores de
gris se obtienen a partir de distribuciones normales. Supdngase que dos regiones adya-
centes 1 y R, contienen m; y mo puntos, respectivamente. Hay dos posibles hipdtesis.
(Hy): ambas regiones pertenecen al mismo objeto; en este caso las intensidades se sacan
todas de una tnica distribucién Gaussiana con pardmetros (ug, 0g). (Hp): las regiones
pertenecen a diferentes objetos; en este caso las intensidades de cada regién se obtienen

de distribuciones Gaussianas diferentes con parametros (u1,01) y (2, 02).

En general, estos parametros no son conocidos, sino que se estiman usando muestras.
Por ejemplo, cuando una regién contiene n pixels con niveles de gris ¢;, ¢ =1,2,...,n

obtenido a partir de una distribucién normal dada por:

1 7(.9,-—#)2
plgi) = ﬁe 207 (2.27)
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las ecuaciones de la estimacién maxima verosimilitud (Maximum Likelihood, (ML)) para

los parametros vienen dadas por:

R 1 n
p= 13 (2.29)
na
. 1 & .
6% = Y (gi—q) (2:29)
=1

Bajo la suposicién Hj, todos los pixels se obtienen independientemente a partir de una

tnica distribucién, N(ug, 0¢). La densidad de probabilidad conjunta bajo Hy viene dada

por:
my1+msa 1 B Z;lllﬁn’:(gi—un)z
p(gh v |HD) B 7:1_[1 p(gi|HO) B (\/%O-O)htl‘l“‘lnz € e (230)
1 _mitmo

e 2 2.31
(V2map)mitme ( )

Bajo la hipdtesis Hy, mq pixels pertenecen a la regién 1 con una distribucién N (uq,01)
y mo pixels pertenecen a la regién 2 con una distribucién N(usg,02). La densidad de

probabilidad conjunta sera ahora:
1 _m 1 _ mg
p(gla"'vgn1,1+m2|Hl) = e 2 e 2 (232)

(Varom ' (Vero)m

La razon de semejanza L se define como:

T+
I P91, 92, [H1) _ op (2.33)
mq O_glz

p(gl7927"'|H0) 01

Si L es menor que un umbral, hay fuerte evidencia de que sélo debe existir una regién y

de que se debe producir la unién de ambas.

Otra forma de abordar el proceso consiste en combinar dos regiones si el borde entre
ellas es débil. Este enfoque intenta eliminar bordes entre regiones adyacentes considerando
no sélo caracteristicas de intensidad, sino también el tamano de los perimetros de las
regiones, asi como el del perimetro compartido. El contorno comtn se elimina si el borde

es débil segin alguna medida y en el contorno resultante no se producen cambios de nivel
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de gris demasiado rapidos. Ademas, habra que tener en cuenta otro tipo de consideraciones

que afecten a la congruencia de bordes.

La unién de regiones se puede implementar representando éstas y sus adyacencias
mediante un grafo. La unién de regiones se logra mediante la contracciéon del grafo,

recalculando las propiedades siempre que se unan dos regiones (nodos).

Division de regiones

Las técnicas de divisiéon de regiones se basan en el hecho de que si alguna propiedad
dentro de una regién no es constante, ésta deberia dividirse. La segmentacién basada en
la divisién (splitting) comienza con regiones grandes, en muchos casos comienza con la
imagen completa, y la va dividiendo hasta obtener particiones homogéneas. El problema
estd, generalmente, en decidir cuando una propiedad no es constante. Estas cuestiones
dependen de la aplicacién y requieren del conocimiento de las caracteristicas de las regiones
en esa aplicacién. Mas dificil que decidir sobre la homogeneidad de las propiedades es el
determinar por donde dividir una regiéon. Por este motivo la divisiéon de regiones resulta

mas compleja que la unidn.

Uno de los planteamientos mas simples consiste en subdividir cada regién en un niimero
fijo de subregiones del mismo tamano. Se analiza cada nueva subregién creada y se vuelve a
dividir siempre que no se cumpla la condiciéon de homogeneidad. Estos se llaman métodos
de descomposicién regular, entre los que se encuentra la representacién quadtree, cuyo
esquema de representacion se ilustra con el ejemplo de la figura 2.3 [Samet, 1990]. Debido
a las numerosas formas en las que se puede dividir una regién, la divisién es, en general,

mas dificil que la unién.

Divisién y union

Las técnica de divisiéon y unién pueden verse como una extension del método de crec-
imiento de regiones y testeo de homogeneidad. Esta técnica fue propuesta por primera vez
por Pavlidis y Horowitz [1977] para adecuacién a curvas (curve fitling), y mas tarde la ex-
tendieron a regiones. Un ejemplo simple de este método comienza con la imagen completa
como segmento inicial. Entonces cada segmento se divide en cuatro partes (quadiree) si

no se verifica la condicién de homogeneidad. Después de la divisién se aplica el test de
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Figura 2.3: Ejemplo de quadtree: imagen original, cuadrantes homogéneos y arbol asociado.

uniformidad a grupos apropiados de cuatro regiones adyacentes. Si el test se satisface,
entonces las cuatros partes se unen para formar una regiéon mayor. El proceso termina
cuando no son posibles mas operaciones de divisién y unién. La segmentacién final se
obtiene, finalizadas las operaciones de divisién y unién, tras la agrupaciéon de regiones
adyacentes. Para ello es preciso pasar de la representaciéon quadtree a la representacién
mediante un grafo de adyacencias de regiones [Strasters y Gerbrands, 1991]. Con ello se
permite realizar uniones de regiones adyacentes que verifican en conjunto el criterio de
homogeneidad, pero que no pueden unirse dentro de la representaciéon quadtree a causa
de un nodo padre inhomogéneo, o porque las regiones estan en diferentes niveles de no-
dos. Esta técnica se puede extender de forma directa a 3D. En los trabajos de Jackins y
Tanimoto [1980], Meagher [1982, 1987], Yau y Srihari [1983], Chen y Huang [1988], Hull y
col. [1990], Ibaroudene y col. [1990], Samet [1990a, 1990b] o Hecquard y Acharya [1991]
se pueden encontrar discusiones extensas acerca de métodos y algoritmos para extraer
las relaciones de adyacencia implicitas en los quadtrees (2D), octrees (3D), y k—trees en

general (kD).
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Crecimiento guiado por modelos

Los esquemas de crecimiento de regiones vistos hasta ahora son procedimientos de
proposito general, disenados para extraer objetos homogéneos o conjuntos de regiones
relacionadas de una imagen. Se empieza con un ntcleo (punto, bloque pequenio de puntos,
o una regién uniforme) escogido por ser tipico de una clase o cluster, y en etapas sucesivas
se evalian determinadas funciones de mérito para pares de fragmentos de regiones vecinos
y se hace la mejor eleccion. Las funciones de mérito pueden depender de propiedades
tales como la homogeneidad, simplicidad de forma, etc. El proceso termina cuando ya no

quedan uniones aceptables que hacer.

En muchas ocasiones, una segmentacién basada simplemente en estadisticas de la
intensidad da como resultado un elevado niimero de regiones. Las razones de este problema
estan en el ruido de alta frecuencia y en las transiciones graduales entre valores de gris
de diferentes regiones. A causa de esto, tras la segmentacién inicial, las regiones pueden
necesitar refinamiento o reforma. Este refinamiento puede hacerse de forma interactiva o
automatica. El refinamiento automatico se hace usando una combinacién de operaciones
de divisiéon y unién. De esta forma se eliminaran falsos contornos y regiones espureas
mediante la unién de regiones adyacentes que pertenecen al mismo objeto, y anaden
contornos perdidos mediante la divisiéon de regiones que contienen partes de diferentes

objetos.

La combinacién de algoritmos de divisién y unién guiada por el conocimiento sobre
el dominio es adecuada para segmentar escenas complejas. FEste conocimiento puede
consistir en informacién relativa a forma, tamano, posicién espacial, etc., de los objetos
de interés. Idealmente, el crecimiento de regiones deberia basarse en un modelo para el
objeto a extraer de la imagen, y las uniones en cada etapa deberian ser compatibles con
ese modelo. Los criterios de unién de propédsito general deberian usarse sélo en la ausencia

de un modelo mas especifico.

En un crecimiento de regiones guiado por un modelo también se comienza por un
nicleo altamente representativo de la clase de interés, y si se conoce algo acerca del
tamano o forma de los objetos, esto se podrd usar para guiar el crecimiento. Asi, se van
uniendo regiones siempre que con ello se produzca una mayor aproximaciéon al modelo, y
se finaliza el proceso cuando no hay mas regiones que puedan mejorar la correspondencia

(matching) entre el modelo y la regién crecida. Dhawan y Arata [1991] describen una



36 CAPITULO 2. ANALISIS DE IMAGENES. RECONSTRUCCION 3D.

técnica para segmentacion de imagenes de cortes transversales de térax obtenidas me-
diante CT. El sistema parte de una sobresegmentacién de la imagen y una seleccién de
nucleos de crecimiento. Estos nucleos van creciendo de forma iterativa, uniéndose a sus
vecinos, hasta que una medida de distancia de momentos centrales entre los agregados
de regiones y los momentos centrales del modelo empieza a crecer. De entre todos los
agregados de regiones obtenidos al final, se seleccionara como reconocimiento del modelo
aquella que presente una menor distancia con las caracteristicas del modelo. En esta me-
dida se ponderan distancias de segundos momentos centrales, centroide y area. La forma
de describir e incorporar conocimiento en los procesos de segmentacién se describe con

mayor detalle en la seccién 2.3.

2.2.3 Detecciéon de bordes

Los métodos de segmentacién basados en la detecciéon de bordes utilizan también
informacién de localizaciéon espacial, pero a diferencia de los métodos basados en regiones,
no se evalian condiciones de homogeneidad sino de cambios bruscos en la intensidad. Los
bordes son caracteristicas importantes en el andlisis de imagenes, y su deteccién es, a
menudo, el primer paso en la extracciéon de informaciéon de las imagenes. Un borde se
puede definir como un cambio local significativo en la intensidad de la imagen, usualmente
asociado con una discontinuidad, ya sea en la intensidad o en su primera derivada. El
conjunto de bordes producidos por un detector puede particionarse en dos subconjuntos:
bordes correctos, que corresponden a bordes reales presentes en la escena, y bordes falsos,
los cuales no tienen correspondencia con bordes reales de la escena. Un tercer conjunto
englobaria a aquellos bordes reales que no han sido detectados. Se habla de falsos positivos
cuando se hace referencia a bordes obtenidos no presentes en la escena real y falsos

negativos en referencia a aquellos que se han perdido y no han sido detectados.

La detecciéon de bordes es la operaciéon de detectar cambios de intensidad significa-
tivos en una imagen. En una dimensién, un borde se asocia con un pico en la primera
derivada. El gradiente es la medida de cambio en una funcién, y una imagen se puede
considerar como un array de muestras de alguna funcién de intensidad. Por analogia, los
cambios significativos en los valores de gris se pueden detectar usando una aproximacién
discreta del gradiente. Los algoritmos para la deteccién de bordes constan generalmente

de tres pasos: filtrado, realce y deteccién. Puesto que el gradiente se basa en valores de
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intensidad, es muy susceptible al ruido y otros problemas asociados a la aproximaciéon
discreta. Por consiguiente, se suele usar un primer proceso de filtrado tendente a mejorar
el rendimiento del detector de bordes frente al ruido. Sin embargo, existe un compromiso
entre reduccion del ruido y fortaleza del borde. Con el fin de facilitar la deteccién de los
bordes, es esencial determinar los cambios de intensidad en el entorno de un punto. El
realce enfatiza los pixels donde existe un cambio significativo en los valores de intensidad
local y se realiza calculando magnitudes tales como el gradiente. Al final sélo interesan
puntos que contienen bordes fuertes. Por tanto, se debe utilizar algin método para de-
terminar qué puntos son borde; de entre estos métodos, el de la umbralizacién es el méas
simple. Es importante hacer notar que la deteccién indica, simplemente, que un borde
estd presente en la proximidad de un pixel, pero no proporciona, necesariamente, una
adecuada estimacién de la localizacién o de la orientacién. Por esta razén muchos algo-
ritmos para detecciéon de bordes incluyen un cuarto paso, el de localizacién, que pretende

ajustar la posicion real del borde en la escena.

Hay dos clases principales de operadores para la deteccién diferencial de bordes: op-
eradores de la primera derivada y operadores de la segunda derivada. Para los de la
primera clase se efectia de alguna forma una diferenciacién espacial de primer orden,
y el resultado se compara con un valor umbral. Se considera que existe un borde si el
gradiente excede un umbral. Para la segunda clase, se considera la existencia de un borde
cuando hay un cambio espacial significativo en la polaridad de la segunda derivada. Otros
métodos tratan primero de aproximar la imagen mediante funciones simples, y es sobre
estas funciones sobre las que determinan la presencia de transiciones significativas. En
los siguientes apartados se discuten estos métodos, que, en general, determinaran puntos
sobre al imagen en los cuales tienen lugar transiciones importantes, pero que no propor-
cionan una segmentacién de la misma. Para ello es preciso realizar una agrupacién de
bordes que den lugar a contornos cerrados, que seran los que definan la segmentacion de
la imagen. Finalizaremos esta seccién, precisamente, con una revisién de métodos para la
obtencion de contornos cerrados que particionan la imagen a partir de un mapa de bordes

proporcionados por los operadores de gradiente.
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Operadores de primera derivada

Hay dos métodos fundamentales para la generacién de bordes por derivadas de primer
orden [Pratt, 1991]. El primero implica la generacién de gradientes en dos direcciones
ortogonales en la imagen, mientras que el otro utiliza un conjunto de derivadas direc-

cionales.

De entre los operadores de gradiente que utilizan dos direcciones ortogonales se pueden
mencionar los de Roberts, Sobel, Prewit, Frei-Chen, etc. El operador de Roberts propor-

ciona una aproximacion simple a la magnitud del gradiente:

Glf[e,3]] = 1fl6, 5] = fli+ 1,5+ ] + [F[d + L, 5] = [, 5 + 1] (2.34)
Usando mascaras de convolucién, esto se convierte en:

GUI1 1) = 1Gal + |Gy (2.35)

donde G, y G, se calculan utilizando las siguientes mdscaras:

1]o 0]-1
G, = 2.36 G, = 2.37
T (2.36) v = (2.37)

Aqui el gradiente se calcula para el punto interpolado [i + %, Jj+ %], y ademas presenta
una alta sensibilidad al ruido. Una forma de evitar tener que calcular el gradiente para
un punto interpolado entre pixels y de mitigar, en cierta medida, la influencia del ruido

es usar una vencindad mayor para el calculo del gradiente.

ago aq (¢5)]
ar | [t,5] | as

Qg as Qa4

Tabla 2.1: Etiquetado de pixels en una vecindad 3 x 3 de un pixel [z, j].

Considerando la distribucién de pixels alrededor del pixel [¢,j] de la tabla 2.1, el

operador de Sobel proporciona la magnitud del gradiente como:

M = /2 + 52 ~ 5] + |5yl (2.38)
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donde las derivadas parciales s, y s, se calculan como:

S. = (ag+ caz+ ayg) — (ap + car + ag) (2.39)
s = (ag + cay + az) — (ag + cas + ayq) (2.40)

con ¢ = 2. Como cualquier operador de gradiente, s, y s, se pueden implementar usando

mascaras de convolucién:

-1
s, =|-2{0|2 (2.41) s,=|0]0]o0 (2.42)
101 12 -1

Este operador pone énfasis en los pixels mas proximos al centro de la mascara.

Una limitacién comin a estos métodos es su incapacidad de detectar adecuadamente
bordes en entornos altamente ruidosos. El problema se puede aliviar aumentando el
tamano de las mascaras para incluir vecinos méas alejados. Asi surgen operadores como
el de Prewitt 7 x 7, o los de Abdou y Macleod, que implementan funciones de peso
Gaussianas en una vecindad mayor. Estos se pueden considerar como operadores de
gradiente diferencial de mayor tamano, que efectiian una operacién de suavizacién seguida
por la operacién de diferenciaciéon. Un ejemplo bien conocido de este tipo de operadores

es la derivada de la Gaussiana que describiremos mas en detalle al final de esta subseccion.

Con las técnicas diferenciales ortogonales discutidas previamente los gradientes se
calculan en dos direcciones ortogonales, y la direccién del borde se infiere calculando el
vector suma de los gradientes. Otro planteamiento consiste en calcular gradientes en un
nimero mayor de direcciones convolucionando la imagen con la mascara correspondiente
a cada direccién. En estos casos la direcciéon del gradiente se determina a partir de la
direccién con gradiente mas alto. Prewitt, Kirsch, y Nevatia y Babu, entre otros, han

desarrollado técnicas de este tipo.

Deteccion de bordes Gaussiana La idea esencial en la deteccién de bordes tipo es-
calén es encontrar puntos que presentan magnitudes de gradiente altas. En imdagenes
reales los escalones no son perfectamente agudos debido a la suavizacién efectuada por

el filtrado pasa baja inherente a la éptica de las camaras y al ancho de banda limitado



40 CAPITULO 2. ANALISIS DE IMAGENES. RECONSTRUCCION 3D.

de la electrénica de la camara. Las imagenes estan, ademas, corrompidas por el rui-
do de la camara. Cualquier aproximaciéon al gradiente debe ser capaz de satisfacer dos
requerimientos en conflicto: (1) la aproximacién debe suprimir los efectos del ruido, y
(2) la aproximacién debe localizar los bordes de la forma méas precisa posible. Como se
ha comentado, existe un compromiso entre localizacién y supresion del ruido. El oper-
ador lineal que proporciona el mejor compromiso entre inmunidad al ruido y localizacién,
al mismo tiempo que conserva las ventajas del filtrado Gaussiano, es la derivada de la

(Gaussiana.

Todos los operadores de gradiente mencionados previamente en esta subseccién han
sido derivados heuristicamente. Canny [1986] ha seguido un procedimiento analitico en el
diseno de tales operadores. El detector de bordes de Canny es la primera derivada de la
Gaussiana, y aproxima el operador que optimiza el producto de la razén senal ruido y la
localizacién. El desarrollo de Canny se basa en un modelo unidimensional continuo de un
borde escalén de amplitud hg al que se le suma ruido blanco Gaussiano con desviacién
estandar o,. Se asume que la deteccién del borde se realiza mediante la convolucién
de una senal de borde unidimensional, ruidosa y continua con una funcién de respuesta
al impulso antisimétrica h(z), la cual tiene amplitud cero fuera del rango [—W,W]. El
maximo local del gradiente convolucionado f(z)*h(z) se marcard como borde. La funcién

de respuesta al impulso se escoge para que satisfaga los siguientes tres criterios:

e Buena deteccion. Se maximiza la relacién senal ruido (snr) del gradiente para obten-

er una baja probabilidad de fallo. La snr para el modelo es

snr = 2 5(n) (2.43)

O.VL

con

-0

h(x)d
S(h) = Sw e (2.44)

Jowlh(z)Pdx
e Buena localizacion. Los puntos marcados como borde deberian estar tan préoximos

como fuese posible al centro del borde. El factor de localizacién se define como:
hpg
LOC = —L(h) (2.45)

UVL
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con
h'(0)

H) = e o) e

(2.46)

donde A’ es la derivada de h(z).

e Respuesta unica. Deberia haber sélo una respuesta a cada borde real. La distancia
x,, entre picos del gradiente cuando sélo esta presente el ruido es una fraccién k del

ancho del operador W. Asi

Ty = kW (2.47)

Canny combiné estos tres criterios para maximizar el producto S(h)L(h) sujeto a la
ligadura de la ecuacion 2.47. A medida que z,, se va haciendo mayor la funcién de Canny

se aproxima a la derivada de la Gaussiana.

Una posible implementacién del algoritmo de deteccién de bordes de Canny es el que

se resume a continuacién. Sea I[f, j] la imagen. Sea
S[i, j] = Gi, j; ] * I3, j] (2.48)

el resultado de convolucionar la imagen con un filtro de suavizacién Gaussiano, donde o

controla el grado de suavizacién.

El gradiente del array suavizado S[i, j]| se puede calcular usando las aproximaciones
de la las primeras diferencias 2 X 2 para producir dos arrays P[i,j] y Q[i,j] para las

derivadas parciales en x e y:

P[laj] ~ (5[27.7""1]_5’[2).7]

+S[i+1,7+1]=S[i+1,7])/2 (2.49)
+S[i,j+1]—=S[i+ 1,7 +1])/2 (2.50)

La magnitud y orientacién del gradiente se calculan como:

M[i,5] = VPl i+ Qli, i (2.51)
0li,j] = arctan(Q[i, 7], P[i,j]) (2.52)
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270

Figura 2.4: Particién de las posibles orientaciones del gradiente en sectores para supresiéon de

no maximos.

Para identificar ahora los bordes hay que determinar los maximos locales de M([i, j]; para
ello habran de suprimirse todos los valores a lo largo de la linea de gradiente que no son
valores de pico. El algoritmo empieza por reducir el angulo del gradiente 6[¢, j] a uno de

los cuatro sectores mostrados en la figura 2.4,
Clt, 7] = Sector(0[i, j])- (2.53)

Cada punto de M[i, j] se compara con sus dos vecinos en un entorno 3 X 3 que estdn a lo
largo de la linea de gradiente dada por el valor del sector ([¢, 7] en el centro de la ventana.
Si el valor de M][i, j] no es mayor que ambas magnitudes vecinas a lo largo de la linea de
gradiente, entonces se pone M|i, j] a cero. Este proceso proporciona bordes de anchura
unidad. A pesar del suavizado efectuado como primer paso de la deteccién de bordes, la
imagen de bordes con la supresiéon de los no-maximos contendra falsos fragmentos de borde
provocados por el ruido y la textura fina. Para eliminar estos falsos contornos se utiliza
una doble umbralizacién, de tal forma que con un umbral més alto 75 se eliminen los
falsos contornos, y con un umbral menor 7} se recuperen las discontinuidades producidas

por la eliminacién de contornos verdaderos en la primera umbralizacién.

Operadores de la segunda derivada

Los operadores de gradiente ponen puntos de contorno en aquellos pixels donde el

valor del gradiente supera un umbral. En general esto resulta en la deteccién de un
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elevado ntmero de puntos de borde. Una solucién mejor seria encontrar sélo aquellos
puntos que son maximos locales en el operador gradiente. Es decir, aquellos puntos que
presentan un pico en la primera derivada y un cruce por cero en la segunda derivada.
Hay dos operadores en dos dimensiones que se corresponden con la segunda derivada: la
Laplaciana y la segunda derivada direccional [Rosenfeld y Kak, 1982; Gonzalez y Wintz,
1987].

Operador Laplaciano La segunda derivada de un borde de escalén suavizado es una

funcién que cruza por cero en la localizacién del borde, tal como ilustra la figura 2.5. La

f(xy)

s umbral
Fixy) RN

N

7 (xy)

Figura 2.5: Si se indica un umbral, todos los puntos entre a y b seran marcados como pixels

de borde. Mediante la segunda derivada se detecta el maximo de forma mas precisa.

Laplaciana es el equivalente bidimensional de la segunda derivada. La férmula para la
Laplaciana de una funcién f(z,y) es
B o%f  0%f

2
vf_8$2+8y2

(2.54)
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Aproximando estas derivadas parciales mediante ecuaciones de diferencias se obtiene:

0*f - - -

oz = Sl + 1 =2l 5]+ i g =1 (2.55)
82

5,2 = Jli+ 1] =270 3)+ 7l = 1.1 (2.56)

Estas dos ecuaciones se pueden combinar en un operador simple y asi obtener la siguiente

mascara que aproxima la Laplaciana:

0[110
Vie|1]-4|1 (2.57)
0[110

Algunas veces es deseable dar mas peso a los pixels del centro:

1|4 |1
Via|4]-20]4 (2.58)
4

El operador Laplaciano senala la presencia de un borde cuando la salida del operador

realiza una transicion a través de cero.

Segunda derivada direccional La segunda derivada direccional es la segunda derivada

calculada en la direccién del gradiente. Este operador se implementa usando la férmula:

O _ f2 A2 ufyfay + [ ey
on? ~ £

(2.59)

donde los subindices x e y representan la derivada a lo largo de las direcciones z e y.

La Laplaciana y la segunda derivada direccional son poco usados ya que la segunda
derivada se ve mas afectada por el ruido que la primera derivada. Para evitar este efecto

de ruido se deben usar métodos de filtrado potentes.
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Laplaciana de la Gaussiana Para reducir la sensibilidad al ruido de los operadores
de la 2% derivada serd necesario filtrar el ruido previo al realce de los bordes. Para hacer
esto, la Laplaciana de la Gaussiana (LoG), debida a Marr y Hildredth [1980], combina
el filtrado Gaussiano con la Laplaciana para la deteccién de bordes. En primer lugar se
convoluciona la imagen con un filtro Gaussiano. Este paso suaviza la imagen y reduce el
ruido. Los puntos de ruido aislado y las pequenas estructuras se filtran. Puesto que la
suavizacion dispersa los bordes, el detector de bordes considera como bordes sélo aquellos
pixels que presentan méaximos locales en el gradiente. Esto se realiza mediante el uso de
los cruces por cero de la segunda derivada. Se usa el Laplaciano como la aproximacién
a la segunda derivada en 2-D porque es un operador isétropo. Para evitar la deteccién
de bordes no significativos, s6lo se seleccionan como puntos de borde aquellos cruces por

cero cuya primera derivada supere un umbral.

La salida del operador LoG, h(z,y), se obtiene mediante la operacién de convolucién

h(z,y) = V2[g(z,y,0) * f(z,y)]. (2.60)

Usando la regla de la derivada, para la convolucién

h(z,y) = [Vig(z,y,0)] * f(z,y), (2.61)
donde
22 4+ 9% — 207 _ (2442
V(e ,0) = (L) (2.62)

Los filtros LoG son en general de tamano grande, por lo que muchas implementaciones
aproximan este operador por el operador diferencia de dos Gaussianas (DOG) con una
relacién entre sus parametros ¢ de 1 a 6. Otra razén del uso del operador DOG reside en

implicaciones de tipo fisiolégico [Marr y Hildredth, 1980].

Las pendientes de los cruces por cero dependen del contraste del cambio en la in-
tensidad a través del borde, por lo que hay que establecer un umbral de decisiéon para
evitar el ruido. Ademas, estos cruces por cero no siempre se corresponden con posiciones
enteras de pixels dentro de la imagen. Huertas y Medioni [1986] han desarrollado un
método sistematico para la localizacién de bordes y determinacién de la orientacién del

mismo a partir de los cruces por cero. Lu y Ramesh [1989, 1992] hicieron un estudio del
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comportamiento de este tipo de detectores segiin el tamano del operador y proponen un
sistema de integracién de los resultados obtenidos por operadores de diferentes tamanos.
La conveniencia de esta integracién ya habia sido propuesta por Marr y Hildredth [1980)]
y Canny [1986]. El problema de combinar bordes obtenidos de aplicar operadores de

diferentes tamanos aun esta abierto.

La operaciéon de suavizaciéon de la Gaussiana origina una pérdida de definicién de
los bordes y otras discontinuidades agudas en una imagen. Esta pérdida de definicién
depende del valor de o. Cuanto mayor sea o mejor es el filtrado del ruido, pero al mismo
tiempo se pierde mas informacién de bordes importantes, lo cual afecta al rendimiento
del detector de bordes. Cuanto mas pequeno es el filtro menor sera la cantidad de ruido
filtrado debido al insuficiente promediado. Con filtros grandes, los bordes que estén
suficientemente préximos se uniran por la suavizacién y seran detectados como un tinico
borde. En general, los filtros pequenos daran como resultado demasiados puntos ruidosos
y los filtros grandes provocaran la dislocacién de bordes e incluso podran generar bordes
falsos. El tamano exacto del filtro no puede determinarse sin conocimiento del tamano y
localizacién de los objetos en una imagen. En general, un unico filtro no puede recoger
toda la informacién de la imagen. Para ello es necesario integrar informacién de filtros de
diferentes tamanos. Otro ejemplo de sistema para la integraciéon de esta informacién es
el de Soberg y Bergholm [1988].

Se han desarrollado muchas técnicas que aplican mascaras para el filtrado de multiples
tamafios y después analizan el comportamiento de los bordes en las diferentes escalas [Lu
y Ramesh, 1989, 1992]. La idea basica es explotar el hecho de que con escalas grandes
se obtienen bordes robustos pero desplazados. La localizacién de estos bordes se puede

determinar con escalas mas pequenas.

Deteccion de contornos en base a modelos de imagen

Una imagen es un array de muestras de una funcién continua. Si se puede estimar la
funcién continua a partir de la cual se tomaron las muestras de las imagenes, entonces
se pueden extraer propiedades de la imagen a partir de la funcién estimada. Esto podria
permitir el determinar la localizacién de los bordes con aproximacion de subpixel. Para
iméagenes complejas, la funcién de intensidad continua podria contener potencias muy altas

de = e y. Esto harfa extremadamente dificil la reconstruccién de la imagen original, si no
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imposible. Por tanto, se podria intentar modelar la imagen como una funcién analitica
simple a trozos. Ahora la tarea consiste en reconstruir las funciones a trozos individuales,
o facets. Esta aproximacion se llama modelo facet. La funcién de intensidad se aproxima
localmente en cada pixel de la imagen. Estas funciones y no los valores de los pixels, son

las que se usan para localizar bordes en la imagen.

Dependiendo de la complejidad de la imagen, se usan diferentes funciones para aprox-
imar las intensidades. Para imagenes simples son adecuadas funciones constantes a trozos
o bilineales. Sin embargo, para imagenes con regiones mas complejas se usan funciones
bicuadraticas, bictbicas e incluso de mayor orden. El objetivo, ahora, es calcular los coe-
ficientes k; de las funciones polinémicas para cada funcién de aproximacién, para lo cual
se pueden emplear una serie de méscaras que nos permiten determinar el valor de dichos

coeficientes.

Para detectar los bordes se usa el hecho de que los puntos de borde ocurren en extremos
relativos de la primera derivada direccional de la funcién de aproximacién en la vecindad
del pixel. La presencia de extremos relativos en la primera derivada resultara en cruces por
cero de la segunda derivada en la direcciéon de la primera derivada. La primera derivada
en la direccién 0 viene dada por

of

2
folz,y) = 9z cosf + 288.7353/ cosfsin 6 + ?)_; sin 0 (2.63)

La segunda derivada direccional en la direccién € viene dada por

2 2
folz,y) = % cos? 0 + gy{: sin? (2.64)

Puesto que se estan considerando tnicamente puntos en la direccién 6, las coordenadas
de los puntos dentro de cada ventana se pueden expresar como xy = pcosf y yy = psinb,

con respecto al centro de la ventana. De esta forma tendremos
fo (wo,y0) = Ap+ B (2.65)

Asi, habrd un borde en la imagen en (zy,yy) si para algin p, |p| < py, donde py es la

mitad de la longitud del lado de la ventana,

fo(zo,90;0) = 0y (2.66)
folzo,yo;p) # O (2.67)
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En otras palabras, sélo se marca el pixel como borde si la localizacién del borde cae dentro

de la vecindad del pixel.

Deteccién de contornos

Una imagen con sélo elementos de borde desconectados esta relativamente sin car-
acterizar; se requiere un posterior proceso de agrupacién de elementos de borde en es-
tructuras mejor adecuadas para el proceso de interpretacién. El objetivo de las técnicas
que se relatan a continuacién es realizar un nivel de segmentacion, es decir, obtener una
caracteristica unidimensional coherente, contorno, a partir de muchos elementos de borde
locales individuales. Esta caracteristica podria corresponder al contorno de un objeto o a
cualquier contorno significativo entre entidades de la escena. Se han desarrollado muchos
algoritmos para la aproximacién por curvas simples para objetos simples y estructurados
[Duda y Hurt, 1973; Pavlidis, 1977]. Sin embargo, surgen dificultades cuando se trata de
aplicarlos a imagenes con mapas de bordes muy densos. Los métodos indicados a contin-
uacion se ordenan de acuerdo con la cantidad de conocimiento incorporado a la operacién
de agrupacién. Conocimiento significa de nuevo ligaduras implicitas o explicitas sobre
la probabilidad de realizar una agrupacién dada. Tales ligaduras pueden surgir de ar-
gumentos fisicos generales o de restricciones mas fuertes provenientes de consideraciones
dependientes del dominio. Mucho conocimiento implica que la forma global del contorno
y su relacién con otras estructuras de la imagen es muy restringida. Poco conocimiento a
priori significa que la segmentacién debe proceder més en la base de pistas locales y su-

posiciones generales, con pocas expectativas y ligaduras sobre el contorno final resultante.

Bisqueda alrededor de una localizacién aproximada Si existe conocimiento a
priori sobre una localizacién aproximada del contorno, éste puede usarse para guiar el
esfuerzo para refinar ese contorno. En este caso las busquedas locales se realizan a in-
tervalos regulares a lo largo de direcciones perpendiculares al contorno aproximado. Se
aplica un operador de borde a cada uno de los puntos discretos sobre estas direcciones
perpendiculares. Para cada direcciéon se selecciona el borde con mayor magnitud de entre
aquellos cuyas orientaciones sean casi paralelas a la tangente al punto en la proximidad de
un contorno a priori. Si se encuentran los suficientes elementos, sus localizaciones pueden

ser aproximadas por una curva analitica, tal como un polinomio de grado bajo, que se



2.2. SEGMENTACION 49

convierta en la representaciéon del contorno.

Método de Hough Este método [Hough, 1962] es aplicable a casos donde se sabe poco
a cerca de la localizacion del contorno, pero su forma puede ser descrita como una forma
paramétrica. Sus principales ventajas son que se ve relativamente poco afectado por las
discontinuidades (gaps) en la curva y por el ruido. Esta técnica se aplica a cualquier
curva f(Z#,d) donde @ es un vector de pardmetros. Para introducir el método se puede
considerar el problema de detectar lineas rectas y = ma + ¢ en una imagen [Duda y Hart,

1972]. Para este caso el algoritmo procederia de la siguiente forma:

1. Se cuantiza el espacio de parametros entre valores de maximo y minimo apropiados

para cada uno de ellos, en este caso @ = (¢, m).
2. Se crea un array acumulador, A(c,m) inicializado a cero.

3. Para cada punto # = (z, y) de una imagen de gradientes, tal que su magnitud supere
un umbral, se incrementan todos los puntos del array acumulador que satisfacen
f(Z,d) =y—mz+c=0.

4. Los maximos locales del acumulador se corresponden con los puntos sobre la misma
curva. Los valores del acumulador proporcionan una medida del niimero de puntos

sobre la curva.

El tiempo de célculo y el tamano del acumulador crecen exponencialmente con el
ntmero de pardametros, por lo que esta técnica sélo es practica para curvas con un ntimero

de pardmetros pequeino.

La transformada de Hough se puede generalizar a casos de curvas de forma analitica
complicada, pero con silueta particular [Ballard y Brown, 1982]. Para ello se toma un
punto de referencia sobre la silueta y se trazan radios hacia el contorno. En estos puntos
del contorno (z,y, ) se determina la direccién del gradiente y se almacena el punto de
referencia como funcién de esta orientacidon. Asi, es posible precalcular la localizacién
de los puntos de referencia a partir de los puntos del contorno, dado el angulo del gra-
diente. El conjunto de tales localizaciones, indexada por el dngulo del gradiente, da
lugar a una tabla. Las coordenadas del punto de referencia son, por tanto, los tnicos

parametros necesarios (asumiendo rotacién y escalado fijos). Asi, un punto de borde
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(x,y) con orientacién de gradiente ¢ restringe los posibles puntos de referencia a estar
en {z + r,(¢)cos[ai(9),y + r:(¢) sin[e;(¢)]}, donde el subindice i hace referencia a las
distintas localizaciones sobre el borde que presentan el mismo valor de ¢. Determinados

los parametros y la funcién a ajustar, el algoritmo es andlogo al anterior.

Ejemplos de la aplicacién del método de Hough lo encontramos en el trabajo de Lai
y Chin [1994] como etapa inicial de localizacién y aproximacién de contornos previa a
la aplicacién de modelos deformables, y en el trabajo de Kiibler y Gerig [1990] para la

agrupacion de segmentos de contornos en el siguimiento de secuencias temporales 2D.

Bisqueda en grafos Un grafo es un objeto general que consiste en un conjunto de
nodos {n;} y arcos entre dichos nodos < n;,n; >. Estos arcos tienen un peso o coste
asociado. La busqueda del contorno de un objeto es la bisqueda del camino con el coste
mas bajo entre dos nodos del grafo ponderado. Asumiendo que se aplica un operador
de gradiente a la imagen de niveles de gris para obtener una imagen de magnitudes s(z)
y otra de direcciones 0(z), se interpretaran los elementos de 6(z) como nodos de un
grafo, cada uno con factor de peso s(z). Los nodos z; y «; tienen arcos entre ellos si las
direcciones del contorno 0(z;) y 6(z;) estan adecuadamente alineados con el arco dirigido
en el mismo sentido como direcciéon del contorno. Para que un arco se conecte de z;
a LUJ',
ademds s(x;) > 7T, s(z;) > T, donde T es un valor umbral de magnitud de gradiente y

x; debe ser uno de los 3 8-vecinos en frente a la direccién del contorno 6(z;), y

[{[0(x;) — 0(x;)|mod2m}| < m/2. Para generar un camino en el grafo de x4 a zp se puede
aplicar la técnica de busqueda heuristica. Para hacer esta blisqueda es preciso disponer
de una adecuada funcién de evaluacién f(x;) que sea una estimacién del coste del camino
éptimo de x4 a zp restringido a pasar a través de z;. Un ejemplo de aplicacién de la

busqueda en grafos a la segmentacién de imagenes lo constituye el trabajo de Wu y Leahy

[1993].

Programacién dindmica La programacién dindmica [Bellman y Dreyfus, 1962] es una
técnica para resolver problemas de optimizacién cuando no todas las variables de la funcién
de evaluacién estan interrelacionadas simultaneamente. Considérese el problema de obten-
er el maximo de una funcién h de varias variables, por ejemplo 4, max,, h(xy, 22, 3, 24).
Si no se conoce nada sobre h, la Unica técnica que garantiza un maximo global es la

exhaustiva enumeraciéon de todas las combinaciones de valores discretos de xq,..., z4.
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Supongamos que la funcién h se puede descomponer de la siguiente forma

h() = hl(LUl, LUQ) + hg(ﬂjg, 333) + h3($3, LU4), (268)
de tal modo que z; sélo depende de x5 en hy. La programacién dindmica plantea el

problema de obtencién del maximo del modo que se indica a continuacién. Maximicese

sobre z; en hy y tabilese el mejor valor de hy(xy, z2) para cada xa:
fi(z2) = max, hi(zq, x2) (2.69)

Puesto que los valores de hy y h3 no dependen de 1, no se necesita considerar a estos
en este punto. Continuando de esta forma y eliminando z; mediante el calculo de fa(x3)

Ccomao:

fo(zs) = n}tgix[f1($2)+h2($2,$3)]a y (2.70)
fa(zs) = I%E;»X[f2($3)+h3($3,$4)] (2.71)

tal que finalmente max,, h = max,, f3(z4). Generalizando el problema para N variables,

donde fy(z1) =0,

fn—1($n) — gi%)lc[fn—2(xn—l) + hn—l(xn—ly $71):| (272)
max h(zi,...,zx) = maz., fy-1(zN) (2.73)

z

Esta férmula es valida si el problema se puede descomponer en la forma de la ecuacién 2.68.
Para formular el procedimiento de seguimiento de contorno como programacién dindmica
es preciso definir una funcién de evaluacién que involucre el concepto de mejor contorno.
Esta funcién ha de definirse, por lo tanto, en base al conocimiento sobre el tipo de escenas
concreto con el que se trate. Un posible criterio de buen contorno es la suma ponderada
de fuerza de borde alta y baja curvatura acumulada [Ballard y Brown, 1982]. Para una

curva de n segmentos,

n—1

h(zy,zo, ... @,) = kzn: s(zp) + « Z q(Tr, Tp_1) (2.74)

k=1
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donde la ligadura implicita es que los sucesivos x;’s deben ser vecinos adyacentes:

e — K —azppa]| < V2 (2.75)
q(vr, wep1) = dif fp(wr), d(@ry1)] (2.76)

donde « es negativo. Un ejemplo de la aplicacién de estas técnicas a la segmentacion se

encuentra en el trabajo de Geiger y col [1995].

Seguimiento de contornos Sino se conoce nada a cerca de la forma del contorno, una
forma de recuperarlo es mediante el seguimiento del contorno a partir de un punto inicial
sobre el que hay certeza de su pertenencia a dicho contorno. Los detalles de la operacién
de seguimiento varian de tarea a tarea, pero se puede presentar una generalizacién del
método que emplee gradientes locales de magnitud s(z) y direccién 6(z) asociados a cada
punto z. 6 apunta en la direccién del maximo cambio. Si z estd sobre el contorno de
un objeto de la imagen, los puntos vecinos sobre el contorno deberan estar dentro de las
direcciones comprendidas en 6(z) + 7/2. Un procedimiento representativo podria ser el

siguiente:

1. Asumir que se ha detectado un punto de borde en x;. Moverse al punto z; adyacente
a z; en la direccién perpendicular al gradiente de z;. Si la magnitud del gradiente

en x; es mayor que un umbral, anadir este punto al contorno.

2. En otro caso, calcular el nivel de gris promedio en el entorno 3 x 3 de z;, compararlo

con un umbral adecuado, y determinar si z; esta dentro o fuera del objeto.

3. Hacer otro intento con un punto z; adyacente a z; en la direccién perpendicular al

gradiente en z; mds o menos 7/4, de acuerdo con la salida del test anterior.

Los métodos de seguimiento de contornos funcionan bien cuando la imagen presenta poco
ruido y no existen bordes esptreos. Métodos de este tipo son los desarrollados por Seitz
y Rilegsegger [1983] y por Roberts y Robinson [Pratt, 1991].
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2.2.4 Modelos deformables

Los modelos deformables son una alternativa a la segmentacion clasica basada en bor-
des en la que se conjuga la detecciéon de transiciones de niveles de gris en la imagen,
utilizando informacién local, con la necesidad de obtener pixels de borde conectados for-
mando contornos cerrados, para lo cual se hace uso también de informacién de tipo global
como, por ejemplo, la forma esperada del contorno. Los contornos deformables o snakes
son contornos planos deformables que se mueven bajo la influencia de las fuerzas actuantes
en una imagen [Kass, Witkin y Terzopoulos, 1988]. Una snake es un contorno deformable
que tiende a posicionarse sobre la imagen de forma que se minimice su energia, dada

mediante la expresion
E(v) = Eiy(v) + P(v) (2.77)

donde F;,,;(v) es una energia de deformacién, v representa el contorno como una proyeccién
del dominio paramétrico unitario s € [0, 1] en el plano de la imagen R?. Las componentes
de la proyeccién v(s) = (z(s),y(s)) son funciones de las coordenadas del contorno. Por
otra parte, es conveniente pensar en las fuerzas externas sobre el contorno como derivadas
de un potencial P. Para una simple snake, la energia interna de deformacién, en su
expresion clésica [Kass y col, 1988; Cohen y Cohen, 1993; Radeva y Serrat, 1993; Zhu y
Yang, 1997] viene dada por:

Buole) = [ I+ BNIE -

Con esta expresién, la energia interna, F,;, viene dada por la suma de la energia de
membrana, que expresa el estiramiento de la snake, y la energia de deformacién plana,
que expresa la flexién de la snake. Como hemos indicado, v(s) = (z(s),y(s)) es la curva
de la snake, s es la longitud de arco de la curva, y vs(s) y vss(s) indican la primera
y la segunda derivada respectivamente. Las funciones paramétricas de elasticidad a(s)
y B(s) controlan la suavidad de la curva. Estas funciones son utiles para manipular
el comportamiento fisico y la continuidad local del modelo. En particular, haciendo
a(sg) = B(so) = 0 se permite una discontinuidad en la posicién y haciendo 3(sy) = 0 se

permite la ocurrencia de una discontinuidad tangente en s.

Sobre una imagen concreta /(z,y), la snake también estd sometido a los potenciales

externos P, los cuales atraen a la snake hacia extremos de intensidad, bordes, u otras
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caracteristicas de interés mas complejas, dependiendo de la aplicaciéon. Se define la energia

externa como

Eei(v(s)) = Plu(s)) = /01 P(u(s))ds (2.79)

donde la integral representa la evaluacién del potencial a lo largo de la curva que define
el contorno. Las fuerzas externas se definen a partir de funciones potencial cuyo dominio
se corresponde con todo el plano de la imagen, y son calculadas tipicamente mediante el
procesado de imagenes. Es natural interpretar los minimos locales de P como atractores de
la snake. La snake tendrd afinidad por intensidades bajas o altas si P(z,y) = +yI(z,y),
dependiendo del signo, y por puntos de fuerte gradiente de intensidad si se incluye en
ella el término —(|V(G,(v(s)) * I(v(s)))|. La operacién G, * I denota la imagen con-
volucionada con un filtro de suavizacién Gaussiano cuyo ancho caracteristico o controla
la extensién espacial de la depresion atractiva de P [Blake y Yuille, 1993]. Otro tipo de
fuerza externa comtn en las implementaciones de snakes es la provocada por los puntos
de borde —ne~*)* "donde d(v(s)) denota la distancia entre el punto v(s) y el borde
mas préximo [Cohen y Cohen, 1993]. 5,7, ( son constantes positivas que ponderan las

contribuciones de los diferentes términos en la expresién total de la energia externa.

Una vez que hemos planteado la idea general de los contornos deformables, expresare-
mos en los siguientes apartados los fundamentos matematicos de los modelos deformables
como una confluencia de geometria, fisica y teoria de la aproximacién. La geometria sirve
para representar la forma del objeto, la fisica impone ligaduras sobre como puede vari-
ar la forma sobre el espacio y el tiempo, y la teoria de la aproximacién proporciona los

mecanismos formales para ajustar los modelos a los datos medidos.

Dinamica Lagrangiana

Es natural ver el proceso de minimizacién de la energia como un problema estatico.
Sin embargo, de forma mas general, se puede construir un sistema dinamico que alcance
un estado de minima energia como estado de equilibrio. Se pueden construir sistemas
dindmicos con el atractivo de la semejanza con un comportamiento fisico aplicando los
principios de la mecanica Lagrangiana. Este planteamiento conduce a una variedad de
posibles comportamientos interesantes que no son evidentes desde el punto de vista de

la minimizacién estatica. Por ejemplo, un modelo dindmico puede guiarse mediante un
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sistema de control adaptativo o interactuar con el usuario cuando minimiza su energia
[Terzopoulos, 1987; Terzopoulos, Witkin y Kasss, 1988; Metaxas y Terzopoulos, 1993;
Metaxas y Kakadiaris, 1996; McInerney y Terzopoulos, 1996].

Para representar el comportamiento dinamico de la snake se puede introducir una
proyeccién dependiente del tiempo v(s,t) y una energia cinética [ p|v;|>ds, donde u(s) es
la densidad de masa, y el subindice ¢t denota la derivada temporal. Combinando energia

cinética y el funcional de energia potencial de deformacion se define el Lagrangiano

£(v) = %/Olmtﬁds - SEW) (2.80)

Si las configuraciones inicial y final son v(s,ty) y v(s,t1), el principio de Hamilton nos
dice que el movimiento del modelo deformable v(s,t) desde t = ty a t = ¢; es tal que la
integral fttol L(v)dt es estacionaria, lo cual implica que su variacién con respecto a v es

nula:

51/(% /tjl /01 (|vs]? = a(8)]vs(8)]2 = B(8)|vss(8)]* = P(v))ds dt) =0 (2.81)

La condicién conduce a las ecuaciones de Lagrange del movimiento para el modelo. Una
vez puesta en movimiento, una snake con una distribucién de masa se moveria perpet-
uamente, a menos que la energia cinética se disipase. Para amortiguar la snake de tal
forma que se pueda alcanzar el equilibrio estatico se incorpora el funcional de disipaciéon
de Rayleigh D(v;) = 1 [y v|vi|*ds, donde 7(s) es la densidad de amortiguamiento. Eval-
uando las apropiadas derivadas direccionales de los integrados £ y D, las ecuaciones de

Lagrange son

d((?L) oD 0L 8(8L> 8(8L>:0

7@ \o0, 55 \90.) 952 \Fu (2.82)

TR T
v, Ov Os
Asumiendo densidad de masa constante p(s) = p y disipacién constante y(s) = v, las

ecuaciones de movimiento de la snake se pueden escribir como

9

8 2
Wog + YUy + a(avg) + @(ﬁvm) = —VP(v(s,1)) (2.83)

con las apropiadas condiciones iniciales y de contorno. Esto puede interpretarse como

una relacion de balance de fuerzas. En la parte izquierda estan las fuerzas inerciales, de
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amortiguamiento, de tension y de flexién. Estas fuerzas balancean el gradiente negativo
del potencial del lado derecho de la ecuacion, el cual puede interpretarse fisicamente como

las fuerzas externas generalizadas que acoplan la snake a los datos de la imagen.

Discretizacion y simulacion numérica

Para calcular de forma numérica la solucién correspondiente al minimo de energia es
necesario discretizar la energia F(v). Un esquema general para abordar la discretizacién
de la energia F(v) es representar la funcién de interés v de una forma aproximada co-
mo superposicién lineal de funciones base ponderadas mediante variables nodales u;. Las
funciones base polinémicas de soporte local consideradas en el método de los elementos
finitos [Zienkiewicz y Tailor, 1989], son convenientes para la mayoria de las aplicaciones
[Cohen y Cohen, 1993]. Una alternativa al método de los elementos finitos es aplicar
el método de las diferencias finitas a las ecuaciones de Euler continuas, tales como las
representadas en la ec. 2.83, asociadas con el modelo, [Press y col., 1992]. Los splines ge-
ométricos, [Farin, 1993], se utilizan también con frecuencia, pricipalmente en aplicaciones
3D [Sandor y Leahy, 1997; Radeva y col., 1997]. Estos métodos de representacién utilizan
funciones base de soporte local. Se utilizan también funciones base de soporte global
como las bases de Fourier, [Ballard y Brown, 1982], y las representaciones paramétricas
de curvas y superficies cuadraticas, sobre todo cuando la forma buscada esta bien defini-
da y admite pocas variaciones, [Staib y Duncan, 1992; Storvik, 1994; Bardinet y col.,
1996]. Otra forma de representacién global de la forma es mediante el modelo de forma
activa (ASM) desarrollado por Cootes y col. [1992], donde el modelo es entrenado es-
tadisticamente sobre un conjunto de ejemplos. En el ASM, la forma se representa como

una superposiciéon de modos de deformacién ortogonales.

La forma discreta de energias cuadraticas tales como las ecs. (2.77) puede escribirse

como
L7
E(u) = ¥ Ku+ P(u), (2.84)

donde K es la llamada funcion de rigidez, y P(u) es la versién discreta del potencial
externo. La solucién de minima energia (equilibrio) se puede alcanzar haciendo que el

gradiente de la ecuacién de la energia discreta sea cero, lo cual es equivalente a resolver
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el conjunto de ecuaciones algebraicas
KU=VP=f (2.85)

donde f es el vector de fuerzas generalizadas externas.

Tanto los elementos finitos como las diferencias finitas generan discretizaciones locales
del modelo continuo de las snakes, por lo que la matriz de rigidez tendra una estructura
en banda y dispersa. Para ilustrar el proceso de discretizacién supongamos que aplicamos
el método de las diferencias finitas a la discretizacién de la energia de la ec. 2.78 sobre un
conjunto de nodos u; = v(ih) parai =0,...,N — 1, donde h = 1/(N — 1). Supongamos
que usamos las diferencias finitas v, & (wii1 — w)/h y ves ~ (wip1 — 2u; + u;1)/h%
Para condiciones de contornos ciclicas (contorno cerrado), se obtiene la siguiente matriz

pentadiagonal simétrica

Qg by Co en—2 by_1
bU aq bl C1 CN—l
Cy bl a9 b2 Co
c b a b C

K= A (2:86)

cN—5 by_4 an_3 by_3 cN_3

CN-2 cN—4 by_3 an_2 by_2

| bv—1 cn-1 cN—3 by_2 an_1 |
donde:

ai = (o1 + C¥7z)/h2 + (Bic1 + 40 + @:+1)/h47 (2.87)
bi = Oéi/hQ — 2([37 + ﬂi+1)/h4, (288)
¢ = Pipa/ht, (2.89)

La versién discretizada de la ec. 2.83 puede escribirse como un conjunto de ecuaciones

diferenciales de segundo orden para u(t):

Mi+ Cu+ Ku = f, (2.90)
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donde M es la matriz de masa, C' es la matriz de amortiguamiento; ambas son tipicamente
matrices en banda y dispersas. En el simple caso de una discretizacion mediante difer-
encias finitas, donde se asume que la masa esta distribuida en los nodos, M y C seran
matrices diagonales. Para f estdtica, la condiciéon de equilibrio dindmico &« = u = 0

conduce a la solucién estatica de la ec. 2.85.

Para simuilar el comportamiento dinamico de la snake se debe integrar este sistema de
ecuaciones diferenciales ordinarias a lo largo del tiempo. La bibliografia sobre elementos
finitos ofrece varios métodos de integracién [Blake y Yuille, 1993]. Se puede ilustrar la
idea basica con un método de Euler semi-implicito que toma intervalos temporales At. Se
reemplazan las derivadas temporalesde u con las diferencias finitas i ~ (w49 — 2u® +
w2 [(At)?, y 4~ (uTA) —y (=AY /(2At), donde los superindices denotan la cantidad

evaluada en los tiempos indicados entre paréntesis. Esto da la férmula de actualizacion:

A+ —

7 (2.91)

donde A = M/(At)? + C/2At + K es una matriz pentadiagonal y b = (2M/(At)?)u® —
(M/(At)? + C/2At)uY) + 1),

Programacion dinamica y Temple Simulado

Existen métodos de minimizacién alternativos para la simulacién numérica de los
modelos de snakes. Ente ellos estan la programaciéon dindmica y el Temple Simulado

(Stmulated Annealing).

Los métodos variacionales de los que hemos tratado hasta ahora no garantizan la
optimacién global de la solucién, requieren estimaciones de derivadas de orden elevado de
los datos discretos y no permiten la imposicién directa y natural de ligaduras. En el caso
de planteamientos variacionales, los métodos basados en la Lagrangiana pueden tornar
un problema determinado en uno indeterminado. Ademds, la imposicién de ligaduras
requiere espacios de mayores dimensiones, puesto que ahora hay mads incégnitas con las
que se debe tratar y las ligaduras mismas deben ser diferenciables. Con la programacién
dindmica las ligaduras simplemente limitan el conjunto de soluciones admisibles y de hecho
reducen la complejidad computacional. Por otra parte, el uso de esquemas variacionales

precisa de la estimacion de derivadas de mayor orden de los datos discretos. El calculo



2.2. SEGMENTACION 59

de derivadas de orden elevado de datos discretos y ruidosos conduce a la inestabilidad
numérica debido a la amplificacién de componentes ruidosas de alta frecuencia. En la
programacion dinamica el orden de las derivadas es generalmente mas bajo puesto que
se optimizan los funcionales directamente y no se usan las condiciones necesarias para la

convergencia de la solucién.

En la programaciéon dinamica, la minimizacién de la energia discretizada, dada por la

siguiente expresion

N-1

E@) =Y Euni(w) + Eea(us), (2.92)

=0

se puede ver como un proceso de decisién multietapa discreto, [Amini y col., 1990]. Em-
pezando por el punto inicial en el contorno, se puede tratar el problema de minimizaciéon
como uno en el que en cada una de las etapas de un conjunto finito (ig,41,...,ix 1), s€
toma una decisién de un conjunto finito de posibles decisiones. Se puede establecer una
correspondencia entre la minimizacién de la medida total de energia (con el término de
orden dos en la medida de energia interna) y el problema de minimizar una funcién de la

forma

E(uy,ug,...,uy) = Ey(ug,us,u3) + Eo(us, us, ) +

< 4+ En_o(un—2,un—1, Un) (2.93)
donde
Ei (w1, i, ti—3) = Fepe(wi) + Eipe(ti—1, tg, wig1) (2.94)

Con el fin de aplicar la programacién dinamica es preciso fijar un vector de dos elemen-
tos de variables de estado, (u; 1,%;). Ahora la funcién de valor éptimo es una funcién
de dos puntos adyacentes sobre el contorno y se puede aplicar la forma estandar de la

programacién dindmica en la forma usual:

Si(wist,u;) = minS; 1 (ug, wim1) + afu; — uiq|

U; 1

+6]ui—1 — 2u; + uig1]* + Eegr(w;) (2.95)
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Inicializar temperatura 7 y contorno C';
Repetir
Seleccionar un nodo V; de C.
Mover V,; a uno de sus pixels vecinos: C—C.
Repetir
Estimar la cantidad de cambio en E;
Si AE + E(C') — E(C) <0 aceptar cambio para V;;
en otro caso P =min{l,e 28/T};
si Randon[0,1) < P entonces C + C'.
Hasta alcanzar equilibrio.

T = f(T), f monétona decreciente.

Hasta (1I"— 0).

Tabla 2.2: Algoritmo de Temple Simulado para minimizacién del funcional de energia de un

contorno activo.

Aunque el método de la programaciéon dindmica presenta ventajas importantes frentes a
los métodos variacionales, atin sigue presentando alta sensibilidad a los minimos locales
del funcional de energia. Por consiguiente, en general, se necesita partir de un contorno
inicial préximo al final deseado para obtener buenos resultados. Como ejemplos de la
aplicacién de la programacién dindmica a la minimizacién de energia en snakes se pueden

citar, entre otros, los trabajos de Geiger y col. [1995] y Tagare [1997].

Entre los algoritmos de minimizaciéon que buscan minimos globales esta el de Temple
Simulado (tabla 2.2), que es mas robusto frente a los minimos locales, aunque como
contrapartida tenga asociado un mayor conste computacional. El uso de técnicas de
muestreo para la simulacién y la optimizacién en el analisis de imagenes fue introducido
en Geman y Geman [1984]. El muestreo directo no es generalmente posible debido a la
naturaleza compleja de los modelos involucrados, por lo que, algoritmos iterativos tales
como el de Metropolis y el muestreador de Gibbs han sido ampliamente considerados

en la bibliografia de andlisis de imdgenes. Storvik [1994] propuso un método para la
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deteccion de curvas basado en un planteamiento completamente Bayesiano. El algoritmo
de Temple Simulado fue usado para encontrar el minimo global. Este algoritmo hace que

el rendimiento del sistema sea menos sensible a las condiciones iniciales.

El algoritmo de Temple Simulado permite que el modelo deformable no quede atra-
pado en minimos locales. Cuando se trabaja con modelos deformables no se partira, en
general, de un contorno préximo al deseado. Ademds, en las imagenes que presentan el
problema de baja relacién sefial /ruido existird un elevado nimero de minimos locales.
Estos inconvenientes pueden mitigarse mediante el uso de algoritmos que permitan cierto
nuimero de evoluciones aleatorias del contorno que aumenten la energia del sistema. De
esta forma si se trata de un minimo local poco pronunciado, se superara, mientras que si

se trata de un minimo de energia significativo, se volvera a caer en él.

El inconveniente relacionado con el algoritmo de Temple Simulado es su coste com-
putacional elevado. En principio, se podria pensar en parametrizar la superficie utilizando
modelos deformables paramétricos dentro de un planteamiento Bayesiano. Sin embar-
go, cuando se trata de contornos muy irregulares, como las que se pueden encontrar en
imagenes médicas, se necesitaria tal nimero de pardmetros que resultara preferible uti-
lizar la descripcion mediante puntos de superficie, la cual es capaz de manejar un amplio
espectro de formas con un numero limitado de parametros. El coste computacional se
puede reducir dividiendo el proceso de minimizacién en dos fases: en la primera sélo
permitiendo desplazamientos que provoquen deflaciéon o inflacién del contorno, y en la
segunda etapa sélo se permiten desplazamientos que disminuyen la energia. La restric-
ci6én impuesta en la primera fase tiene el efecto positivo de impedir que el contorno quede
atrapado por otra estructura préxima, haciendo mas robusto el algoritmo a los minimos
locales. La restriccion de la segunda fase impide ademas que el modelo deformable pueda
entrar dentro del objeto y quedar atrapado en su interior, debido a un salto aleatorio de
vértices de la aproximacién poligonal. Para conseguir esto se hace que la temperatura T'
del sistema decrezca rapidamente al entrar el sistema en la segunda etapa. De esta forma

el sistema evolucionara en las proximidades del punto de congelacién.

Modelos deformables probabilisticos

Una vision alternativa de los modelos deformables consiste en considerar el proceso de

ajuste del modelo como un problema de estimacion probabilistica. Esto permite la incor-
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poracién de las caracteristicas de un modelo a priori y de un modelo sensor en términos
de distribuciones de probabilidad. El esquema probabilistico también proporciona una
medida de la incertidumbre en los pardmetros de la forma estimada después de que el

modelo se ajuste a los datos de la imagen.

Sea u el vector de parametros de forma del modelo deformable con una probabilidad a
priori p(u) sobre los pardmetros. Sea p(I|u) el modelo de imagen (sensor), la probabilidad

de producir una imagen / dado un modelo u. De acuerdo con el teorema de Bayes,

p(I|u)p(w)
p(I)

la probabilidad a posteriori p(u|I) de un modelo, dada la imagen, se puede expresar en

plull) = (2.96)

términos del modelo de imagen y las probabilidades a priori de modelo y de imagen.

Es facil convertir la medida de energia interna, ec. 2.78 del modelo defomable, en una
distribucién a priori sobre las formas esperadas, siendo las formas con menor energia las

mas probables. Esto se consigue empleando una distribucién de Gibbs de la forma

1

p(u) = Ze:ﬁp(—EM(u)), (2.97)

donde E;,;(u) es la versién discretizada de Fy,(v) en la ec. 2.78 y Z, es una constante de
normalizacién llamada constante de particion. Este modelo a priori se combina con un
modelo sensor basado en medidas lineales con ruido Gaussiano

(I = -cop(~P(u), (2.98)

donde P(u) es una versién discreta del potencial P(v) en la ec. 2.78, el cual es una
funcién de la imagen I(z,y). Los modelos se ajustan buscando el vector u que maximice
localmente p(u|7). Esta se conoce como la solucién de mdzimo a posteriori [Geman y
Geman, 1984; Chakraborty y col., 1994, 1996]. Con este planteamiento se obtiene la

misma solucién que con la minimizacién de la ec. 2.77.

2.2.5 Integraciéon de homogeneidad con gradientes

Tanto las técnicas de segmentacién basadas en regiones como las basadas en la detec-

cién de bordes presentan un éxito limitado cuando la calidad de las imagenes es pobre.
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La integracién de estos métodos puede resultar potencialmente en una salida mejorada
del proceso de segmentacién. Sin embargo, la implementacién de dicha integracién nece-
sita de sistemas grandes y complicados. Probablemente, la forma mas facil de hacerlo es
dividir el sistema en mdédulos funcionales y analizarlos por separado. De esta forma, el
desarrollo del complejo sistema de integracion consistiria en el ensamblado de mdédulos

pequenos bien conocidos.

Los métodos basados en regiones y los métodos basados en gradientes tienen sus
ventajas y sus inconvenientes. Los métodos basados en regiones dependen de estadisticas
de los pixels sobre areas localizadas de la imagen; las estadisticas se basan en puntos
y no tienen caracteristicas de localidad. Las técnicas de divisién y unién generan una
segmentacién, en general, dependiente de la forma en que se crean y escogen los segmentos
iniciales, y del algoritmo de crecimiento concreto. Es posible que se unan diferentes
regiones debido a que el cambio de las caracteristicas de los pixels en el contorno queda
debilitado ante el caricter global de las regiones. Las técnicas basadas en bordes tienen
frecuentemente dificultad en establecer conectividad entre diferentes segmentos de borde.
Las discontinuidades ocurren debido al ruido o a cambios agudos en la direcciéon de los
bordes. Dependiendo de la escala escogida pueden surgir interferencias entre partes de
un mismo contorno o entre contornos distintos préximos, provocando la desaparicién de
puntos de borde verdaderos y generando otros espureos. Mientras que los métodos basados
en regiones manejan mejor los problemas de ruido y de pérdida de informacién de alta
frecuencia, los métodos basados en gradientes son menos proclives a errores debidos al
cambio en los valores de la escala de grises y pueden tratar de forma mas adecuada los
cambios de forma. El objetivo de las técnicas de integracién es combinar lo mejor de ambos
esquemas en un método integrado. En las situaciones en las que se producen conflictos

se suelen invocar reglas de producciéon para decidir sobre la solucién mas adecuada.

La mayoria de las técnicas de integracién de regiones y bordes se pueden clasificar en
cuatro categorias: (1) técnicas que usan conocimiento de alto nivel, (2) algoritmos basados
en operaciones de 16gica Booleana a nivel de pixel, (3) algoritmos para modalidades de
imagenes o técnicas de segmentacién especificas, y (4) técnicas que usan informacién a

priort y modelos probabilisticos.

Citaremos a continuaciéon ejemplos de técnicas de integracién que caen dentro de
algunas de las categorias anteriores. Pavlidis y Liow [1990] partieron de una imagen

sobre-segmentada mediante un método de divisiéon y unién de regiones. Fuerzan la so-
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bresegmentacién para evitar los problemas de bordes no detectados y asi centrarse en los
problemas de mejora de localizacién de contornos verdaderos y eliminacién de los falsos.

Para corregir estos ultimos calculan una funcién de mérito de la forma
fi(contraste) + 3 fo(artefactos de segmentacion). (2.99)

Valores bajos de esta funcién indican candidatos a falsos contornos. El significado del
primer término es obvio; el segundo se introduce para tener en cuenta las propias limita-
ciones del método basado en regiones. Para la mejora en la localizacién de los contornos

verdaderos introducen la siguiente funcién de mérito
f3(contraste) + af4(suavidad). (2.100)

Esta expresién se evalia a lo largo de los puntos del contorno y en su vecindad. La curva

se modificara para situarse en el maximo de la funcién.

Chu y Aggarwal [1993] presentaron un algoritmo para la integracién de multiples ma-
pas de segmentacion basados en regiones y en bordes. El método, a diferencia del anterior,
es independiente de los algoritmos concretos. A partir de cada mapa de segmentaciéon gen-
era el correspondiente mapa de bordes. Sélo utiliza informacién aportada por los mapas
de segmentacion relativa a tamano de contorno y posicion y las relaciones de adyacencia
de las regiones. El resultado es negociado mas que seleccionado entre las diferentes op-
ciones, y finalmente suavizado. La solucién al problema se plantea como la minimizacién

de una funcién objetivo del tipo

> CUT)+ > Ci(Qy), (2.101)

VT;el vQ;€0

sujeto a ligaduras de conectividad de contorno, tamano de regiones, etc. El primer término
hace referencia a la negociacién sobre todos los mapas de entrada y el segundo término

hace referencia a la suavidad en el mapa de salida.

Haddon y Boyce [1990] unifican la informacién de regiones y bordes mediante un
planteamiento basado en matrices de coocurrencia. Suponen que la imagen obedece a
una distribucién normal. Los picos en la diagonal de la matriz caracterizan a las regiones,

mientras que los picos fuera de la diagonal caracterizan a los contornos. El algoritmo de
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segmentacién se divide en dos etapas. La segmentacion inicial se basa en en la localizacién
de cada pixel y los de su entorno dentro de la matriz de coocurrencia. En una segunda
etapa se refina esta segmentacion mediante etiquetado con relajacién. Los coeficientes
del etiquetado se derivan de la matriz de coocurrencia, asegurando asi la compatibilidad
entre las dos etapas. En la primera etapa se consideran propiedades globales de la imagen,
determinadas por la matriz de coocurrencia, mientras que en la segunda etapa se impone
la consistencia local, minimizando la entropia de la informacién local. La salida del
algoritmo es una asignacién inica de cada pixel a una regién, junto con la indicacion de si
es interior o contorno en relacién con cada una de las cuatro direcciones de coocurrencia.
Los bordes se definen en localizaciones interpixel siempre y cuando un par de pixels sean

contornos respecto de direcciones de coocurrencia opuestas.

Chakraborty y col. [1994] unifican informacién de regiones y bordes en un sistema
integrado en el que la optimizacién se realiza al mismo tiempo sobre la localizacién de los
procesos de linea, asi como en la clasificacién de los pixels. El sistema se implementa como
dos moédulos que operan en paralelo e interactiian de modo que en cada etapa la salida
de cada modelo se actualiza usando informacién de las salidas de ambos modelos en la
iteracion previa. El sistema intenta integrar la bisqueda de contornos y la segmentacion
basada en regiones, mas que la deteccion de bordes y el crecimiento de regiones. De
esta forma se hace uso de informacién de caracter global y el sistema se basa mas en
la forma. En el sistema de segmentacién basado en regiones modela la imagen como
un Campo Aleatorio de Markov (MRF) y usan un esquema de maxima probabilidad a
posteriori (MAP) para hacer la clasificacién [Leahy y col., 1989]. En cada iteracién se
calcula la probabilidad de que un pixel particular pertenezca a las diferentes clases, y al
final se clasifica de acuerdo con la mayor probabilidad. El proceso termina cuando no
hay cambios entre iteraciones. El sistema de segmentacién basado en contornos utiliza el
método de modelos deformables de Staib y col. [1992]. La curva se representa mediante
una parametrizacién de Fourier, p, y el problema se convierte en uno de optimizacién para
la estimacion de los pardametros. Las entradas al moédulo de integracién las constituyen
la imagen de gradientes, I,, y la imagen clasificada de regiones, I,. El problema de
estimacién de contornos se plantea usando la informacién de gradientes y de homogeneidad
de regiones en un esquema de MAP. De esta forma se pretende maximizar P(p, I,, I;). Se
incorpora informacién de forma a priori mediante p, de bordes mediante /,, y de regiones

mediante /.
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2.3 Interpretacion de imagenes. Sistemas basados en

conocimiento

Todos los métodos de segmentacion descritos anteriormente permiten agrupar partes
de una imagen formando unidades homogéneas con respecto a una o més caracteristicas.
Sin embargo, un sistema automatico debe identificar o asignar etiquetas distintivas a los
objetos existentes en la escena. Los esquemas de segmentacién de bajo nivel permiten
la interpretaciéon de imagenes para casos muy simples. Este no suele ser el caso cuando
se trata con imagenes reales. En general va a ser precisa una etapa de postprocesado
de la informacién de bajo nivel, basado en el conocimiento especifico sobre el domino de
la aplicacién. La imagen segmentada proporcionara los principios de la interpretacién
dependiente del dominio. La necesidad de inyectar conocimiento especifico del dominio

concreto de aplicacion es lo que conduce a sistemas basados en conocimiento.

Los sistemas de visién basados en conocimiento usan conocimiento sobre el dominio
para analizar imagenes. El conocimiento puede ser general o extremadamente especifico,
pasando por todos los niveles intermedios. Los sistemas de visién hacen uso de una gran
variedad de representaciones del conocimiento, desde simples vectores a estructuras com-
plejas. Comunmente, el conocimiento experto se considera constituido por dos elementos:
conocimiento del dominio y conocimiento de control [Garbay, 1995]. El primero hace
referencia a aquellos elementos (hechos, propiedades, relaciones) usados para represen-
tar un caso, mientras que el segundo representa la forma de razonar sobre el caso. El
conocimiento se adquiere generalmente a través de la interaccién directa con el experto
humano, pero también a través de otras fuentes, como son las constituidas por estudios

previos.

En estos sistemas existen diversos niveles de procesado. El procesado de bajo nivel
integra algoritmos de segmentacién tales como los descritos hasta ahora. Sobre el resultado
de esta segmentacién se aplican procesos de medio y/o alto nivel que aplican conocimiento
especifico sobre el dominio para el analisis e identificacién de los objetos de interés en
la escena. En Rao y Jain [1988] y Crevier y Lepage [1997] se pueden encontrar dos
interesantes estudios a cerca del uso y representacion del conocimiento, asi como de las

diferentes estrategias de control empleadas en sistemas de vision.

A continuacién analizaremos las caracteristicas basicas de estos sistemas, como son la
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representacion del conocimiento y las estrategias de control. Posteriormente, tras analizar
los problemas involucrados en la reconstruccién 3D, describiremos una serie de sistemas

de analisis de imagenes basados en conocimiento que podemos encontrar en la bibliografia.

2.3.1 Representacién del conocimiento

El conocimiento sobre el dominio se puede representar de dos formas diferentes de-
pendiendo de si el énfasis se pone sobre las propiedades y la estructura o en su relaciones

mutuas.

La forma mds simple de representar conocimiento es mediante un vector de carac-
teristicas, usado cominmente en el reconocimiento estadistico de patrones. Un vector de
caracteristicas es simplemente una tupla de medidas de propiedades que tienen un valor
numérico y que se puede usar para el reconocimiento de un patrén o un objeto. Asi, por
ejemplo, se utilizan caracteristicas de momentos para el reconocimiento de formas. Las
caracteristicas usadas en este tipo de representacién son propiedades globales del objeto
que caracterizan al conjunto del mismo y no a sus partes. Este tipo de representacién no
permite el reconocimiento de objetos complejos. Para ello es preciso recurrir a estructuras

jerarquicas y relacionales [Haralick y Shapiro, 1992].

Las escenas y los objetos complejos estan compuestos, generalmente, de partes diferen-
ciadas. Por tanto, una descripciéon completa de una entidad compleja contendra propiedades
globales, propiedades locales de cada una de sus partes y las relaciones entre las mismas.
Este tipo de representaciéon corresponde a las estructuras relacionales. Aunque en general
es suficiente describir un objeto por sus partes y sus relaciones, las escenas y los objetos
mas complejos pueden tener tantas partes que la descripcion se haga dificil de manejar.
Si una entidad puede dividirse de forma natural en partes, cada una de estas en sub-
partes, y asi sucesivamente, entonces las estructuras jerarquicas pueden ofrecer una mejor

representacion.

Cualquier método de representacién cuyo principal formato para almacenar informa-
cién pueda compararse con los nodos y los vinculos de un grafo, recibe el nombre de objetos
estructurados. Los objetos estructurados mantienen informacién sobre los objetos y las
relaciones entre ellos. Las redes semdnticas fueron los primeros de estos métodos en de-

sarrollarse. En el modelo de redes semanticas se representan modelos, objetos, conceptos,
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situaciones y acciones mediante nodos. Las relaciones entre estos nodos se representan
mediante arcos etiquetados. El principal problema de las redes semanticas es la carencia
de una teoria de la semantica. No se hace distincién entre diferentes tipos de vinculos, ni

entre clases de objetos e individuos.

Los marcos (frames) son otro esquema de representacién de objetos estructurados
con una agrupacion mas semantica de la informacién. Con ellos se pretende almacenar
representaciones estereotipicas de diferentes situaciones, objetos y eventos. Marcos indi-
viduales corresponde a nodos en la red, y las relaciones entre marcoss son los arcos de
la red. Cada marco individual almacena informacién sobre un objeto o clase de objetos
particular. Aquel se puede ver como una estructura de datos con un conjunto de carac-
teristicas y sus valores asociados. Los marcos se disponen en jerarquias de clases mediante
relaciones definidas. La jerarquia de tipos proporciona mecanismos para la herencia. Una
de las caracteristicas de los sistemas de marcos es que la informacién en el tope de la
jerarquia de clases esta fija, y como tal puede proporcionar expectativas sobre ocurrencias
especificas de valores en marcos individuales. Ninguna caracteristica de un marco se deja
sin asignacién de valor; en todo caso, toman valores por defecto que heredaran de sus
ascendentes. Hay cuatro métodos para la extraccién de informacién de una caracteristica
de un marco. En primer lugar, si tiene asociado un valor especifico, entonces se devuelve
éste, asumiendo que es el valor mas fiable y actualizado. Si falla ésto, el sistema puede
o bien mirar en ascendentes sucesivos del marco en cuestion e intentar heredar valores, o
bien el sistema puede buscar en el marco mismo, o en sus ascendentes, por procedimientos
que especifiquen como calcular el valor requerido. Si nada de lo anterior funciona, en-
tonces el sistema puede extraer el valor por defecto almacenado para el objeto prototipo

en cuestion.

Los marcos son muy atractivos como método para almacenar modelos de alto nivel
de estructuras anatémicas en sistemas de visién computacional. Permiten representar
propiedades genéricas, relaciones entre ellas, y permiten almacenar instancias especificas

de dichas estructuras dentro del mismo esquema.

No todo el conocimiento complejo es jerarquico o relacional. Los sistemas basados en
conocimiento también pueden codificar éste en forma de reglas (conocimiento heuristico).

Este es un conocimiento empirico y con un mecanismo de representacion formalizado.

El etiquetado de una imagen implica el reconocimiento (matching) de caracteristicas
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extraidas de la imagen con modelos de los objetos a identificar en la escena. El desarrollo
y uso de los modelos es critico para la efectividad del sistema de visiéon. La producciéon
de un modelo simbdlico de alto nivel requiere la representacién del conocimiento sobre
los objetos a modelar, sus relaciones, y como y cuando usar la informacién almacenada
dentro del modelo. Una de las formas de representar el conocimiento es mediante reglas
de produccion las cuales tienen cinco propiedades principales: (1) la incorporacién de la
experiencia humana en las reglas condicionales “if ...then”; (2) un incremento en la ha-
bilidad proporcional al aumento de la base de conocimiento; (3) la posibilidad de resolver
problemas complejos mediante la seleccién de reglas y combinando los resultados; (4) la
determinacién adaptativa de la mejor secuencia de reglas a ejecutar; y (5) la explicacién
de sus resultados invirtiendo la linea de razonamiento. Las reglas son una buena forma

de representar el conocimiento proporcionado por un nimero grande de hechos discretos.

2.3.2 Sistemas de control

La estrategia de control de un sistema determina como va a ser usado el conocimiento
en ese sistema. Las dos formas principales de control son el jerarquico y el no-jerarquico.
El control jerdrquico es la estructura de control mas comin en programacién. Se define
por una jerarquia u ordenacion predefinida de los procedimientos que ejecuta la tarea de
analisis requerida. El orden méas comun es aquél en que un procedimiento principal llama
a un conjunto de rutinas de preprocesado que convierten la imagen original en una forma
mas adecuada para la extracciéon de caracteristicas primitivas. A continuacién, una rutina
para la extraccién de caracteristicas localiza las caracteristicas de interés, para las que
construye una descripcién simbélica. Finalmente, un procedimiento de toma de decisiones
realiza algin tipo de reconocimiento haciendo uso de esta descripcién. Cada uno de estos
procedimientos tiene su propia tarea y su propio lugar en la jerarquia. La comunicaciéon

se realiza através de los resultados intermedios.

Hay dos tipos principales de control jerarquico: ascendente (bottom-up)y descendente
(top-down). En el control ascendente se extraen las caracteristicas de la imagen y se
agrupan de algin modo, sin conocimiento de la estructura del objeto o de la escena.
Sélo usa el procedimiento de reconooimiento (matching) de los objetos una vez que se
ha construido la descripcién simbdlica completa. La estrategia descendente comienza con

una hipdtesis de que la imagen contiene un objeto particular. Esto conduce a posteriores
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hipotesis acerca de las partes del objeto. Estas hipdtesis, a su vez, conduciran a ciertos
tipos de primitivas en ciertas relaciones. Al final, las rutinas de extraccién de propiedades
se llaman o bien para verificar la existencia de una primitiva e indicar su localizacién o

para indicar fallo.

Ni el control ascendente ni el descendente estrictos son lo suficientemente flexibles
para el andlisis de imagenes complejas. Una variante potente es el control hibrido con
realimentacién. Esta estrategia comienza con una segmentacién inicial de la imagen y
la extraccion de conjuntos preliminares de propiedades y relaciones. Sobre la base de
esta descripcion prelimiar se hacen hipétesis sobre la identidad de uno o méas objetos. A
continuacion se verifica la existencia de esos objetos mediante una estrategia descendente.
El conocimiento de estos objetos verificados permite la formacién de nuevas hipdtesis.
Ademas, a medida que se reconocen objetos o partes, se deduce mas informacién que

ayudara en el proceso de reconocimiento global.

Mientras el control jerarquico dicta el orden en el que operan los diferentes procesos, el
control no-jerarquico permite que los datos mismos dicten el orden en el que se hacen las
cosas. En el modelo de control no jerarquico, el conocimiento esta embuido en un conjunto
de procedimientos llamados fuentes de conocimiento. Cada fuente de conocimiento se
puede comunicar con alguna de las restantes fuentes, de tal forma que trabajan de forma
cooperativa en el andlisis de la imagen. Una forma simple de implementar esta idea es el
planteamiento de pizarra (blackboard), en el cual un conjunto de fuentes de conocimiento
independientes comparten una base de datos global. Cada fuente de conocimiento chequea
la pizarra para ver si se cumplen sus precondiciones. Si es asi, se ejecuta y coloca sus
resultados en la pizarra, donde podran ser usados por otras fuentes de conocimiento. Un
planificador de la pizarra controlara el acceso de las fuentes de conocimiento que compitan
por dicho acceso. Este controlador elige la mejor accién basandose en lo que se conoce
hasta el momento. La figura 2.6 muestra los esquemas de los mecanismos de control

citados.

2.3.3 Mecanismos de inferencia

La inferencia es el proceso de deducir hechos a poartir de otros hechos conocidos. De
entre todos los mecanismos de inferencia, los sistemas de produccion, de etiquetado, y de

conocimiento activo han sido los de mayor uso en vision.
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Figura 2.6: Esquemas de control.

Un sistema de produccion consiste de un conjunto explicito de pares situacién—

accion, que se aplican a la base de datos de situaciones. Por ejemplo la simple regla:

(AltaDensidad(Region X)) — (HuesoCortical(RegionX))
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puede inferir la interpretacién de una regiéon dada. También se pueden desarrollar reglas

de segmentacion; el siguiente ejemplo une dos regiones adyacentes en una tnica regién:

(AltaDensidad(Regién X)) AND (AltaDensidad(Regién Y)) AND
(Adyacentes(Regién X, Regién Y))
— (Uni6én(Regién X, Regién Y))

En su forma mas simple un sistema de produccién tiene tres componentes basicos:

1. Una base de datos.
2. Un conjunto de reglas.

3. Un intérprete para las reglas.

La base de datos de visién contiene un conjunto de hechos conocidos (valores de propiedades,
relaciones) a cerca del entorno visual. Una regla es un par ordenado de patrones con una
parte derecha y una parte izquierda. Las reglas se pueden aplicar de dos formas diferentes:
(1) la parte izquierda identifica caracteristicas en la base de datos, y la parte derecha afiade
las consecuencias a la base de datos; (2) la parte derecha identifica caracteristicas y los
antecedentes de la parte izquierda se anaden a la base de datos. En el primer caso (en-
cadenamiento directo) el objetivo es ver si se puede derivar un conjunto de consecuencias
a partir de un conjunto de hechos iniciales. En el segundo caso (encadenamiento hacia
atras), el objetivo es determinar un conjunto de hechos que hayan podido producir una

consecuencia particular.

El control en un sistema de produccién es simple: se aplican las reglas mientras no se

alcance una determinada condicién en la base de datos.

Los esquemas de etiquetado se diferencian de la mayoria de los mecanismos de
inferencia en que involucran a procesos de optimizaciéon matematica en espacios continuos
y pueden implementarse con procesamiento paralelo. La necesidad de asignar etiquetas a
objetos de forma consistente se presenta en muchos contextos tales como los asociados a

grafos. Todos los problemas de etiquetado tienen los siguientes elementos:

1. Un conjunto de objetos.
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2. Un conjunto de relaciones entre los objetos: unarias (propiedades de los objetos) y

de orden superior (relaciones geométricas y topoldgicas).

3. Un conjunto finito de etiquetas cada uno asociado con un significado concreto. El
etiquetado asignard una o mas etiquetas a cada objeto de la estructura relacional.

En el dltimo caso a cada objeto se le asignan pares (etiqueta, peso).

4. Ligaduras, las cuales determinan que etiquetas pueden ser asignadas a un obje-
to, y que conjuntos de etiquetas pueden se asignadas a objetos en una estructura

relacional.

El problema basico consiste entonces en dada una escena de entrada, un conjunto de
etiquetas y un conjunto de ligaduras, encontrar un etiquetado consistente. En problemas

reales, mas que buscar soluciones consistentes, lo que se hace es buscar la solucién éptima.

Los sistemas de conocimiento activo se caracterizan por el uso de procedimientos
como unidades elementales de conocimiento. Estos sistemas son paralelos y no jerarquicos.
Se pueden activar simultdneamente varios procedimientos dependiendo de la entrada. Ca-
da procedimiento maneja un trozo de conocimiento. El control estd totalmente distribuido.
La determinacién de lo que se va a hacer a continuacion esta totalmente contenida en los

modulos y no depende de elementos exteriores.

2.4 Reconstruccion 3D

Como resultado de la aplicacién de cualquier técnica de segmentacién a imagenes 3D
se obtiene un conjunto de contornos definidos en diferentes planos 2D y que delimitan las
estructuras de interés en ese corte del conjunto de datos 3D. El siguiente paso que hay que
dar para disponer de verdadera informacién 3D es la creaciéon de modelos tridimensionales
de las estructuras segmentadas. La disposicién de estas reconstrucciones 3D en el campo
de las imagenes médicas permitira realizar medidas volumétricas, planificacién quirdrgica,

diseno de protesis, etc.

El problema de la reconstruccién del contorno de un objeto sélido a partir de un con-
junto de secciones planas paralelas ha atraido la atencién de muchos investigadores en las

ultimas décadas, motivada, fundamentalmente, por las aplicaciones en medicina, donde
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se obtienen secciones transversales de dérganos humanos, tales como huesos, mediante
exploraciones de CT o MR. Estas secciones transversales (slices) son la base para la inter-
polacién de la superficie del érgano. El objeto interpolado podra entonces ser visualizado
en aplicaciones graficas, o usarse como modelo de entrada a otro tipo de aplicaciones tales
como el analisis mediante elementos finitos, manufactura mediante maquinas controladas

numéricamente, etc.

Las bases de datos 3D se reconstruyen a partir de un conjunto de secciones transver-
sales 2D. La visualizaciéon se puede realizar de dos formas principales: basada en superficies
o basada en voliimenes. La reconstruccién basada en superficies requiere un preprocesado
consistente en la deteccién de contornos y posterior aproximacién poligonal de los mismos.
Las representaciones volumétricas consideran la base de datos de entrada como un array
de elementos de volumen donde cada objeto se especifica como un conjunto conectado de

voxels.

2.4.1 Representacion de superficies

Lareconstrucciéon de superficies se suele abordar como el apilamiento de contornos en el
espacio segun la disposicion longitudinal de las imagenes CT. La definicién de la superficie
se puede hacer mediante parches triangulares anclados en vértices de las aproximaciones
poligonales de los diferentes contornos, o mediante definiciéon de parcelas de superficie de

orden de representacién mayor.

Interpolacién por triangulacién

Estas técnicas se han aplicado especialmente a la representaciéon 3D de estructuras
anatémicas a partir de cortes paralelos [Barillot, 1993]. El planteamiento cldsico comien-
za con la secuencia binaria de los datos fuente y extrae un conjunto de contornos que
representan la superficie. El recubrimiento de ésta se hace juntando los diferentes puntos
pertenecientes a los contornos con triangulos, con el fin de optimizar un criterio dentro de
un grafo planar. Se han propuesto muchas soluciones para la interpolacién raster pura.
Estas manejan, generalmente, dos imagenes raster donde cada pixel es o bien blanco o
negro, o se le asigna un nivel de gris dentro de una escala fija. La interpolacién produce

una o mas imagenes raster que van transformando, de forma suave, la primera imagen en



2.4. RECONSTRUCCION 3D 75

la segunda. Entonces, la superficie se determina mediante técnicas de deteccién de bor-
des que identifiquen lugares de transicién del interior al exterior del objeto. Lorensen y
Cline [1987] intentaron convertir directamente los datos de voxel en superficie poliédrica
sugiriendo la técnica de marching cubes, la cual produce triangulos muy pequenos cuyo

tamano es semejante al de los voxels de entrada.

Muchas otras técnicas asumen que la interpolacion viene precedida de un proceso de
deteccion de bordes ejecutado sobre cada uno de los cortes. De esta forma, cada corte esta
representado por una jerarquia de contornos no intersectantes, que delimitan las areas de
interés. Cada contorno viene dado por una secuencia circular discreta de puntos, que se

puede considerar como una curva cerrada poligonal cuyos vértices son dichos puntos.

Por tanto, el problema planteado es el siguiente: dada una serie de cortes paralelos
planos, cada uno consistente en una coleccién de curvas poligonales simples, cerradas y no
intesectantes, se desea construir el modelo sélido poliédrico cuyas secciones transversales
a lo largo de los planos dados coincidan con los cortes dados. Una simplificacién natural
del problema es considerar sélo un par de cortes paralelos consecutivos y construir el
modelo sélido dentro de la capa delimitada por los planos de los cortes. La unién, o
concatenacion, de estos modelos dard una solucién al problema completo del modelado.
Aunque se podria perder suavidad en este tipo de interpolacion, ésto no parecer ser un
problema serio con las imagenes médicas, donde dos cortes adyacentes no suelen diferir
de modo considerable, por lo que las consideraciones de suavidad no parecen tener mucha
influencia sobre la solucién. Aqui hay que remarcar que la solucién no es tnica, y que la
medida de bondad de la solucién propuesta es més bien subjetiva e intuitiva [Barequet y
Sharir, 1996].

La mayoria de los primeros trabajos sélo estudian la variante donde cada corte sélo
contiene un contorno, la cual se denota con el nombre de caso uno-a-uno, en oposiciéon a
los casos uno-a-muchos y muchos-a-muchos. Estos estudios buscaban la optimizacién de
alguna funcién objetivo. Las primeras soluciones fueron propuestas por Keppel [1975] y
por Fuchs y col. [1977]. Keppel traté el caso simple en el que cada corte contenia sélo un
contorno y asumié implicitamente un grado elevado de semejanza entre ellos. Después de
representar el problema usando la terminologia de grafos, buscé el camino minimo en un
grafo toroidal ponderado que diese el recubrimiento de la superficie con maximo volumen.
Fuchs y col. también trataron el caso simple de uno-a-uno, y usando una reduccién similar

al problema de grafos, obtuvieron el recubrimiento con la superficie de area mas pequena.
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Figura 2.7: Puenteado en casos de bifurcacién simple: (a) puenteado aceptable, (b) puenteado

conflictivo.

Un planteamiento similar fue el adoptado por Sloan y Painter [1988], quienes sugirieron

una heuristica mejorada (pessimal guesses) para la bisqueda en grafos.

Christiansen y Sederberg [1978] empezaron con el caso simple de uno-a-uno. A difer-
encia de los dos primeros trabajos, desarrollaron una regla de avance local. Con el fin de
manejar contornos sin semejanza aparente, sugirieron mapearlos en el cuadrado unitario
primero y después construir el recubrimiento entre ellos, para, finalmente, mapearlos en
sus escalas y localizaciones iniciales. Intentaron ademas extender el método a casos mas
complejos. En los casos simples de bifurcacién, donde un corte contiene un contorno y el
otro contiene dos, propusieron conectar los dos contornos del segundo corte por un puente
de minima longitud, de modo que se reducia el problema al caso simple de uno-a-uno.
Este procedimiento falla cuando el puente es inconsistente con la geometria del otro corte,

tal como ilustra la figura 2.7, por lo cual decidieron hacer el puenteado manual.

Wang y Aggarwald [1986] también trataron el caso uno-a-uno. Basidndose en la canti-
dad de contorno solapante, deciden si proyectar un contorno de un corte sobre su contra-
partida en el otro corte, o no. La triangulaciéon que define la superficie reconstruida entre

los dos contornos se obtuvo mediante un algoritmo de bisqueda heuristica.

Boissonnat [1988] construyé la triangulacién de Delaunay para cada corte, proyecté
una triangulacion sobre la otra y obtuvo una coleccién de tetraedros para la que intentaba
maximizar la suma de sus volimenes. Este fue un paso considerable hacia el manejo de
casos donde cada corte tiene multiples contornos. Boissonnat menciondé tres casos tipicos
de fallo de su método estandar que necesitaban un tratamiento especial. El primer ejemplo
contenia dos contornos solapantes, pero con diferencias considerables en su geometria. El

segundo caso consistia en dos contornos similares, donde uno de ellos contenia un agujero.
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El dltimo ejemplo correspondia a un problema de bifurcacion, pero sin solape de contornos.
Boissonnat sugirié un esquema de correccién en el cual o se cambiaba la geometria de uno

de los cortes o bien se construian cortes intermedios entre los originales.

Barequet y Sharir [1996] proponen un nuevo método de interpolacién para el problema
general de cortes con cualquier nimero de contornos. El algoritmo se basa en un analisis
de semejanza entre los dos cortes. Asi, se tratan de forma separada porciones similares
entre los dos cortes, y después se consideran las partes no emparejadas. Entre cada dos
porciones de contorno emparejadas se hace un recubrimiento de la superficie mediante
triangulaciones que minimicen el area total de la superficie. Para el propésito de identi-
ficar las porciones emparejables, usan una técnica de emparejamiento parcial de curvas.
Una vez hechos estos emparejamientos, se hace una triangulacién sobre esos fragmentos
de contorno. Después de esto, resta por determinar la superficie que conecta los tramos
no emparejados. Estos tramos, junto con los extremos de los recubrimientos anteriores,
forman colecciones de poligonos cerrados 3D. Cuando se proyectan en el plano z-y, estos
ciclos no intersectan, ya que con anterioridad se detectaron los trozos de contorno seme-
jantes entre los contornos de los dos cortes, salvo en casos excepcionales. A continuacién
se triangulan los ciclos 3D usando una técnica de programacién dinamica para obtener la

triangulacién de area minima en 3D.

Representacion de superficies mediante B-splines

Otra forma de reconstruccién de superficies implica el trabajar con curvas de érdenes
superiores al de la representacién poligonal anterior. Consiste en estimar la funcién con-
tinua para la superficie a partir de puntos muestra, lo cual puede ser implementado por

interpolacién o aproximacion.

Los polinomios son una eleccién natural para la representaciéon de curvas y superficies.
De entre las técnicas de representacion que utilizan polinomios, las mas populares son los
B-splines. Los B-splines son curvas polinémicas a trozos que estan relacionadas con un
poligono guia. Los polinomios ctiibicos son los mas utilizados para los splines debido a que
son los polinomios de menor orden que permiten cambio de signo de la curvatura. Los
splines tienen buenas propiedades desde los puntos de vista computacional y de repre-
sentacion, tales como el que se garantiza que la curva varia menos que el polinomio guia,

y la interpolacién es local; es decir, si un punto del poligono guia se mueve, los efectos se
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limitan a los puntos cercanos de la spline [Ballard y Brown, 1982].

Los splines cubicos son una secuencia de curvas polindémicas cibicas que se unen
extremo a extremo para representar una curva compleja. Cada segmento del spline ctbico

es una curva paramétrica:

z(t) = at’ +bt* + et +d, (2.102)
y(t) = aut® +b,t> + ¢t +d, (2.103)
2(t) = at® +b,t* +ct+d, (2.104)

para 0 <t < 1. Los polinomios cubicos permiten que las curvas pasen a través de puntos
con una tangente especifica y son los polinomios de menor orden que permiten representar

curvas 1no planas.

Estas ecuaciones se pueden representar de forma mas compacta organizando los coe-

ficientes en vectores. Si los coeficientes se escriben como
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y P(t) = (x(t), y(t), 2(t)), entonces una curva polinémica cibica se puede escribir como
p(t) =at® +bt* + et + d. (2.109)

Para curvas mas complejas se puede utilizar una secuencia de polinomios cubicos unidos

por sus extremos:
p=at’ + bt vt +di, i=1,...,n (2.110)

Esta secuencia se llama spline cibico y es una forma comun de representar curvas arbi-

trarias en vision.

Los poligonos planos pueden usarse para modelar objetos complejos. Una malla polig-

onal se representa mediante una lista de coordenadas de vértices que definen los poligonos



2.4. RECONSTRUCCION 3D 79

planos de la malla. Puesto que un vértice puede estar compartido por muchos poligonos,
se usan representaciones indirectas que permiten que cada vértice sea listado una vez,
al representar cada cara mediante una lista de vértices. Para asegurar la consistencia
necesaria para usar la informacién de vértices se sigue el convenio de listar los vértices
en el orden en que son encontrados, moviéndose en sentido antihorario sobre la cara vista
desde fuera del objeto. La representacién mediante lista de vértices no representa de
forma explicita las aristas entre caras adyacentes y no proporciona una forma eficiente de
encontrar todas las caras que incluyen un vértice dado. Estos problemas se resuelven us-
ando la estructura de datos de bordes con alas. Esta es una red con tres tipos de entradas:
vértices, bordes y caras. La estructura de datos incluye punteros que pueden seguirse
para encontrar todos los elementos vecinos sin buscar en la malla completa ni almacenar
una lista de vecinos para cada entrada. Hay una entrada de vértice para cada vértice en
la malla poligonal, una entrada de borde para cada borde de la malla poligonal, y una
entrada de cara para cada cara de la malla poligonal. El tamano de cada entrada no cam-
bia con el tamano de la malla o el nimero de vecinos. Los vértices a los extremos de un
borde y las caras a ambos lados de un borde pueden encontrarse de forma directa; todas
las caras (bordes) que usan un vértice se pueden encontrar en un tiempo proporcional al
ntmero de caras (bordes) que incluyen el vértice; todos los vértices (bordes) alrededor de
una cara se pueden encontrar en un tiempo proporcional al nimero de vértices (bordes)

alrededor de la cara.

Cada entrada de una cara apunta a la entrada de uno de sus lados, y cada entrada
de un vértice apunta a la entrada de uno los lados que terminan en dicho vértice. Las
entradas de los lados contienen los punteros que conectan las caras y los vértices en una
malla poligonal y permiten que la malla sea atravesada de forma eficiente. Cada entrada
de borde contiene un puntero a cada uno de sus vértices, un puntero a cada una de
las caras que separa, y punteros a los cuatro bordes de ala que son vecinos en la malla
poligonal. La figura 2.8 ilustra la informacién contenida en una estructura de datos de

borde.

Como ejemplos del uso de aproximaciones poligonales en el campo de las imagenes
médicas se pueden citar, entre otros, los trabajos de Miinch y Riiegsegger [1990], Ayache
y col. [1990], Kang y col. [1993] y Miiller y Riiegsegger [1995].

La representacion mediante curvas paramétricas puede extenderse para obtener una

representacién paramétrica de superficies complejas. La representacion de superficies
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Figura 2.8: Cada entrada de borde contiene punteros a sus dos vértices, a las dos caras que

separa, y a los cuatro bordes de ala.

mediante producto de tensores se forma mediante la combinacién de dos representaciones

de curvas, una en cada coordenada paramétrica,

aj ’03
2

B, v) = [ubulul] az CA ?; (2.111)
Ty 1

La superficie paramétrica puede escribirse como
p(u,v) =U'MV (2.112)

donde la matriz M tiene como coeficientes los vectores de coeficientes para cada coorde-

nada de la superficie paramétrica.

Muchas veces interesa mas encontrar la superficie que aproxima los datos que interpolar
éstos. Muchas representaciones de superficies se pueden expresar como combinaciones de

funciones base:

f($7y;a07a17---7am) :ZaiBi(l’,y) (2.113)
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donde a; son los coeficientes escalares de las funciones base B;. Con splines producto de

tensores, las funciones base se organizan en una cuadricula:

T m

flz,y) =3 ai;Bij(z,y). (2.114)

i=0 j=0

Consideremos inicialmente el caso unidimensional, asumiendo que las funciones base estan
uniformemente espaciadas en posiciones enteras. La funcién base B;(x) sera distinta de
cero en el intervalo [i,7 + 4). Las funciones base estan localizadas en las posiciones de 0 a
m, de tal forma que hay m + 1 coeficientes que definen la forma de la curva base B—spline,

como se ilustra en la figura 2.9.

Figura 2.9: La curva B-spline en una dimensién es una combinacién lineal de funciones base

localizadas en posiciones enteras.

La curva B—spline se define en el intervalo de © =3 a 2 = m + 1. La funcién base en
x = 0 se extiende tres intervalos a la izquierda de la curva y la funcién base en x = m + 1
se extiende tres intervalos a la derecha. Estos intervalos extra establecen las condiciones
de contorno y se deben incluir para la correcta definicién de la curva. Cada funcién base
es distinta de cero sobre cuatro intervalos. Puesto que las funciones base se solapan, cada
intervalo estd cubierto por cuatro funciones base. Cada segmento b;(z) de la funcién B;(z)
es un polinomio ctbico que se define sélo en su intervalo entero, como se representa en la
figura 2.10.

Los polinomios cubicos para los segmentos individuales de los B—splines son:

bo(z) = = (2.115)
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0 1 2 3 4

Figura 2.10: Cada funcién base B—spline consiste de cuatro polinomios ctibicos que son distintos

de cero en intervalos adyacentes.

1+ 3z + 322 — 323

bi(z) = - (2.116)
4 — 2 3

ba(z) = w (2.117)
1 — 2 .3

by(z) = 3"’”63‘7: - (2.118)

Para la aproximacién de superficies en 3D, el modelo es una superficie B—spline producto

de tensores:

n m n m

fle,y) =Y ayBij(z,y) =YY ai;Bi(z)B;(y). (2.119)

i=0 j=0 =0 j=0
El problema de aproximacién de superficie se resuelve minimizando la norma

n m

X' = ];[Z(k) = (32> aiBij(z,y)I". (2.120)

i=0 j=0

Cada funcién base cubre 16 cuadriculas [i,7 + 4) X [j,j + 4). Puesto que las funciones
base se solapan, cada cuadricula rectangular estda cubierta por 16 funciones base. Cada
funcién base se puede separar en el producto de dos funciones base unidimensionales. Las
16 parcelas polindmicas en una funcién base se forman a partir del producto a pares de

los polinomios unidimensionales.
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Como ejemplos de la aplicacién de splines en la representacién de curvas y superficies
de estructuras anatémicas podemos citar los trabajos de Breau y col. [1991], Brunie y
col. [1991], Bae y col. [1992], Chen y col. [1992], Kankanhalli y col. [1993], Steele y col.
[1994], Declerck y col. [1995], Radeva y col. [1997].

2.4.2 Representaciones volumétricas

Las representaciones de objetos en forma de primitivas sélidas es, con frecuencia, tutil
debido a sus propiedades de facil computacion y concisién. De entre estas técnicas, la méas
simple es la de ocupacion espacial, en la que un volumen se representa como una matriz
tridimensional de celdas marcadas como pertenecientes, o no, al objeto a representar.
Para obtener una buena resolucién se necesita, en este caso, de una cantidad de memoria
alta. Cuando se trabaja con objetos muy irregulares tal como ocurre en la tomografia
computerizada, esta representacién es muy comun [Raya, 1990; Dhawan y Arata, 1991;
Keyak y Skinner, 1992; Loncaric y col., 1995; Sonka y col., 1996].

Otra técnica para representacion de volimenes mediante primitivas es la de descom-
posicion de celdas. Aqui las celdas son mas complejas en forma, pero todavia no comparten
volumen, por lo que la tnica operacion posible es la de pegar. Estas técnicas no son es-
pecialmente concisas. Entre estas técnicas estd la del oct-tree [Jackins y Tanimoto, 1980;
Yau y Srihari, 1983; Hull y col., 1990]. Esta técnica produce una subdivisién recursiva

del volumen.

Otro esquema de representacién volumétrico, menos usado en el campo de las imagenes
médicas, es el de la geometria sdlida constructiva (CSG). Los sélidos se representan como
composiciones, mediante operaciones de conjuntos, de otros sélidos que pudieran haber
sido sometidos a movimientos rigidos. En el nivel mas bajo estan las primitivas sélidas,
que son intersecciones acotadas de semiespacios cerrados definidas por alguna funcién
analitica F'(z,y,z) > 0, que pueden estar arbitrariamente escaladas y posicionadas en el
espacio. Una representacion CSG es una expresion formada mediante primitivas sélidas
y un conjunto de operadores para combinaciéon y movimiento. Los operadores de com-
binacién son versiones regularizadas de la unién, interseccién y diferencia de conjuntos.
La regularizaciéon hace referencia a la propiedad de conservaciéon de la dimensiéon. Como
ejemplo de este tipo de representacion se puede citar el sistema de representaciéon 3D de

imagenes médicas de Ney y Fisman [1991].
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2.5 Sistemas automaticos de analisis de imagenes

El rapido desarrollo y proliferaciéon de tecnologias para obtencién y tratamiento de
imagenes médicas esta revolucionando la medicina. Las imagenes médicas permiten al
médico obtener informacién del interior del cuerpo humano sin necesidad de utilizar
métodos invasivos. El papel de las imagenes médicas ha ido mas alla de la simple visual-
izacién e inspeccién de las estructuras anatémicas. Se ha convertido en una herramienta
para planificacién quirtrgica y simulacién, navegacién intraoperativa, planificacién de

radioterapia, y para seguimiento de la evolucién de la terapia.

Aunque los modernos dispositivos de obtencién de imégenes proporcionan vistas ex-
cepcionales de la anatomia interna, el uso de métodos computacionales para la cuantifi-
cacién y andlisis de las estructuras implicadas es todavia de una eficiencia limitada. La
segmentacién de estructuras a partir de imagenes médicas y la reconstruccién de repre-
sentaciones geométricas es dificil debido a la complejidad y variabilidad de las formas
anatémicas. Ademads, los inconvenientes tipicos del muestreo de datos tales como arte-
factos, solape espacial y ruido, pueden causar que los contornos de las estructuras sean
indistinguibles y desconectados en muchas de sus partes. El objetivo es extraer los ele-
mentos de contorno pertenecientes a la misma estructura e integrarlos en un modelo de

la estructura coherente y consistente.

Las técnicas tradicionales de procesado de bajo nivel descritas con anterioridad, basadas
Unicamente en criterios de homogeneidad, pueden hacer suposiciones incorrectas durante
el proceso de integracién y generar contornos incorrectos. En general, no pueden pro-
porcionar la descomposicién de una imagen en regiones que se correspondan con partes
de objetos del mundo real [Cho y Meer, 1997]. Como resultado estas técnicas, libres de
modelo, requieren por lo general gran cantidad de interaccién por parte del experto. Para
evitar esta interaccién en la medida de lo posible, es preciso recurrir a técnicas que incor-
poren conocimiento sobre el dominio que pueda restringir el, de otra forma libre, proceso

de segmentacion.

Los pasos de procesado requeridos para efectuar el analisis se aplican en secuencia
dando la idea de un pipeline de andlisis a través del cual circulan los datos de entrada
[Pun y col., 1994]. El pipeline genérico de andlisis de imdgenes y visién computacional es

el que se representa en la figura 2.5.
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Figura 2.11: pipeline genérico de anélisis de imagenes médicas.

En una primera etapa se adquieren las imagenes haciendo una transformacién de
analégico a digital necesaria para el manejo computacional de la informacién. Tras ésta,
viene una etapa de preprocesado que incluye una serie de operaciones realizadas de forma
sistematica sobre todas las imagenes (reduccién de ruido, realce, ...). La siguiente etapa
corresponde a la segmentacién, en la cual se divide la imagen en sus partes constitutivas,
con el fin de obtener las caracteristicas significativas. En esta etapa operan tanto pro-
cesos de bajo nivel como procesos que integran conocimiento concreto sobre el domino
de aplicacién, de los que presentamos una revisién en la primera parte de este capitulo.
Esta etapa puede ir seguida de otra de reconstruccion en la que se pretende proporcionar
informacién n-dimensional a partir de las series de datos m-dimensionales, con m < n. Un
ejemplo clasico lo constituye el modelado geométrico 3D a partir de informacién extraida

de cortes 2D. Opcionalmente se pueden combinar series de datos n-dimensionales, como la
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correspondiente a informacién de diferentes fuentes, o de la misma fuente pero en distintos
intervalos temporales. Finalmente, esta la etapa de reconocimiento en la que se identifican
los elementos presentes en la escena. Existen variantes a este flujo unidimensional en las
que la informacién ya extraida puede permitir refinar el proceso de analisis. Este uso de
la informacién descendente (top-down) atn no es demasiado comin en imagenes médicas,

pero si se encuentra cada vez mas a nivel tedrico y en aplicaciones industriales.

Las imagenes biomédicas se caracterizan por su baja relacién sefial /ruido, debida tanto
a los métodos de formacién de la imagen como al proceso de digitalizacion y adquisicién
de las mismas para su tratamiento computacional. Esto hace que el tratamiento mediante
los métodos clasicos basados en regiones o bordes no de resultados satisfactorios. A su
vez, la natural variacién de las estructuras anatémicas hace dificil el manejo de modelos a
priori que puedan guiar con absoluta confianza el proceso de segmentacién. En un intento
de mejorar la calidad de la segmentacién se han propuesto sistemas que con alguna de

estas tres caracteristicas [Chu y Aggarwal, 1993]:

¢ Integracién de informacién obtenida a partir de diferentes técnicas de segmentacion.
e Utilizacién de informacién de continuidad 3D.

e Aportaciéon de conocimiento especifico sobre el dominio de aplicacién.

En general, los sistemas para andlisis de imagenes van a constar de un médulo de
segmentacién de bajo nivel, de cuyos métodos hemos realizado una revisién en las sec-
ciones 2.2.1, 2.2.2, 2.2.3 y 2.2.4, otro médulo para incorporacién y/o integracién de
conocimiento, cuyos aspectos mas importantes describimos en las secciones 2.2.5y 2.3, y
un moédulo para la obtenciéon del modelo geométrico 3D. Aspectos relacionados con esto
ultimo los tratamos en la secciéon 2.4. A continuacién comentaremos algunos de los sis-
temas propuestos en la bibliografia para el analisis de imagenes procedentes de distintos

dominios, terminando con sistemas que analizan imagenes biomédicas.

Un ejemplo clasico del uso de un sistema experto basado en reglas para la segmentacién
es el desarrollado por Nazif y Levine [1984]. El conocimiento empleado en su sistema
es independiente del dominio, incluyendo conocimiento independiente de la escena y de
proposito general sobre imdagenes y criterios de agrupamiento. Kl sistema de Nazif y

Levine, cuyo esquema se muestra en la figura 2.5, contiene un conjunto de procesos (ini-
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Figura 2.12: Diagrama de bloques del sistema de Nazif y Levine.

cializador, analizador de lineas, analizador de regiones, analizador de areas, foco de aten-
cién y el planificador), mas dos memorias asociativas (short-term (STM) y long-term
(LTM)). La memoria STM mantiene la imagen de entrada, los datos de la segmentacién y
la salida. La memoria LTM contiene el modelo que representa el sistema de conocimiento
sobre la segmentacion de bajo nivel y las estrategias de control. El sistema procesa reglas
de la LTM chequeando sus condiciones sobre los datos de la STM. Cuando la parte de la
condicién de la regla se cumple, se ejecuta la parte de accién de la regla, lo cual implica

en general la modificacién de los datos.

El modelo almacenado en la LTM tiene tres niveles de reglas. En el nivel 1 estan
las reglas que codifican informacién a cerca de las propiedades de las regiones, de las
lineas y de las areas, en la forma de pares situacién-accién. Las acciones especificas
incluyen dividir una regién, unir dos regiones, anadir, borrar o extender una linea, unir
dos lineas y crear o modificar una area de foco de atencién. Las reglas de conocimiento
se clasifican por sus acciones. En el nivel 2 estan las reglas de control, las cuales se
dividen en dos categorias: reglas de foco de atencién y reglas de inferencia. Las reglas de
foco de atencién encuentran la siguiente entrada de datos a considerar: una regién, una
linea o un area entera. Las reglas de inferencia son metareglas en las que las acciones
no modifican los datos de la STM, sino que alteran el orden de chequeo de los diferentes
conjuntos de reglas de conocimiento. De esta forma controlan que procesos se van a
activar a continuacién. En el nivel 3, el nivel de reglas mas alto, estan las reglas de

estrategia que seleccionan el conjunto de reglas de control que ejecutan la estrategia de
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control mas apropiada para un conjunto de datos dado. Las condiciones de las reglas estan
constituidas por un cualificador simbdlico que representa una operacién légica a ejecutar
sobre los datos, un simbolo que denota la entrada de datos sobre la que se va a chequear
la condicién, una caracteristica de esta entrada de datos, un cualificador opcional NOT,
y un cualificador DIFFERENCE opcional que aplica la operacion a diferencias en los

valores de las propiedades.

Brooks [1979, 1983] desarrollé un sistema basado en modelos e independiente del
dominio para tareas de visién. El sistema permite el reconocimiento de estructuras 3D a
partir de imagenes 2D. Este sistema, llamado ACRONYM, se basa en modelos geométricos
tridimensionales detallados que el usuario ha de introducir para dirigir la interpretacién
de la escena concreta. Originariamente usaba modelos de objetos especificos para diri-
gir un sistema de razonamiento geométrico cualitativo en el etiquetado de imagenes. El
ambito de ACRONYM se incrementé para incluir reconocimiento de clases de objetos
y extracciéon de informacién tridimensional de las imagenes. El sistema funciona de la
forma que se indica a continuacién. Parte de un modelo a prior: del mundo. Los ob-
jetos se modelan como jerarquias de subpartes de conos generalizados, cada uno con un
sistema de coordenadas local relacionado con un sistema de coordenadas global. Estos
conos generalizados describen un volumen tridimensional. En ACRONYM se representan
los conos generalizados, la jerarquia de subpartes de los objetos y el arbol que representa
las relaciones espaciales de los objetos. Esta representacion es suficientemente rica para
objetos completamente especificados. Sin embargo, es comun en tareas de intepretacion
que no se conozcan todos los detalles de los objetos a priori, por lo que es deseable rep-
resentar clases de objetos, a lo que llaman descripciones genéricas. La generalizacién
consiste en permitir que los niimeros sean reemplazados por variables formales, cuantifi-
cadores, y expresiones algebraicas sobre ellas. Adicionalmente se colocan ligaduras sobre
dichas variables formales. Las entradas al sistema son imagenes preprocesadas mediante
el detector de lineas de Nevatia y Babu. A partir de los bordes se extraen descripciones
de las imagenes como cintas, representaciones 2D analogas a los conos generalizados en
3D, y elipses, para posteriormente identificar realizaciones de las clases de modelos de
objetos. Mediante un sistema de razonamiento geométrico se identifican caracteristicas
y relaciones invariantes. Tales predicciones guiaran los procesos de descripciéon de bajo
nivel, filtrando de esta forma las caracteristicas que se utilizardn para el chequeo (match-

ing) de propiedades locales. Estos chequeos locales se combinan sujetos a las restricciones
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Figura 2.13: Esquema del analizador de regiones de Ohta.

impuestas por las ligaduras de relacion y algebraicas. El resultado es la interpretacion

tridimensional de la imagen.

El sistema de control que implementa es el de encadenamiento hacia atras (chaining
backward), en el que las reglas establecen una serie de submetas, y, recursivamente, se
va invocando el mecanismo de reglas para satisfacer esas submetas (estrategia de control
descendente). El orden en que se aplican las reglas y el flujo de control no se pueden
caracterizar a nivel local y son completamente dependientes de los modelos dados al
sistema. Las limitaciones de ACRONYM se deben principalmente a la debilidad del
proceso de segmentaciéon y a los problemas que produce una estrategia descendente en la

interpretacidon de escenas complejas.

Ohta [1985] desarrollé un sistema para la interpretacién de escenas de exteriores en
color, cuyo esquema se muestra en la figura 2.13. El sistema recibe una imagen en col-
or que inicialmente sobresegmenta originando un conjunto coherente de regiones. Esta
imagen segmentada se organiza en una red de datos estructurada sobre la que se aplica

conocimiento mediante un conjunto de reglas que deciden sobre la unién de regiones. En
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esta etapa de crecimiento de regiones se utiliza un control mixto ascendente y descendente.
Mediante un proceso ascendente se genera un plan de imagen como una representacién
de la estructura de entrada. El plan es un conjunto de etiquetas y su grado de correc-
cién que se establecen mediante razonamiento aproximado basandose en grados de certeza
borrosos. En este proceso no se usa informacién semantica. El proceso descendente se
organiza como un sistema de produccién, donde cada regla es un par condicién—accién

que representa una unidad de representacion del conocimiento.

Otro ejemplo del uso de conocimiento es el del sistema de segmentacién basado en
reglas desarrollado por Ehricke [1991] para el andlisis automdtico de imagenes de Reso-
nancia Magnética 3D. Aqui se justifica el empleo de conocimiento especifico sobre la tarea
especifica a ejecutar en base al elevado grado de complejidad de las estructuras anatémicas
que hacen que los operadores basados en regiones o bordes necesiten una gran interac-
cién por parte del usuario para control y correccién del resultado de la segmentacion.
Ehricke desarrollé un sistema jerarquico para la segmentacién de conjuntos de datos 3D
de la cabeza. El sistema comienza con una subdivisiéon de la escena en objetos y fondo,
y se van reconociendo estructuras con nivel de detalle mayor a medida que progresa la
segmentacién. La divisidn inicial se realiza mediante la delineacién de contornos en la
cabeza proporcionando una separacién entre objetos y fondo (background). El sistema
consta de tres componentes: (1) el sistema de control, (2) un conjunto de métodos y (3)
la base de conocimiento. El proceso de analisis es supervisado por la componente de con-
trol, la cual selecciona el método mas adecuado en cada momento durante el proceso de
segmentacién, ajusta parametros, inicia su aplicacién y chequea los resultados. Si éstos
no son satisfactorios se cambian pardmetros o se selecciona otro método. Para este tipo
de control se hace uso de conocimiento almacenado como un conjunto de reglas y hechos

en la base de conocimiento.

Los métodos de procesado de bajo nivel utilizados se agrupan en las categorias de seg-
mentacién, verificacién y postprocesado. Los operadores de segmentacién incluyen clasi-
ficadores, operadores tipo gradiente y técnicas de contornos. Los métodos de verificacion
chequean los resultados de la aplicacién del operador para proporcionar conocimiento al
sistema de control sobre el estado del analisis. Los métodos de postprocesado se usan para
refinar los resultados de la segmentacién, entre los cuales se encuentran los operadores

morfolégicos.

Un ejemplo de sistema jerdrquico es el presentado por Bae y col. [1992], para la
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segmentacién del area correspondiente al higado a partir de imagenes CT, y el de Michael
y Nelson [1989] para la segmentacién de huesos en radiografias de manos. Estos métodos
presentan con frecuencia errores en la segmentacién final debido al poco conocimiento a

priori utilizado y a la ausencia de realimentacién en el proceso de segmentacién.

Stansfield [1986] propuso un sistema basado en reglas para la segmentacién automética
de vasos coronarios a partir de angiogramas de pecho. El sistema global consta de tres
modulos: uno de preprocesado y otros dos en los que estd embebido el sistema experto.
En la etapa de preprocesado se aplican técnicas de procesado de bajo nivel, una basada
en regiones y otra basada en bordes. Se consideran las regiones obtenidas por el anal-
izador de regiones como indicadores de los objetos reales, por su menor sensibilidad al
ruido, y después se combinan ambas representaciones para el refinamiento del andlisis de
regiones. El sistema experto se encarga, a continuacién, de etiquetar los vasos y elim-
inar estructuras ruidosas. Este es un sistema basado en reglas con control ascendnte o
conducido por los datos, justificado por la natural diversidad de la anatomia cardiaca.
En la etapa de bajo nivel del sistema experto se aplica conocimiento independiente del
dominio para la agrupacién y establecimiento de relaciones geométricas, tanto sobre el
mapa de regiones como el de bordes. El objetivo es unir segmentos de lineas y agrupar
regiones. En la etapa de alto nivel se aplica conocimiento dependiente del dominio para
interpretrar el resultado de la segmentacién anterior. Stansfield apunta finalmente que la
separaciéon entre conocimiento de bajo y alto nivel da lugar a una serie de problemas: la
segmentacion de bajo nivel sin ningtin conocimiento a priori del dominio conduce, con fre-
cuencia, este proceso por mal camino; ademas, el uso de estructuras de control conducidas
por datos parece inadecuado para la implementacién, incluso, de los sistemas basados en

conocimiento simples.

Dhawan [1990] propuso un sistema automdtico para el andlisis de iméagenes CT de
torax para etiquetar las diferentes estructuras de interés que consta de cuatro bloques
bésicos: un bloque de preprocesado a nivel de entrada, para realzar las caracteristicas y
eliminar ruido; un bloque de segmentacién de bajo nivel, donde la imagen se segmenta en
regiones y se extrae un conjunto de caracteristicas globales para ayudar al andlisis de la
segmentacién para obtener un ntmero razonable de regiones segmentadas significativas;
un bloque para la extraccién de caracteristicas de nivel intermedio, donde se extraen las
caracteristicas especificas y se transforman en la forma apropiada, simbdlica o cuantita-

tiva; y un bloque de interpretacién de alto nivel con una base de conocimiento para el
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Figura 2.14: Diagrama de bloques del sistema de anélisis 2D de Dhawan.

etiquetado e interpretacion de las regiones segmentadas, de acuerdo con sus caracteristicas
especificas, usando la base de conocimiento. Un esquema del diagrama de bloques es el

que se presenta en la figura 2.14.

Para realce de caracteristicas junto con la eliminaciéon de ruido, que se lleva a cabo
en el bloque de preprocesado a nivel de entrada, propone una técnica de procesado con
una ventana adaptativa de la caracteristica. El algoritmo calcula el contraste de la carac-
teristica con su fondo y a continuacién lo realza usando una funcién de realce de contraste
que puede disenarse y sintonizarse de acuerdo con el conocimiento derivado del procesado
del entorno. Tras esta etapa se realiza la segmentacién de bajo nivel usando una técnica
de procesado basado en pirdamides multi-resolucién variante de la propuesta por Hong y
Rosenfeld [1984]. Esta segmentacién es analizada posteriormente por un sistema basado
en reglas que utiliza las propiedades de las regiones y el conocimiento de una mascara que
representa las principales dreas anatdmicas, para obtener una segmentacién mas significa-
tiva. El sistema basado en reglas se basa en el de Nazif y Levine [1984] pero es mas efectivo
y menos complejo debido a que usa datos presegmentados en vez de pixels y las reglas
utilizan conocimiento especifico y son menos numerosas. Kl sistema permite el andlisis

utilizando tanto una estrategia ascendente como una estrategia descendente. En el nivel
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Figura 2.15: Diagrama de bloques del sistema de anélisis 3D de Dhawan.

intermedio se extraen todas las caracteristicas de las regiones ttiles para el sistema de
interpretacién de alto nivel (drea, centroide, orientacién, adyacencias, elongacién, y nivel
medio). En el sistema de alto nivel se hace la comparacién (matching) simbélica entre las
caracteristicas anteriores y las de los modelos. Dhawan [1991] extendié este método al
analisis 3D a partir de iméagenes 2D. El diagrama de bloques del sistema de analisis 3D

es el que se muestra en la figura 2.15.

Nanning y Jianqgin [1992] propusieron un nuevo esquema para la representacién del
conocimiento, que denominaron cuaderno ( Notebook), y un nuevo método de segmentacién
para la segmentacion inteligente de imdagenes de sonar. Segun ellos, una buena repre-
sentacién del conocimiento debe disponer el conocimiento de control, el procedural y
el declarativo de forma coordenada y expresar explicitamente la descripcién, el alma-
cenamiento y la recuperacién. Distintos tipos de representacién del conocimiento tales

como redes semanticas, modelo pizarra y dependencia conceptual enfatizan mas la de-
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scripcion del problema en el nivel conceptual, pero el procesado semantico de bajo nivel
es mas bien dificil e ineficiente, puesto que la mayoria de las representaciones se proponen
bajo la consideraciéon de significado de concepto e inferencia de simbolos. El esquema
cuaderno consiste de dos partes: una estructura basada en marcos (frames) y un pro-
cedimiento de interpretacién. El primero contiene conocimiento declarativo acerca de la
descripcion del modelo. Es el nicleo del esquema y se conecta con otras partes. Consta
de una serie de tablas para la descripcién de objetos y regiones, y para el control de
acceso. El procedimiento de interpretacién es una integraciéon de reglas de produccién
e inferencia gramatical. Representa el conocimiento de control y la estructura de datos
para el reconocimiento de patrones sintactico basado en conocimiento. Las reglas basadas
en conocimiento se aplican para procesar la informacién donde la inferencia gramatical
no es eficiente, y el andlisis sintactico se aplica cuando las reglas correspondientes son
tan complejas que el correspondiente arbol de analisis no podria ser buscado por el al-
goritmo rapido. La inferencia gramatical automatica se construye mediante un modelo
heuristico. La interaccién entre las dos partes se completa con un médulo de activacion.
Este método de representacién del conocimiento, cuyo esquema se muestra en la figu-
ra 2.16, fue usado en el procesado de senal de bajo nivel dentro de un sistema experto
de diagnosis para imdgenes de sonar (MDESS). Su arquitectura se describe en la figu-
ra 2.17. La segmentacién se implementa mediante un esquema jerarquico en tres niveles:
en un primer paso se hace una segmentacién de bajo nivel mediante un algoritmo de
crecimiento de regiones; en un segundo paso se realiza la deteccién de objetos mediante
conocimiento heuristico y en la tercera etapa se realiza el etiquetado de objeto y fondo.
En el primer paso no es adecuado introducir conocimiento a causa del elevado ntimero de
regiones primarias. En esta fase es méas adecuado utilizar heuristicas y modelos borrosos
(fuzzy). Cuando el nimero de regiones se reduce, y en el nivel intermedio, es cuando se
debe usar conocimiento de alto nivel para interpretar los resultados intermedios y guiar
la segmentacion de la forma mas segura. Los dos ultimos niveles son relativos y pueden

interactuar.

Sonka [1996] presenté un sistema basado en reglas para la deteccién de las vias respira-
torias intratoricicas a partir de conjuntos de imagenes de CT. El método usa conocimien-
to anatémico a priori y se basa en la combinacién de crecimiento de regiones 3D, seg-
mentacién basada en reglas en 2D de cada uno de los cortes de CT, y la unién (merging) a

través del conjunto 3D de cortes. El sistema realiza una segmentaciéon mediante umbral-
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Figura 2.16: Esquema Notebook

izacién para determinar el area pulmonar. A continuacién se hace un procesado individual
de cada corte mediante un operador de bordes, un proceso de umbralizacién, y otro de
crecimiento de regiones que permiten detectar regiones de fondo fijas, y candidatos a vias
respiratorias, a vasos sanguineos y a fondo. El siguiente paso consiste en la aportacién de
conocimiento anatémico mediante un conjunto de reglas. Estas se aplican en tres pasos
secuenciales, de tal forma que al final del primer paso quedaran fijadas las etiquetas de
fondo, al final del segundo quedaran fijadas las regiones de vasos sanguineos y en el ter-
cero se identificaran las vias respiratorias. En los diferentes pasos se van modificando los
grados de confianza del etiquetado basiandose en el conocimiento a priori y un grafo de

adyacencias. Finalmente, las regiones identificadas para cada corte se apilan en el espacio
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Figura 2.17: Arquitectura del sistema MDESS

3D para representar el arbol de vias respiratorias en 3D. En general, la identificaciéon de
regiones en los cortes individuales no es totalmente correcta, por lo que el apilamiento
3D no forma un tnico objeto, por lo que se necesita de la intervencién humana para la

correcta identificacion.

Brunie y col. [1991] presentaron una técnica para la representacién segmentada tridi-
mensional de huesos de la muneca a partir de un conjunto de cortes de CT. El objetivo
del sistema era separar las estructuras éseas para permitir la emulacién de la operacién
quirdrgica de forma individualizada. Para ello utiliza un procedimiento de segmentacién
corte a corte, para a continuacién clasificar el conjunto de contornos como pertenecientes
a uno de los diferentes tipos de hueso. El esquema del sistema se muestra en la figu-
ra 2.18. Como técnica de segmentacién se utiliza una umbralizacién doble con agregacién
de regiones. Y para el etiquetado de contornos se construye un grafo de adyacencias
con representacion simbodlica de contornos mediante centros de masas y elipses de mejor
aproximacién. Finalmente se hace una representacién de las superficies mediante trian-
gulaciones. Estas superficies se someten a suavizacion e interpolacién para dar apariencia

mas realista a la visualizacién.

Miinch y Rilegsegger [1990] describen un sistema semiautomatico para la reconstruc-
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Figura 2.18: Arquitectura general para segmentacién de muneca

cién 3D de rodilla a partir de imagenes de QCT (tomografia computerizada cuantitativa)
de dosis baja. Se hace una extracciéon de contornos de fémur y tibia corte a corte. Em-
plean un algoritmo interactivo para la bisqueda de contornos, en el que a partir de una
suposicién inicial, se va aproximando paso a paso al contorno mas probable. El crite-
rio de probabilidad contiene los siguientes aspectos: (1) los valores de intensidad fuera
del contorno no son inferiores a los del musculo, (2) los valores de intensidad dentro de
los contornos estdn préximos a los de hueso cortical, (3) los puntos del contorno no se
desviardn mucho de las posiciones en la iteracién previa, y (4) se favoreceran los puntos
de contorno en la vecindad de otros puntos de contorno. Los pesos de cada aspecto se
optimizan en base a una segmentacién manual, y los contornos necesitan de correcciéon
cuando hay destruccién 6sea severa. A continuacién se hace una evaluacién cuantitativa,
no interactiva, de los objetos dseos para determinar regiones de pérdida dsea y lesiones.
Y finalmente se reconstruye la superficie por triangulacién. Una descripcidn del sistema

global aparece en la figura 2.19.
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salida: radios de curvatura, diferentes promedios ponderados

evaluacion 5: calculo de profundidad de gap de la articulacién para puntos de superficie y construccién de promedios ponderados
salida: diferentes promedios ponderados

evaluacion 6: busqueda de lesiones con ayuda del método de crecimiento de regiones restringido
salida: contornos, gradiente de bordes, volumen, densidad de cada lesion
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salida: superficie como conjunto de triangulos, almacenamiento en fichero
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salida: sistema de coordenadas, desplazamiento entre centros de gravedad geométricos y de densidad

Figura 2.19: Evaluacién 3D de hueso de Miinch y Riiegsegger.

Zhu y col. [1991] presentan un sistema para la identificacién y cuantificaciéon de
estructuras anatdmicas y fisiolégicas mediante segmentaciéon 3D. El sistema parte de un

conjunto de secciones de tomografia computerizada que inicialmente procesa una a una
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para suavizarlas y obtener una presegmentacién. La suavizacién la ejecuta mediante un
filtrado espacial adaptativo, y la presegmentacion de las imagenes 2D se realiza mediante
umbralizacién seguida de filtrado morfolégico, y se asigna a cada pixel de la imagen una
etiqueta de acuerdo con su nivel de gris. El proceso de crecimiento de volimenes utilizard
la conectividad espacial entre pixels de cortes vecinos. La segmentacion 3D se realiza
mediante crecimiento de volimenes. Para inicializar este proceso se define una regién
semilla para cada region volumétrica. El sistema se aplica a segmentacién de troncos de

madera para la localizacion e identificaciéon de defectos internos.

Taratorin y Sideman [1993] presentaron un sistema para la deteccién automatica de
los contornos ventriculares empleando técnicas de teoria de conjuntos a partir de imagenes
de tomografia computerizada rapida (cine CT). El sistema se basa en la incorporacién de
conocimiento a priori sobre la geometria del corazén, sus niveles de intensidad, estruc-
tura espacial y dindmica temporal, dentro del algoritmo de deteccién de contornos. El
conocimiento es interpretado como conjuntos de ligaduras en el espacio funcional. Los
contornos consistentes se considera que pertenecen a la interseccion de todos los conjuntos

introducidos, satisfaciendo asi la informacién a priori.

Finalmente, Ayache y col. [1990] describen un sistema para la interpretacién au-
tomatica de imagenes 3D. Pretenden con el sistema, mejorar la diagnosis, asi como la plan-
ificacién, simulacién y control de la accién terapéutica. Para las tareas de segmentacion
proponen el uso de modelos deformables combinados con la detecciéon de puntos de borde.
La segmentacion 3D se realiza propagando los resultados de la segmentacién 2D de un
corte al siguiente. FEl sistema lo aplican a imégenes cardiacas, para lo que definen las

expresiones de energia mas adecuadas y resulta casi automatico.

A modo de conclusién, podemos decir que el problema de segmentacién e interpretacién
de imagenes sigue todavia abierto. Cuando se trata con imagenes reales no es posible iden-
tificar los objetos de interés en la imagen a no ser que inyectemos conocimiento explicito
sobre el dominio. Esto en lo referente al alto nivel, pero incluso en el bajo nivel se ob-
serva como unas técnicas de segmentacién son mas efectivas que otras dependiendo del
tipo y modalidad de imagen. Asi pues, la tarea de interpretaciéon de una imagen conc-
reta requiere el diseno de sistemas ad hoc. No es posible construir sistemas de vision
universales, sino que se debe abordar el desarrollo de sistemas para tareas particulares
y dentro de entornos controlados. Por otra parte, aunque se debe mostrar sensibilidad

a las consideraciones practicas de velocidad y coste, el enorme volumen de datos y la
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naturaleza de los calculos requeridos hacen dificil el alcanzar un compromiso satisfacto-
rio entre estos factores [Klaus y Horn, 1997]. En los siguientes capitulos describiremos
nuestro sistema para la reconstruccién automatica 3D de tibia a partir de una secuencia
de imagenes de Tomografia Computacional (CT). Se trata de un sistema que integra los
resultados obtenidos mediante dos esquemas de segmentacién diferentes y complementar-
ios con el fin de dotar al proceso de la mayor robustez posible. Uno de los esquemas esta
basado en regiones y lleva a cabo un crecimiento de las mismas basado en reglas a par-
tir de una presegmentaciéon de bajo nivel. Este sistema implementa una estrategia mixta
ascendente-descendente (bottom-up/top-down) guiado por datos y por modelos. El otro es
un esquema basado en contornos deformables que hace uso de caracteristicas relacionadas
con las transiciones en los niveles de gris dentro de la imagen. Una vez identificada la
estructura de interés en cada uno de los cortes de la secuencia CT, como resultado del
proceso de segmentacién previo, se generara la superficie mediante un proceso de trian-
gulacién entre puntos de contorno que definen la posicion de la superficie en los diferentes

cortes.



Capitulo 3

Reconstruccion de la geometria del

hueso

3.1 Introduccion

Gran parte de los métodos que podemos encontrar en la bibliografia para la seg-
mentacién 3D de estructuras anatémicas dseas a partir de imagenes emplean bien oper-
adores basados en deteccién de bordes, bien operadores basados en regiones. Sin embargo,
cualquiera de los métodos usados requiere una gran cantidad de interaccién con el usuario
para el control y correccién de los resultados de la segmentacién [Ma y Overton, 1991;
Pepino y col., 1993; Kankanhalli y col., 1993; Miiller y Riiegsegger, 1995; Loncaric y
col., 1995; Sonka y col., 1996]. Nuestra propuesta consiste en implementar un sistema
automatico para el modelado sélido de estructuras 6seas, en concreto de la parte prox-
imal de la tibia, a partir de imdgenes de Tomografia Computacional (CT). El sistema
pretende eliminar o minimizar la interaccion del usuario experto con el propio proceso
de segmentacién y reconstrucciéon de la forma 3D de la estructura buscada. El objetivo
perseguido es dotar al experto de una herramienta que le facilite tanto la evaluacién de
las lesiones y patologias presentes en dichas estructuras, lo que redundara en el proceso

de diagnéstico, como la realizacién de una adecuada planificacién quirargica.

El sistema global consta de tres partes, en las que discurren otras tantas etapas del

proceso de reconstrucciéon. En un primera etapa se realizard la subdivision de la escena en

101
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estructuras éseas y fondo (background), eliminando las estructuras que no son de interés;
su objetivo es obtener la superficie exterior de las estructuras 6seas. Una segunda etapa
distinguird entre tejido 6seo normal y zona de lesiéon. Tras una tercera etapa, y como
resultado final, el sistema proporcionard un modelo sélido 3D de la tibia especifico de
cada paciente, aislada de los tejidos circundantes. Este, con posterioridad, servira de base
para la definicién de un modelo 3D de elementos finitos. Como ya hemos comentado,
un aspecto importante en el diseno y evaluacion de implantes y sus sistemas de fijacion
sobre estructuras 6seas es el andlisis de la distribucién de tensiones en la estructura en
aras a prevenir sus efectos negativos una vez sometida ésta a cargas, tanto estaticas como
dindmicas [Ahmed y col., 1990]. La forma de abordar el estudio del campo de tensiones
en el hueso es mediante su simulacién tridimensional con elementos finitos, puesto que
este método es capaz de representar la geometria irregular y la inhomogeneidad de estos
tejidos [Huiskes y Chao, 1983; Tensi y col., 1989; Schereppers y col., 1990; Keyak y col.,
1990, 1992; Clift, 1992]. El sistema que proponemos constituye pues un primer paso en el
intento de disponer de una herramienta que de forma automatica proporcione un mapa

de la distribucién de tensiones en un sistema implante /hueso en un paciente especifico.

En este capitulo vamos a describir el proceso de obtencién del contorno externo de
la tibia en cada uno de los cortes (slices) CT. En los dos siguientes abordaremos la

identificacién de lesiones y la representacion del modelo sélido 3D.

Dada la complejidad de las estructuras anatémicas, sobre todo teniendo en cuenta que
éstas van a presentar lesiones o algtin tipo de patologia, la aplicacién de cualquier método
de bajo nivel no va a ser suficiente. Para obtener resultados fiables va a ser necesaria
tanto la combinacién de distintos métodos de segmentacién, como la introduccién de
conocimiento especifico en el proceso de segmentacién y metodologias de verificacién de
resultados que permitan ajustar pardmetros y/o cambiar estrategias de procesado. El
sistema para la deteccién de la superficie externa de la tibia va a constar pues de varios
modulos: uno basado en crecimiento de regiones, que se implementa mediante un sistema
basado en reglas, otro basado en la detecciéon de bordes, que se implementa mediante un
esquema de contornos deformables, y un tercero de integracion, en el que se intenta sacar

partido de las caracteristicas complementarias de los dos sistemas anteriores.

Los sistemas de andlisis basados en regiones presentan la ventaja de mostrar una
menor sensibilidad al ruido que los métodos que usan informacion de derivadas; ademas,

su rendimiento no se ve demasiado afectado por el hecho de que la informacién de alta
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frecuencia se pierda o sea poco fiable. Sus inconvenientes residen en la dificultad de
introducir informacién de forma en el proceso de crecimiento de las regiones y en que
los cambios en las caracteristicas de los pixels que sugieren la presencia de un contorno
pueden quedar diluidos por el caracter general de las propiedades de las regiones, lo
que provoca con frecuencia la unién no deseada de regiones. Otro problema tipico es
la gran dependencia que tiene la segmentacién resultante con el orden de evaluacién de
las partes de la imagen (pixels o subregiones). Adicionalmente, estdn los problemas de
infra y sobresegmentacion, dificiles de manejar en general. Los sistemas basados en reglas
permiten incluir conocimiento de forma explicita en el proceso de segmentacién, lo que

ayuda a mitigar estos problemas, pero no les dan una solucién definitiva.

Los sistemas basados en contornos presentan problemas de alta sensibilidad a ruido y
de interferencia debida a bordes multiples proximos. Esto provoca la posible extraccion
de falsos contornos y la no deteccién de trozos de contorno reales. De entre los métodos
orientados a contornos, aquellos que han logrado un mayor rendimiento en el andlisis de
las imagenes biomédicas han sido los contornos activos (snakes). Sus ventajas residen en
la facilidad para integrar las estrategias de control descendente guiada por modelos (top-
down) y ascendente guiada por datos (bottom-up), pero siguen sufriendo los problemas de

sensibilidad al ruido y de gran dependencia con las condiciones iniciales.

Aunque los métodos basados tanto en regiones como en bordes tienen sus ventajas
e inconvenientes, éstos no son necesariamente idénticos; es decir, los problemas no les
afectan de la misma forma. Aunque el ruido afecta a cualquier algoritmo de procesado
de imagenes, los métodos basados en regiones presentan una menor sensibilidad que los
métodos de gradiente. Lo mismo ocurre con la pérdida de informacién de alta frecuencia.
Por contra, los esquemas basados en contornos activos manejan mejor las variaciones de
forma. Ademds, puesto que los métodos basados en la detecciéon de contornos dependen
mas de los cambios en los niveles de gris que de los valores de gris mismos, son menos
sensibles a las distribuciones de la escala de grises. Los métodos basados en gradientes
proporcionan, en general, una mejor localizacién en los limites de los segmentos. Todas
estas razones ponen de manifiesto que la integracién de ambos métodos debe propor-
cionar un mejor resultado que cada uno de ellos por separado, al poderse combinar los
puntos fuertes de los métodos individuales, como se apuntd en los trabajos de Pavlidis y
Liow [1990], Chu y Aggarwal [1993] y Chakraborty y col. [1996]. Otra ventaja adicional

que nosotros consideramos en la integraciéon es la posibilidad de flexibilizar los proced-
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imientos de regiones y bordes, sacando la mejor ventaja posible del principio de minimo
compromiso, consistente en evitar la realizacién de operaciones drasticas siempre que sea

posible.

Para el proceso de integracién hemos desarrollado un esquema basado en el modelo
de Campos Aleatorios de Markov. El médulo de integraciéon toma la salida de un médulo
de segmentacién basado en reglas, que operan sobre regiones, y la salida de un médulo
basado en contornos deformables y las conjuga mediante un esquema probabilistico en
el que se tienen en cuenta probabilidades a prior: sobre la pertenencia de una regiéon a
hueso, basadas en sus propiedades de densidad y varianza, y probabilidades condicionales

basadas en las relaciones con regiones vecinas.

El sistema global que proponemos usa pues conocimiento del dominio de aplicacién,
bien de forma explicita en el proceso de segmentacién basada en conocimiento, bien de
forma implicita en la aplicacién de modelos deformables y modelos de Campos Aleatorios

de Markov. Esto proporciona un método de andlisis flexible y eficiente.

En los apartados siguientes, tras analizar las caracteristicas de las imagenes con las
que vamos a trabajar, describiremos las distintas etapas del proceso de extraccién de la
geometria del hueso. Asi, en primer lugar describiremos la etapa de preproceso, que nos
va a proporcionar un conjunto de imagenes adecuado para abordar la reconstruccién 3D.
Posteriormente describiremos los tres métodos de segmentaciéon comentados: andlisis de
regiones basado en conocimiento, contornos activos e integracién de ambos resultados
mediante el formalismo de los Campos Aleatorios de Markov. El capitulo termina co-
mentando los resultados obtenidos al procesar conjuntos de imagenes correspondientes a

distintos pacientes.

3.2 Tipo y método de adquisicién de imagenes

La modalidad de imagenes médicas con la que nosotros trabajaremos es la de to-
mografia computerizada (CT) de rayos X. Esta modalidad se basa en el hecho de que
los diferentes tejidos del cuerpo presentan diferentes coeficientes de atenuacion lineal a
los rayos X. El logaritmo de la razén entre el nimero de fotones que entran al cuerpo
y salen es una aproximacion de la integral de linea del coeficiente de atenuacién lineal

para esa energia a lo largo de la linea entre fuente de radiacién y detector. Registrando
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los coeficientes de atenuaciéon obtenidos para diferentes orientaciones se puede hacer una
reconstruccién bidimensional de la seccién radiada. En un sistema de tomografia comput-
erizada, el almacenamiento de la informacién de los coeficientes de atenuacién, asi como
su posterior procesado para la formacién de la imagen, se realiza mediante un sistema de

computacion.

Las imagenes que tendremos que analizar seran pues iméagenes de tomografia comput-
erizada, que obtendremos mediante el esquema mostrado en la figura 3.1. Inicialmente se
somete al paciente a una exploracién CT. De este modo se obtienen imagenes de distintas
secciones transversales de la rodilla a diferentes niveles; la figura 3.2 muestra la posi-
cién de los distintos cortes obtenidos en un paciente concreto. El sistema de exploracién
proporciona imagenes bidimensionales correspondientes a cada uno de los cortes realiza-
dos, imagenes que posteriormente se imprimen sobre placas radiograficas. Estas placas
se digitalizan mediante un escaner y las imagenes digitales generadas se almacenan en el
computador. Como las placas radiograficas incluyen las imagenes de varios cortes (figu-
ra 3.3), es preciso dividir la placa inicial en tantas partes como cortes contenga. Hecho

esto, queda lista la secuencia de imagenes para su posterior procesado.

Figura 3.1: Sistema de adquisicién de imagenes de CT.

A la bajarelacion senal ruido inherente a las metodologias de formacién de las imagenes
médicas hay que anadir tanto el ruido incorporado en el proceso de digitalizacién mediante
el escaner, como los problemas de alineado al separar las imagenes de cada corte contenidas
en la placa radiografica, o los posibles movimientos del paciente durante la realizacién de
la exploracién, lo que obligard a una correccién en rotacién y traslacién de las imagenes.
Todos estos elementos hacen que las imagenes finalmente disponibles sean dificiles de

tratar.

Una exploracién CT puede hacerse de diferentes formas, variando parametros tales
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Figura 3.2: Secciones para las que se obtuvieron imégenes en una exploracién CT particular.

como grosor del corte, tamano del pixel o dosis de energia [Sutherland y col., 1986]. Para
crear una reconstruccién anatémica tridimensional realista es necesario, en primer lugar,
producir cortes CT con el menor grosor posible, dependiendo del tamano de la estructura
y el nivel de detalle deseado. En la mayoria de las aplicaciones ortopédicas serad necesario
un grosor de 1.5, 2.0 6 3 mm, al menos, en la regién de interés. Los inconvenientes para el
trabajo con grosores menores residen tanto en la necesidad de someter al paciente a dosis
altas de radiacidén, como en los mayores costes que implicaria. En general, la definicién
a lo largo del eje logitudinal es menor que la que se obtiene en el plano del corte. Las
iméagenes digitales finales presentardn una resolucién espacial en el plano de 256 x 256

pixels y un tamaiio de pixel del orden de 0.3 mm? sobre la imagen original.

Por otra parte, las imagenes se captan con 256 niveles de gris. A esta representacién se
llega después de dos transformaciones. La primera es la realizada a la hora de transformar
los 4096 niveles de gris originales en los 256 representables por el sistema de impresion.
En esta transformacién el radidélogo determina la ventana sobre la cual se va a hacer la
transformacién lineal. La segunda transformacion corresponde a la captacién, mediante
un sistema de digitalizacion, de las imagenes impresas en la placa radiografica. Todavia
queda un tercer factor por considerar, como es la dosis de radiaciéon. De todas formas, ain
es posible relacionar el niimero CT con la densidad aparente del hueso [Keyak y col., 1993;
Kang y col., 1993]. La densidad aparente se calcula a partir del ntimero CT después de
un proceso de calibracién lineal, a partir de dos puntos de referencia en cualquiera de los

cortes C'T. El primer punto es el nimero CT promedio del agua, que representa no-hueso
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(0 gem—3). Para ello se emplea un tubo lleno de agua de un fantoma de calibracién Cann-
Genant. El segundo punto de calibracién es el nimero CT promedio del hueso cortical,
para el que se asume una densidad aparente de 1.8 gem 3 [Keyak y col., 1990; Keyak
y col., 1993]. Una vez evaluada una zona representativa de hueso cortical, ya se puede
predecir la densidad aparente de cualquier punto del hueso mediante interpolacion lineal

de los nuiimeros CT.

En las siguiente subsecciones se describe de forma mas detallada el preproceso al que
se someten todas las imagenes de forma sistematica con el fin de reducir el ruido, conseguir

un buen apilamiento de los cortes y obtener un volumen de datos isétropo.

3.2.1 Apilamiento

Como hemos comentado, las imagenes con las que ha de trabajar el sistema se obtienen
mediante la digitalizacién de placas radiograficas que contienen iméagenes de varios cortes
anatomicos. La figura 3.3 muestra una de estas placas digitalizada; se trata de una imagen
de 1024 x 1480 pixels obtenida a partir de una placa original mediante un escaner Howteck

Scanmaster 3+ con una resolucién del orden de 0.3 mm?/pizel.

Con el fin de obtener un apilamiento correcto de la secuencia de cortes en el eje Z
hay que recortar adecuadamente la imagen correspondiente a cada uno de los cortes.
Para ello es necesario establecer y localizar puntos de referencia fijos en cada una de las
imagenes. Como tales puntos usaremos los caracteres L, R, P y A impresos en la placa y
que marcan, respectivamente, la parte izquierda, derecha, inferior y superior de cada corte
transversal. Una vez localizados estos caracteres dentro de cada una de esas imégenes,
se procedera a determinar el angulo de giro de la placa radiografica midiendo el angulo
de desviacién respecto de la horizontal de cualquier segmento que una el mismo caracter
en distintos cortes situados en una misma banda, definida ésta como un intervalo en el
eje Y. Dado que las imagenes de una exploracién concreta se recogen en varias placas
radiograficas, la determinaciéon del angulo de giro en cada una de ellas y su posterior
correccién permitird establecer un sistema de coordenadas comun para toda la secuencia
de cortes. Por consiguiente, calculado el angulo de giro en cada placa, se procedera a su
correccién y, finalmente, se recortara cada uno de los cortes sin mas que indicar su tamano
y la posiciéon de una esquina relativa a cualquier caracter identificado en ese corte. Todo

este proceso se describe con mayor detalle a continuacion.
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Figura 3.3: Imagen de una placa radiogréfica digitalizada mediante un escaner de luz trans-
mitida (1024 x 1480 pixels, 256 niveles de gris).

Para la identificaciéon de cada caracter usaremos una medida de similaridad que tiene

en cuenta tanto el parecido de cada caracter con los distintos patrones, como la posiciéon de
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los demas caracteres que reciban inicialmente una clasificacién semejante. El parecido se
establece mediante funciones de correlaciéon normalizadas, ya que son menos dependientes
de las propiedades locales de las imagenes de referencia y de entrada que su version sin
normalizar. El proceso de identificacién de caracteres es como sigue: como la correlaciéon
es una funcién computacionalmente cara, inicialmente se correlaciona la imagen con sélo
uno de los patrones, aquél con forma mas genérica, que en nuestro caso consideramos
que es la R. Tras la localizacién de los maximos de la funcién, y sobre una ventana de
imagen centrada en ellos, se establece la correlacién con los demas patrones. La medida

de correlacién empleada es de la forma [Ballard y Brown, 1982]:

N E(cc;) — E(e)E(c;)
Cle,c) = (Jola) (3.1)

siendo:

o(q) = [E(¢°) — (E(q)*]"? (3.2)

En las expresiones anteriores F es el operador valor esperado, ¢ representa el caracter a
clasificar y ¢; los patrones caracteristicos de las distintas clases: {¢; = R,co = L,c3 =
A, Cqy = P}

Una vez obtenidas las medidas de correlacién, cada caracter se asigna inicialmente a
la clase con la que presenta mayor parecido (mayor valor de la funcién de correlacién).
Sin embargo, esta clasificacién no es atn lo suficientemente precisa; para mejorarla real-
izamos un posterior proceso de clasificaciéon iterativo. Para ello definimos una medida de

similaridad de cada caracter con cada una de las clases de la forma:
Mgm(c,e;) = a1C(c,¢) + axD(e, ¢;) (3.3)
donde a; y as son constantes de ponderacién, C(c,c;) es la medida de correlacién nor-

malizada y D(c,¢;) es una medida de distancia al cardcter mds préximo con la misma

etiqueta. Esta distancia se define de la siguiente forma:

D(e,¢;) = max{Dimyx, Dimy} — min{|z. —z/|,|y. —y,/| (3.4)

tal que ¢ tiene etiqueta ¢; }
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onde Dimx imy representan las dimensiones de la placa radiografica. En este
donde D D tan las d de la pl d fi E t
proceso iterativo, cada caracter se asigna a la clase con la que presente mayor similaridad.
Esta se determina calculando el maximo de las medidas M, (c, ¢;), con i € {1,2,3,4}

representando a cada uno de los patrones.
M(c) = max{Mgy,(c,c;)/ci=R,co=1L,c3=A, ca =P} (3.5)

En este proceso las medidas de C(c,¢;) se calculan una sola vez, mientras que M(c) se

calcula de forma iterativa hasta que no haya variaciones en las asignaciones de patrones.

Una vez identificados los caracteres y agrupados por bandas segiin su coordenada en el
eje Y de la imagen, se procede con la determinacién del dngulo de rotacién de cualquiera de
las bandas. Escogemos para ello las correspondientes al caracter P, y considerando ahora
los puntos de maxima correlaciéon con estos caracteres, se puede determinar a partir de
sus localizaciones el angulo de giro de la imagen haciendo simplemente el promedio de las
pendientes de las rectas que unen cada maximo de correlacién con el mas proximo. Una vez
girada la imagen en ese valor medio, se determinan las nuevas posiciones de los maximos
y se recorta la imagen correspondiente a cada corte dando su tamano y el desplazamiento
(offset) correspondiente a partir de la localizacién de las P's, o de cualquier otro de los
patrones identificados. Como norma general, el tamano de las imagenes recortadas es
de 256 x 256 pixels, ya que este tamano es suficiente para abarcar toda la informacién

anatomica de cada corte.

3.2.2 Eliminacion de informacién no anatomica

Una vez recortadas las imagenes, el siguiente paso consiste en la eliminacién de toda
aquella informacién no necesaria presente en la imagen (letras, ruido sobre el fondo, etc.) y
mejorar la relacién sefial /ruido. Para ello se aplica un algoritmo para la deteccién, a partir
de la propia imagen, del nivel de gris umbral entre el fondo de la imagen (background) y
las partes anatémicas [Bae y col., 1992]. Una vez establecido éste, la zona de rodilla se

separa del fondo de la imagen mediante un proceso de umbralizacién.

El célculo del nivel umbral se basa en dos consideraciones: por una parte, la rodilla
ocupa la parte central de la imagen, y por otra, los niveles de gris de la rodilla difieren

sustancialmente de los del fondo. Examinaremos pues la distribuciéon de los niveles de
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Figura 3.4: Determinacién de separacién entre fondo y regién anatémica. Trazos discontinuos:
- - : variacién de valor medio acumulado del nivel de gris a lo largo de una linea horizontal
trazada en la zona central de la imagen de la figura 3.5.a y recorrida en el sentido de borde a
centro. -.-: igual informacién, pero calculada de centro a borde. El trazo continuo representa la

diferencia entre las medias acumuladas.

gris de los pixels en una linea desde el borde al centro de una imagen. El umbral de
valores de gris que da la maxima polaridad entre las regiones anatémicas y el fondo se
puede determinar de la siguiente forma: se calcula la media acumulada del valor de gris
los pixels desde el borde hasta el centro de la imagen. Puesto que la densidad de los pixels
del fondo es mucho menor que la de los pixels de las regiones anatémicas, la densidad
media es baja y relativamente constante hasta que se encuentran los pixels de rodilla.
A medida que se incluyen los pixels mas proximos al centro, los valores de la densidad
media acumulada aumentan, produciéndose otro cambio brusco al entrar en estructura
6sea. La linea en trazo discontinuo de la figura 3.4 muestra esta variaciéon para una linea
horizontal de la regién central de la imagen mostrada en la figura 3.5.a. De la misma forma

se calcula la densidad media acumulada en la direccién opuesta; es decir, del centro al
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borde. La densidad media se mantiene a niveles constantes altos en la zona ésea y decrece
al entrar en la zona de musculo, sobre la que se mantiene practicamente constante hasta
que se llega al fondo, en donde decrece rapidamente a medida que se incluyen pixels
mas préximos al borde. La linea representada mediante trazo-punto en la figura 3.4
ilustra este comportamiento. La diferencia entre ambas intensidades medias presenta dos
maximos, uno correspondiente al contorno entre fondo y rodilla, y otro entre musculo y
hueso, tal y como se puede observar en la linea de trazo continuo de la figura 3.4. Una
vez detectados estos mdximos, se calcula la densidad media en ambas zonas (fondo-tejido
blando, tejido blando-hueso) del perfil de imagen considerado. Es ahora cuando se calcula
el umbral T'H como el promedio de las intensidades medias anteriores. Con este método

se pretende reducir la sensibilidad frente al ruido.

La separacién entre zonas de rodilla y fondo se podria obtener ahora mediante una
simple operacién de umbralizacién con el valor de umbral T'H calculado. Sin embargo,
en los casos reales, sobre el fondo van a aparecer nimeros y letras, y son frecuentes
los casos de nivel alto de ruido, por lo que implementaremos una variante del método
anterior. Esta consiste en clasificar como fondo los pixels con niveles de gris menores a
TH — 0.1 %xTH y como pixels de rodilla aquellos que tienen un nivel de gris mayor que
TH+0.1«TH, dejando un margen de incertidumbre. Posteriormente realizamos un cierre
morfolégico de las regiones anteriores y unimos las regiones no clasificadas al vecino con
el que comparten el mayor perimetro. A continuacién buscamos las areas mas grandes
correspondientes a rodilla y a fondo, y finalmente le incorporamos sus huecos. De esta
forma desaparecen las letras del fondo y los huecos dentro de la rodilla. Obtenemos asi una
imagen binaria; en ella los pixels de valor ”1”corresponden a zona de rodilla y los pixels
de valor ”0”corresponden a fondo. Una operacién AND de esta imagen con la original
da como resultado la eliminacién de estructuras no anatémicas. La figura 3.5 muestra
los resultados de este proceso; la figura 3.5.a muestra una imagen original con caracteres
impresos en la esquina superior izquierda y un fondo no homogéneo; en la figura 3.5.b
se muestra el contorno de la regién anatémica resultado de aplicar el proceso descrito
anteriormente, y que se superpone a la imagen original en la figura 3.5.c. Finalmente, la

figura 3.5.d muestra la imagen conteniendo Unicamente componentes anatémicas.

Para la eliminacién de ruido aplicamos un filtro de mediana. Con ello se pretende
regularizar la distribucién de los niveles de gris sin la introduccién de niveles no existentes

y sin suavizar las transiciones fuertes entre regiones claramente diferenciadas.
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Figura 3.5: Ejemplo de preprocesado en el que se han eliminado las estructuras no anatémicas:
(a): imagen original, (b): contorno de zona anatémica, (c): superposicién del contorno sobre la

imagen original, y (d): imagen con componentes no anatémicas eliminadas.
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3.2.3 Correccion de desplazamientos

A parte del problema de recortar de forma adecuada los cortes a partir de la placa
radiografica, hay que resolver el problema de giros relativos entre los diferentes cortes.
Esta posible causa de mal alineado de los cortes se debe a los movimientos del paciente
durante el proceso de formacién de las imagenes. Cuando éstos se producen, se observa un
punto de discontinuidad entre dos cortes, ya sea por un fuerte desplazamiento en el centro
de masas de la regién anatémica de la imagen, ya sea por un giro, o lo mas habitual, que
sea por las dos causas a la vez. Esto constituye una fuente de error, ya que deja de ser
cierta la continuidad 3D, y ahora este tipo de informacién es de baja fiabilidad. Dado que
el proceso de segmentacion se realizara corte a corte, propagandose los resultados de cada
uno al siguiente, el error producido cuando se observa el movimiento del paciente puede
arrastrarse durante el procesado de un numero importante, o incluso el resto de cortes,
conduciendo a una segmentacion de baja calidad. Por otra parte, el apilado de cortes no

seguiria el eje correcto y se obtendria una mala reconstruccién 3D.

Nuestro sistema puede detectar y corregir este tipo de problemas. Para ello sera pre-
ciso realizar una correspondencia (matching) entre caracteristicas significativas de cortes
consecutivos. Dentro de los métodos que persiguen establecer correspondencias entre
iméagenes podemos distinguir entre aquellos que realizan la anotacién de puntos promi-
nentes (landmarks) y las técnicas volumétricas [Pun y col., 1994]. Las caracteristicas
geométricas clave usadas como puntos prominentes deben ser invariantes bajo traslacién
y rotacién de los objetos y bajo deformaciones elasticas. Es decir, idealmente deben ser
caracteristicas intrinsecas de los objetos. Entre las caracteristicas que se podrian usar

podemos considerar las siguientes:

pixels : son numerosos y por tanto dificiles de emparejar entre cortes. Sin embargo su

intensidad es invariante con la posicion;

segmentos de lineas : se caracterizan por mas atributos que los pixels (p.e. longitud,
orientacién), por lo que son mas ficiles de emparejar. Sin embargo, no todos los

contornos son invariantes;

regiones : son menos numerosas e incluso mas faciles de emparejar, pero en general mas

dificiles de extraer y generalmente no invariantes; y
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puntos criticos : tales como vértices, puntos de inflexién, o clspides. Son dificiles
de extraer, pero intrinsecos a los objetos y, en consecuencia, caracteristicas muy

robustas para el establecimiento de la correspondencia.

Por otra parte, el proceso de establecimiento de correspondencia puede ser rigido o elastico.
El primero es el mas simple, puesto que la forma de los objetos se considera fija; los
unicos grados de libertad son los que hacen referencia a su desplazamiento. El segundo
es mucho mas realista y complejo, puesto que tiene en cuenta las posibles variaciones de
forma [Malandain y col., 1995; Tagare y col., 1995]. Es en el campo de la robética, para
aplicaciones industriales, donde el problema de establecimiento de correspondencias esta
mejor resuelto [Grimson, 1990; Ayache, 1991; Besl y McKay, 1992; Klaus y Horn, 1997].
Sin embargo, en las imagenes médicas 3D los datos de entrada no tienen la regularidad
geométrica ofrecida por los objetos manufacturados, por lo que el problema resulta mucho
mas complejo. En la bibliografia podemos encontrar distintos planteamientos, tanto para
correspondencia rigida como para eldstica. Asi, en Malandain y col. [1995] se puede

encontrar una amplia revision de estas técnicas para aplicaciones médicas.

En nuestro caso el problema es el de lograr un buen apilamiento de los cortes en aras a
obtener una buena reconstruccién 3D de las estructuras anatémicas de interés. Por tanto,
las caracteristicas a considerar deben ser de muy facil extracciéon y con variaciones muy
ligeras entre cortes consecutivos. Una caracteristica que cumple estas condiciones es la
mascara de la parte anatémica de la imagen, cuya forma de obtencién ya explicamos en
la subseccién anterior. Ademds, como los cortes estdn muy préximos (de 1 a 3 mm), las
variaciones en la forma de esta méascara entre cortes adyacentes es pequena. De este modo
usamos una caracteristica de facil extraccién y correspondencia rigida, mas simple que la
elastica. Para caracterizar esta region utilizaremos el centroide para corregir traslaciones,
y los segundos momentos centrales para tener en cuenta posibles rotaciones. El centroide
y la orientacién de la méscara de la parte anatémica de la imagen, medidos corte a corte,
no permanecen constantes a lo largo del eje Z, ni siquiera presentaran variacién lineal,
pero podremos aproximarlas, sin errores importantes, por funciones lineales, extrapolando

linealmente al corte actual sus trayectorias en unos pocos cortes anteriores.

Por consiguiente, para la deteccion y correccion de los desplazamientos determinaremos
el centroide y los segundos momentos centrales de la parte anatémica de la imagen en

todos los cortes y después buscaremos variaciones bruscas entre cortes adyacentes. Kl
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centroide M (%4, Yan) v los segundos momentos (pag, to2) de la méscara anatémica en

cada corte se obtienen mediante las siguientes ecuaciones:

Lav = mm/moo (3'6)

Yo = mm/moo (3'7)

/’Lpll = Z(ZB - wav)p(y - yav)q (38)
donde:

mys = &'y (3.9)

conr,s € {0,1}, p,q € {0,2} y los sumatorios extendidos a todos los pixels de la mascara.
mig ¥ moy representan la acumulacién de las coordenadas = e y, respectivamente, de los

pixels de la regién y mg su area.

Una forma de calcular la orientaciéon de una regién a partir de sus ejes principales es

a través de la siguiente ecuacién:

tan 2(;5 = 2m00/(u20 - ,UOZ) (310)

donde ¢ es el dngulo de inclinacién de los ejes principales respecto de los canénicos.

El par de caracteristicas M y ¢ se calcula para todos los cortes de la secuencia. A
continuacion se buscan las variaciones bruscas respecto del comportamiento lineal. Para
ello se considerardn los dos cortes anteriores al actual y se extrapolaran linealmente los
valores de las caracteristicas anteriores para el corte actual, obteniéndose de esta forma
los valores M*' y ¢***. En el punto en el que se detecte una variacién brusca entre
valores extrapolados y valores reales se considerara que durante la toma de la imagen de
ese corte el paciente se movid. Se considerarda que existe un cambio brusco cuando la
diferencia entre alguno de los parametros respecto de los obtenidos para el corte previo es
mayor del doble de la diferencia obtenida para el valor extrapolado. Asi, consideraremos
que los cortes previos corresponden a la posicidn correcta y los siguientes estaran todos
desplazados en la misma medida. Por tanto, cada vez que se detecte un desplazamiento
de este tipo, habrd que aplicar la correccidén a los cortes siguientes (segiin el orden de

procesado). Lo mas adecuado serd detectar y cuantificar todos los desplazamientos y
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hacer una tnica correccién al final, segtiin el valor acumulado. La nueva posicién de los

cortes obtenidos con posterioridad al desplazamiento habra que corregirla en la siguiente

medida:
T = M;,— Mz‘m =M, +2M;_ 1 — M;_» (3.11)
Ap = ¢i— ¢ =i+ 201 — bis (3.12)

donde T representa la traslacion y A¢ la rotacion. Estos parametros se ilustran en la
figura 3.6. En las ecuaciones anteriores M representa el centroide, ¢ la orientacién, y
el subindice ¢ hace referencia al niimero del corte en el que se detectd el desplazamiento
como cambio brusco en la variacién lineal del centro de masas o de la orientacién. Para
cada pixel (z,y) del corte j, siendo j > 7, la nueva posicién (2, y') serd la correspondiente

a los enteros méas préximos a

(r,s) = (T + zcos A¢p — ysin Ap, T, + xsin A¢p + y cos Ag) (3.13)

o

Figura 3.6: Parametros de rotacién y traslacién: los trazos continuos representan la posicién

real y los trazos discontinuos representan la posicion extrapolada.

La figura 3.7 muestra un ejemplo de la correccién del movimiento en un corte. La
figura 3.7.a corresponde a un corte de la secuencia y la figura 3.7.b a un corte adyacente,

desplazado y rotado. Este corte presenta respecto del anterior un desplazamiento del
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Figura 3.7: Ejemplo de correccién de posicién. El corte (a) corresponde al corte anterior en
la secuencia, el (b) al corte desplazado y el (c) al resultado de la correccién. La figura (d)
muestra la superposicién de los contornos anatémicos de (a) y (b), y la figura (e) muestra la

superposicién para (a) y (c).

centroide de 10 pixels en el eje X y de 15 pixels en el eje Y, y una rotacién de 20°.
La traslacion y el giro relativos al corte anterior se observan mejor en la figura 3.7.d,
donde se muestran los contornos de las dos mascaras de las regiones anatémicas. En la
figura 3.7.c se muestra el resultado de la correcciéon del desplazamiento relativo, que se
constata en la figura 3.7.e. El rendimiento del algoritmo es completamente independiente

de las magnitudes del desplazamiento y funciona correctamente en cualquier caso.
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3.2.4 Interpolacion: generacion de imagenes intermedias

Para la visualizaciéon y analisis en 3D los cortes bidimensionales se registran en una
malla 3D. Puesto que la separacién entre dos cortes consecutivos es mayor que la sep-
aracién entre los centros de dos pixels adyacentes dentro de un corte, seran necesarias
operaciones de interpolacién con el fin de producir una adecuada representacion de datos,
tanto desde el punto de vista geométrico como desde el punto de vista densitométrico. En
la bibliografia podemos encontrar diversas técnicas de interpolacién basadas en niveles de
gris o basadas en la forma [Ballard y Brown, 1982; Parrott y col., 1993]. Los métodos
basados en los niveles de gris usan los valores de intensidad de los pixels. Estos métodos
estiman el valor asociado con un pixel (voxel) p mediante la interpolacién lineal de los
valores asociados con los pixels de la imagen en una vecindad de p en cada uno de los
cortes entre los que se interpola. Un método de éstos tipico selecciona un conjunto de
puntos caracteristicos de cada imagen, determina las correspondencias y utiliza éstas para
obtener la funcién de transformacién [Goldwasser y col., 1986; Wood, 1986; Levoy, 1988;
Lin y col., 1989]. Por su parte, los métodos basados en la forma usan el contraste en
los contornos entre diferentes materiales para realizar la interpolacién. Estas técnicas
empiezan por identificar una estructura de interés en cada corte mediante operadores de
segmentacion. De esta forma se crea un volumen de datos binarios en donde cada voxel
tiene un valor 0 6 1 segun esté dentro o fuera de la estructura. Usando la imagen binaria
se calcula la distancia de cada voxel al contorno, con el convenio de que las distancias de
puntos internos son positivas y la de los externos son negativas. Estas distancias son de-
spués interpoladas punto a punto [Raya y Udupa, 1990; Udupa y Herman, 1991; Herman
y col., 1992].

Las técnicas de interpolacién por niveles de gris provocan un efecto de sombreado de
un corte sobre otro cuando las diferencias entre imagenes son grandes; a causa de ello no
es posible proporcionar contornos bien definidos en los cortes interpolados. A su vez, las
técnicas basadas en la forma, aunque proporcionan un mejor contorno que las anteriores,
tienen el inconveniente de la fuerte dependencia con la segmentaciéon de las imagenes
originales, de tal forma que si los contornos obtenidos no son los adecuados, se pueden
obtener estructuras irregulares o deformadas en la representacién 3D [Dhawan y Arata,
1991]. Ademas, nuestro sistema se basa en la proximidad y continuidad en las formas de
las estructuras a detectar en cada corte con el fin de disponer de un modelo aproximado

de contorno que guie la segmentacién. Por este motivo, la necesidad de la interpolacién
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es previa a la segmentaciéon. Es por ello por lo que decidimos emplear técnicas basadas

en los niveles de gris.

Partiendo ya de que las imagenes se encuentran perfectamente apiladas, un método
tipico consiste en la selecciéon de puntos caracteristicos para cada imagen, determinar la
correspondencia entre ellos, y utilizar estas correspondencias para determinar una funcién

de transformacién que pueda hacer la proyeccién (mapping) de una imagen sobre otra.

El método de interpolacién que aqui utilizaremos se basa en el de Goshtasby y col.
[1992], es totalmente automatico, y emplea aquellos pixels con magnitud de gradiente
mayor que un umbral como puntos caracteristicos. La correspondencia entre estos puntos
en las imagenes se establece en base a propiedades espaciales de las imagenes tomograficas.
Estas tienen varias propiedades en comun que relatamos a continuacién. En primer lugar,
las imagenes no tienen diferencias de escalado, y la correspondencia de un punto de una de
las imagenes de referencia cae en un area pequena centrada en las mismas coordenadas en
la otra imagen. Ademas, hay continuidad en las correspondencias; es decir, puntos vecinos
en una de las imagenes de referencia se proyectan en puntos vecinos de la otra imagen de
referencia. Puede ocurrir que un punto de una imagen se proyecte en varios de la otra
imagen, debido a la expansién del tejido, y que varios puntos sean la proyecciéon de uno
s6lo, debido al efecto de contraccidn, pero en cualquier caso se mantiene la continuidad
en las correspondencias. La excepcion la constituyen los casos de la desaparicion de un
tejido entre cortes. Por dltimo, la diferencia geométrica entre cortes consecutivos es local.
Por lo tanto, no se pueden aplicar funciones de transformacién globales para la puesta en

correspondencia; ésta debe tener lugar a nivel local.

La seleccién de los puntos caracteristicos se hace en base a la magnitud del gradiente.
Para el posterior establecimiento de la correspondencia entre pixels caracteristicos de dos

cortes diferentes se evalta el siguiente vector de coste:

C(aj,y,m/,y/) = U X I(a:,y)—fl($

ug X y/(z — 2" )2+ (y—y')?1 (3.14)

donde I(z,y), D(z,vy), (x,y) son, respectivamente, la intensidad, la magnitud del gradi-

ente y la direccién del gradiente del punto (z,y). Con (z,y) se hace referencia a puntos
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s . 4 ’ ’ .
caracteristicos de una de las imdgenes (I) y con (x ,y ) se hace referencia a los de la otra

imagen (I').

Para determinar la correspondencia entre puntos caracteristicos primero se evalua la
proyeccién en el sentido I — I', y después en el contrario, I' — I. En cada caso se
evalta el médulo del vector de coste para obtener el punto de proyeccién. Esta evaluacion
se realiza sobre todos los puntos caracteristicos de la otra imagen situados dentro de
una ventana (10 x 10) centrada en el pixel actual. Evaluada esta proyeccién en los
dos sentidos, nos quedaremos sélo con las correspondencias consistentes. KEsta prueba
de consistencia se hace para eliminar errores provocados por la existencia de regiones
homogéneas relativamente grandes, en las cuales la correspondencia (matching) no resulta

muy fiable.

La figura 3.8 muestra la puesta en correspondencia entre pixels caracteristicos A y B
de dos imagenes entre las cuales se va a generar un conjunto de imégenes interpoladas;
el segmento a trazos que une estos dos puntos marca la posicién que corresponde a ese
pixel en los cortes interpolados, cuya intensidad se obtendrd por interpolacién lineal de
la de los pixels A y B. La proyeccion de los puntos no caracteristicos y de aquellos para
los que no se obtiene una correspondencia consistente entre las dos imdagenes se hace
por interpolacién bilineal de las correspondencias consistentes obtenidas para los cuatro
puntos caracteristicos mas proximos no colineales. Establecida esta correspondencia, las
iméagenes intermedias se crean determinando la nueva posicién de los pixels y su valor de
intensidad como promedio ponderado (en relacién con la distancia en la 3* dimensién)
entre los puntos correspondientes de las imagenes de referencia. Para eliminar posibles
errores individuales en las asignaciones se aplicard con posterioridad un filtro de mediana
(3 X 3) sobre los vectores de desplazamiento que definen las correspondencias; con ello se
asegura la continuidad en la correspondencia (vecindad con vecindad). Puede encontrarse
una valoracién del rendimiento del sistema en el trabajo de los autores iniciales [Goshtasby
y col., 1992].

En la figura 3.9 se muestra un ejemplo de la generaciéon, mediante este método, de 4
imagenes interpoladas entre dos reales. En este caso las imagenes originales corresponden
a cortes obtenidos con 3 mm de separacién a lo largo del eje Z, mientras que la resolucién
en el plano XY erade 0.58 mm de lado cada pixel. En este ejemplo se puede observar como

las imagenes intermedias muestran la transicién de forma entre las imagenes originales.
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Figura 3.8: Puesta en correspondencia entre los pixels A y B de dos imagenes para la generacion
de iméagenes intermedias interpoladas. El segmento que los une marca la posiciéon del punto

interpolado en los cortes intermedios generados.

Por otra parte, la interpolaciéon no sélo serd precisa cuando la distancia entre cortes
sea muy grande; puede serlo también cuando la diferencia de formas se haga muy acusada
entre dos cortes. Esto suele ocurrir en puntos de bifurcacién o cuando el hueso presenta

grandes deformaciones o lesiones.

3.3 Caracteristicas de las imagenes CT de rodilla

En la introduccién a este capitulo realizamos una serie de consideraciones de caracter
general sobre el comportamiento de los métodos de segmentaciéon basados en regiones o
en bordes. Comentemos ahora las caracteristicas de las imagenes con las que hemos de
tratar para poner de relieve las dificultades que entrana la obtencién de una segmentaciéon
correcta. Para ello nos ayudaremos con la figura 3.10, en la que se presenta un esquema

identificando tibia y peroné y sendos cortes transversales a distintas alturas.

Nuestro proposito consiste en obtener de forma automatica y precisa el contorno exte-
rior del hueso cortical en todos los cortes. Como ya podriamos suponer, el ancho y la alta
densidad del hueso cortical, asi como la clara separacién entre tibia y peroné, hacen que la
segmentacion de la tibia en la parte distal no ofrezca excesivos problemas. Sin embargo, a
medida que nos aproximamos a su extremo proximal, la anchura del hueso cortical decrece

y la distancia al peroné se reduce. Cuando ademds existan lesiones, nos encontraremos
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Figura 3.9: Ejemplo de generacién de imégenes interpoladas. La primera y la tltima son las

imagenes originales.

con problemas de pérdida 6sea, estrechez del hueso cortical, malformaciones, fracturas,
etc. Esto se traduce en contornos exteriores del hueso probremente definidos, minima
separacién entre contornos internos y externos del hueso cortical y/o proximidad entre
contornos de diferentes estructuras (tibia y peroné, tibia y fémur). La figura 3.10.a ilustra
un caso con varios de estos problemas. Estas consideraciones implican varios problemas
en la aplicacién de los métodos de segmentacién antes comentados. Asi por ejemplo, el
comportamiento de los contornos activos quedara fuertemente influenciado por la existen-
cia de ruido y texturas en el fondo y dentro de las estructuras (estructura trabecular del
hueso), por el hecho de que las estructuras cuyos contornos queremos determinar puedan
estar muy préximas a otras, o por el hecho de que la aproximacién inicial esté localiza-
da dentro de una estructura que presenta dobles contornos (hueso cortical). En estas
situaciones el contorno puede quedar atrapado por puntos de contorno espureos, bordes
internos o contornos de estructuras proximas. Esto hace que el resultado final sea muy

sensible a las condiciones iniciales.

En general, los métodos basados en contornos deformables, aunque han demostrado

una gran eficiencia en tareas de segmentacion de estructuras médicas, no estan libres
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Figura 3.10: Esquema de los huesos de la parte baja de la rodilla: (a) seccién transversal en

zona proximal; (b) seccién transversal en zona distal.

de limitaciones. Asi, estos métodos siguen sufriendo problemas de dependencia con los
contornos iniciales. La mayoria de los algoritmos basados en los modelos de contornos
activos pueden manejar objetos con geometria y topologia simples, pero resultan muchas
veces inadecuados para objetos con cavidades profundas y para estructuras compuestas
de diferentes partes [McInerney y Terzopoulos, 1995]. Estos inconvenientes aparecen con

frecuencia al tratar estructuras dseas con lesiones.

Por otra parte, ain cuando los sistemas de analisis basados en regiones presenten la
ventaja de mostrar menor sensibilidad al ruido, también presentan inconvenientes. Estos

residen basicamente en la dificultad para introducir informaciéon de forma en el proceso
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de crecimiento de las regiones y en que los cambios en las caracteristicas de los pixels
que sugieren la presencia de un contorno pueden quedar diluidos por el caracter general
de las propiedades de las regiones, lo que provoca con frecuencia la unién no deseada
de regiones. Las caracteristicas ya comentadas de las imagenes CT de rodilla provocaran
que estos métodos presenten problemas de incapacidad de separacion de estructuras dseas
préximas, de dislocacion de los contornos de los huesos y no deteccion de hueso cortical
muy estrecho, pudiéndose provocar en ciertos casos uniones con tejidos exteriores al hueso.
Esta infrasegmentacién se pueden paliar con procesos de division que extraen informacién
a partir de un mapa de bordes. Sin embargo, en zonas de lesién o de poca distancia entre
estructuras la informacion de bordes puede perderse o resultar incompleta debido al efecto
de interferencia entre transiciones reales préximas, por lo que no es posible efectuar una

divisién precisa.

Una vez que todas las imagenes han sido sometidas a la etapa de preprocesado consis-
tente en el apilamiento de los cortes, eliminacién de la informacién no anatémica, mejora
de la relacién senal ruido y obtencién de un volumen de datos isétropo mediante la gen-
eracion de cortes intermedios, se esta en condiciones de abordar el proceso de delimitacion
del contorno exterior de la tibia en cada uno de los cortes. Como ya hemos comentado,
el andlisis se realizard corte a corte, propagandose los resultados a los cortes adyacentes.
Como apuntan algunos autores, de la integracién de la informacién proporcionada por
métodos de regiones y métodos de contornos podrd resultar una optimizacién de la seg-
mentacién [Pavlidis y Liow, 1990; Chu y Aggarwal, 1993; Pankanti y Jain, 1995]. Asi
pues, se abordard la detecciéon de los contornos de las estructuras de interés mediante
la intervencién de tres médulos: uno de unién de regiones, otro basado en contornos
deformables y un tercero de integracién de los resultados de ambos métodos. En las

siguientes secciones describiremos cada uno de ellos.

3.4 Segmentacion mediante unién y division de re-
giones
Este médulo implementa un sistema de crecimiento de regiones basado en conocimien-

to. La idea basica es la siguiente: para cada corte se parte de una sobresegmentacion de

la imagen creada por un clasificador basado en redes neuronales [Cabello y col., 1993]. A
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continuacién se extraen propiedades morfométricas y densitométricas de las regiones re-
sultantes y se crea un grafo de adyacencias de regiones (RAG) en el que los pesos de cada
arco que une dos regiones representan el tamano del contorno compartido. En la siguiente
etapa se procede con el crecimiento de regiones a partir de nicleos formados por regiones
de gran densidad localizadas dentro del area de interés de la imagen. El crecimiento estd
guiado por un conjunto de reglas que hacen referencia a criterios como compactacion,
cierre, proximidad espacial y proximidad a un modelo aproximado representado por la
segmentacion del corte previo ya procesado. Tras el proceso de crecimiento puede ocurrir
que no exista una adecuada correspondencia entre modelos y objetos en la escena debido,
por ejemplo, a la unién entre tibia y peroné en zonas de separacién muy estrecha. En esos
casos se recurre a informacién de bordes. Esta informacién en muchos casos permitira
la divisién de la region, lo que llevara a la separacién de las estructuras. Como el hueso
es una estructura constituida por tejidos de caracteristicas muy diversas, las propiedades
mas importantes en la operacién de crecimiento son las que hacen referencia a forma mas

que a caracteristicas de homogeneidad [Pardo y col, 1995a, 1995b].

El procesado se divide en dos etapas segin el nivel de conocimiento involucrado: bajo
nivel y alto nivel. En la etapa de bajo nivel se particiona la imagen en un conjunto
grande de regiones, que se describen mediante propiedades densitométricas, morfométricas
y relacionales, y se extrae informacién de bordes. En la etapa de alto nivel se realiza la
interpretacion de las regiones segmentadas mediante procesos de crecimiento y division,
de acuerdo con sus propiedades especificas y modelos aproximados, usando una base de
conocimiento. En la figura 3.11 se muestra el esquema del sistema global en el que se
representan los médulos de bajo y alto nivel y sus tareas asociadas, asi como la informacién
leida y/o escrita por cada uno de estos médulos en una base de datos y una base de

conocimiento sobre el dominio.

En la segmentacién de bajo nivel se adopta un planteamiento conducido por datos (da-
ta driven), puesto que el ruido y la natural diversidad de las estructuras anatémicas, sobre
todo debido a la presencia de deformaciones o lesiones, hacen que las variaciones en la
imagen de entrada sean la consideraciéon mas importante. El conocimiento en esta fase es
independiente del dominio; el objetivo del procesado es la creacién de regiones (entidades
de mayor nivel de abstraccién que los pixels individuales) en base a su homogeneidad y
el establecimiento de relaciones entre ellas. Como resultado se obtiene una descripcién

mas elaborada de la escena que incluye un conjunto de relaciones entre elementos funda-
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Figura 3.11: Esquema global del sistema de crecimiento y divisién de regiones.

mentales de la imagen. En la segunda fase, bloque de alto nivel, se aplica conocimiento
dependiente del dominio relativo a forma y relacién entre estructuras anatémicas para
interpretar la imagen segmentada. El sistema reconoce aqui tres clases de objeto: tibia,
peroné y fondo. El conocimiento se formaliza en forma de reglas de produccién. Las mo-

tivaciones para el empleo de un sistema basado en reglas para el crecimiento de regiones
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son las siguientes [Raya, 1990]:

1. La representacion del conocimiento a través de reglas de produccién ofrece una gran

flexibilidad en la codificacién de conocimiento proveniente de diferentes fuentes.

2. Los sistemas basados en reglas proporcionan una estrategia de control eficiente con-

sistente en la ordenacién de reglas y la seleccidén del camino dentro de la imagen.

3. El sistema se puede extender facilmente con la inclusién de nuevas heuristicas o la

mejora de las existentes.

Fl sistema basado en reglas consta pues de una base de conocimiento sobre el dominio
y una base de datos que incluye las imagenes originales, las resultantes de los procesos
realizados y las propiedades calculadas. El sistema incluye también una componente de
control para determinar las acciones a ejecutar. El conocimiento a priori sobre la anatomia
y el conocimiento especifico adquirido en el proceso de reconstruccién se implementan
como un conjunto de reglas y propiedades cuya aplicacion permitira ir reconstruyendo el
hueso corte a corte a modo de transiciéon de estados, donde el estado actual se representa
mediante el corte previo ya procesado, la entrada actual por el corte actual y la salida la

constituird el etiquetado final de las regiones del corte actual.

El sistema realiza el procesado corte a corte, ya que la desigual resoluciéon de la explo-
raciéon CT provoca discontinuidades en la escena de salida que restringen el uso directo
de verdaderos operadores 3D [Raya, 1990]. Por ello nuestro sistema identificard el espacio
3D ocupado por el hueso haciendo uso sélo de una vecindad en 2D. Esto implica que
se estd realizando el crecimiento de regiones 2D dentro de cada seccién de la rodilla; el
modelo 3D se obtendra mediante el apilamiento de contornos en el eje Z. Esto requiere
la busqueda de localizaciones independientes dentro de cada seccién transversal por las
que iniciar el proceso de crecimiento. En cualquier caso, se hace uso de informacién 3D

resumida en la segmentacién obtenida para el corte adyacente ya procesado.

Un problema importante de la segmentacién es el de la no unicidad de la solucién.
Idealmente, una segmentacién completa se deberia corresponder con los objetos a inter-
pretar. Sin embargo, los procesos de bajo nivel sélo pueden producir particiones sobre
una base no semantica, y aquéllas podrian no corresponder necesariamente con los objetos

de interés presentes en la escena. Tales particiones no son siempre unicas, incluso para
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el operador humano. La solucién a este problema podria estar en el uso de una reali-
mentacién guiada por modelos (top-down) que permita controlar el estado del proceso.
Para ello es preciso establecer medidas que indiquen la distancia a esa referencia conocida
u otras medidas de rendimiento, que evaluaremos durante el proceso de analisis. Estas
medidas actuarian a modo de sintonizador del modelo, guiando las siguientes acciones
del proceso. Para ello, el sistema que proponemos implementa una estrategia de control
mixta guiada por datos (bottom-up) y guiada por modelo (top-down), representado en
nuestro caso por el contorno extraido en el corte previo. Esta estrategia proporciona
interpretaciones correctas de la escena. No obstante, cuando ademas de reconocer un ob-
jeto se pretende definir sus contornos con la mayor precisién posible, este planteamiento
puede no ser suficiente, ya que ahora no existe un modelo preciso. Es por ello por lo que
para hacer la segmentacién mas robusta proponemos la integracién de la segmentaciéon de
regiones proporcionada por este método con la obtenida mediante un proceso de detecciéon

de contornos, tal como comentaremos en la parte final del capitulo.

En los apartados siguientes vamos a describir los distintos bloques de procesado que
incluye el sistema de analisis de regiones, asi como las distintas tareas que desarrollan:
segmentacién de bajo nivel, extraccién de propiedades y estructura de datos, extraccion

de informacién de bordes y bloque de alto nivel.

3.4.1 Segmentacion de bajo nivel mediante un mapa de propiedades

autoorganizado

Un ejemplo del tipo de imagenes con el que vamos a tratar se muestra en la figu-
ra 3.12.a. Esta corresponde a un corte transversal de la tibia proximal. En ella se pueden
observar las caracteristicas de baja densidad y estrechez del hueso cortical, asi como la
existencia de texturas asociadas a la estructura trabecular. Nuestro objetivo es obtener
una primera particién de la imagen que sea un compromiso entre un nimero no excesi-
vamente elevado de regiones y no infrasegmentacién. Es decir, se tratard de obtener una
primera clasificacién de los pixels basada en caracteristicas de intensidad que proporcione
una base adecuada para el procesado de alto nivel. Una forma tipica de abordar la clasifi-
cacion inicial de pixels seria mediante procesos de umbralizaciéon, tras el correspondiente
analisis del histograma. Sin embargo, a la vista del histograma que presenta esta imagen,

y que mostramos en la figura 3.12.b, resulta evidente la dificultad en establecer umbrales
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3000

160 200 240

Figura 3.12: (a) Corte CT de tibia proximal; (b) histograma correspondiente; (c) deteccién de

cruces por cero sobre la salida del operador de Marr-Hildredth con o igual a 2.

de separacién entre los diferentes segmentos de la imagen, ya que el hueso esta constituido
por tejidos cuya intensidad corresponde a la parte media alta de la escala de grises; el
hueso no es una estructura homogénea. Por otra parte, los tejidos correspondientes a la
trabécula y al musculo comparten un amplio rango de valores de gris. De este modo la

umbralizacién no permite realizar una segmentaciéon adecuada de este tipo de imagenes.

Los inconvenientes producidos por el ruido, junto con las abundantes transiciones de
niveles de gris, asi como el efecto de interferencia entre éstas, lo que provoca la gen-
eracion de bordes espureos y la desaparicion de contornos verdaderos, hacen que la pre-

segmentacion mediante detectores de bordes no sea adecuada. Estos algoritmos presentan
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ademas, el problema de tener que cerrar contornos, tal como se puede inferir de la imagen
de la figura 3.12.c, obtenida mediante un detector de cruces por cero de la salida del

operador de Marr-Hildredth al actuar sobre la figura 3.12.a.

Para la segmentacion de bajo nivel emplearemos pues un esquema de clasificacion de
pixels alternativo, basado en un mapa de propiedades auto-organizado [Kohonen, 1982].
Este tipo de red neuronal se entrena mediante un algoritmo de aprendizaje autoorga-
nizado; este tipo de entrenamiento es no supervisado y de naturaleza competitiva. Kl
aprendizaje se lleva a cabo tomando patrones de datos escogidos aleatoriamente entre
todas las imagenes, de modo que se realiza un dnico entrenamiento para toda la secuencia
o secuencias a segmentar. En este sistema se introduce como parametro el tamafo de
la ventana que conforma la vecindad de un pixel, lo que determina la dimensionalidad
del vector de propiedades que lo caracterizara; sus componentes seran los niveles de gris
del propio pixel y los de sus vecinos. Otro parametro a introducir es el niimero de clases
totales en que se pretende clasificar los pixels de la imagen, lo que establecera el nimero
de neuronas en la red. Estos dos parametros se eligen por inspeccién visual de los resul-
tados, buscando un compromiso entre sobresegmentacion de la imagen que evite la unién
de estructuras que al final queramos separar, y un nimero de regiones no excesivamente
alto. Tras el analisis de varias secuencias de exploraciones CT, se obtuvieron como valores
adecuados el de 3 x 3 para tamano de ventana y el de 12 para nimero de clases. Estos
parametros son los que usa el sistema que proponemos para la segmentacién de imagenes
de rodilla. Tras el entrenamiento de la red, la posterior proyeccién en las entradas de
los vectores de propiedades que caracterizan a los pixels proporciona una primera dis-
criminacién entre las diferentes estructuras existentes en las iméagenes, sensible tanto a la

distribucién global como a los valores locales de los niveles de gris.

Veamos la estructura de la red; ésta se muestra en la figura 3.13. Cada una de sus
neuronas N;, con j = 1,2,...,J, recibe como entrada los niveles de gris de los pixels
de una ventana de una imagen CT de un corte de la tibia. Representamos esta ventana
mediante un vector de propiedades P = (py,...,p,)T, donde cada elemento p; representa
el nivel de gris del i-ésimo pixel cubierto por la ventana centrada en el pixel bajo analisis.
Cada neurona NN recibe los valores p;, como entradas moduladas mediante un vector de
pesos W; = (wy;,... ,w.,Lj)T, donde w;; es el peso asociado con la i-ésima entrada a la
neurona j. Cuando se aplica una entrada P a la red, se obtiene un vector de salidas
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O = (o01,...,05)T, cuyas componentes toman los siguientes valores:
0; = (P —W;)" « (P —W)) (3.15)

La neurona con la salida mas baja serd la que mejor se corresponda con el patrén usado

como entrada a la red.

N1 01

Imagen

D\

Figura 3.13: Estructura de la red neuronal

El proceso de entrenamiento produce un ajuste de los vectores de pesos asociados
con cada neurona de la red. El objetivo de este proceso es hacer las neuronas sensibles
a las diferentes estructuras fundamentales existentes entre los patrones elegidos para el

entrenamiento. Este se efectiia del modo que se indica a continuacién:

1. Se wnicializan todos los pesos a valores aleatorios en el rango de las entradas. Se wnicializa
un factor de vecindad entre neuronas a NF = J/2, donde J es el nimero de neuronas
en la red. Se inicializa AW;,1 < j < J, a cero, y el factor de aprendizage, L, a un valor

entre 0 y 1.

2. Se considera un conjunto de entrenamiento constitutdo por los patrones P1,...,Px. Para
cada patron de entrada a la red Py, se selecciona la neurona Nj con salida minima. Los
pesos Wy de las neuronas Ns, V(j — NF) < s < (j+ NF)|se€ {1,...,J} se modifican de

acuerdo a las siguientes expresiones:

W, = W,+LxAW, (3.16)
AW, = P,—W, (3.17)
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El proceso se repite hasta que para cada Py, se tenga que AW, < €.

3. St NF =0, entonces se produjo convergencia y termina el entrenamiento. Si no, NF =
NF —1 y se vuelve al Paso 2.

El entrenamiento de la red se hizo sobre un conjunto de patrones escogidos aleatori-
amente de varios conjuntos de secuencias de imagenes C'T; de esta forma no es preciso
entrenar la red para cada secuencia de imagenes, sino que el conjunto de pesos obtenido
en este entrenamiento se utilizara en la clasificacién de todas las imagenes. Después del
proceso de entrenamiento, a cada neurona j de la red se le asocia como etiqueta el nivel

de gris j * 255/12, dado que como hemos comentado, fijamos J = 12.

Una vez entrenada la red, ésta se puede aplicar sobre cualquier imagen para la clasifi-
cacién de sus pixels. El proceso de clasificaciéon consiste en introducir en la red el vector
de propiedades de cada pixel y asignarle a la salida la etiqueta de la neurona ganadora.
Las regiones elementales surgen al trasladar esta informacién de clases al espacio imagen:

pixels adyacentes con la misma etiqueta formaridn una regién elemental.

Un ejemplo de la aplicaciéon de este clasificador se puede ver en la figura 3.14. Este
caso corresponde a una imagen de alta calidad, en la que se han eliminado las estructuras
no anatémicas y se ha regularizado la imagen mediante un filtro de mediana. Ademas,
esta imagen, procedente de una base de datos del Mallinckrodt Institue of Radiology,
corresponde a un corte alejado de la zona proximal en el que tibia y peroné estan muy
separados y el hueso cortical es ancho y denso. Las regiones en la figura 3.14.b se repre-
sentan mediante mascaras. Podemos observar en ella una buena delimitacién de la zona

de hueso cortical.

A medida que nos aproximamos al extremo proximal, la clasificaciéon resultard mas
compleja, como se puede observar en la figura 3.15. Esta muestra una nueva imagen cor-
respondiente a la misma base de datos. Ahora la tibia y el peroné estan muy proximos,
y el ancho y la densidad del hueso cortical disminuyen. Aparece ademas una lesiéon que
complica atin mas el proceso de segmentaciéon. La segmentacion actual queda, por tanto,
incompleta. Por otra parte, la clasificacién que proporciona la red sobre la imagen de la
figura 3.12.a es la que se muestra en la figura 3.16. No obstante, como se puede observar,
las segmentaciones responden basicamente a las estructuras anatémicas subyacentes y

constituyen un buen punto de arranque para el bloque de alto nivel; las distintas etique-
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Figura 3.14: Clasificacién de pixels mediante un mapa de Kohonen que proporciona una
delimitacién correcta del hueso: (a) imagen original obtenida a partir de una base de datos del
Mallinckrodt Institute of Radiology; (b) imagen etiquetada mediante el clasificador neuronal

(J =12 y vector de propiedades de dimensién 3 x 3 pixels).

tas/densidades existentes dentro del hueso se corresponden con las diferentes estructuras
trabeculares. Como el hueso es una estructura heterogénea, en esa nueva etapa sera nece-
sario considerar otras propiedades, a parte de la caracteristica de homogeneidad. Asi, a
partir de esta primera clasificaciéon de los pixels se obtendra un conjunto de propiedades
para cada regiéon conectada, incluyendo entre ellas relaciones de vecindad, y ésta sera la

informacién que procesara el bloque de crecimiento de regiones.

En esta primera clasificacién se obtiene un nimero de regiones comprendido entre
3000 y 4000, de las cuales el 75% se corresponde con regiones con un tamafio menor o
igual a 25 pixels. En principio se podria pensar en obtener un gran ahorro en memoria
y tiempo de procesado eliminando estas regiones; sin embargo las vamos a conservar, ya
que en muchos casos van a indicar la presencia de una transicion fuerte en los niveles de
gris de regiones adyacentes, como, por ejemplo, entre hueso cortical y musculo. Ademas,
nuestro sistema no va a necesitar del procesado de la mayoria de las regiones, como se

mostrard posteriormente, gracias a un médulo de foco de atencién.
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Figura 3.15: Clasificacién de pixels mediante un mapa de Kohonen que produce segmentacién

incompleta de hueso. (a) Imagen original, (b) imagen segmentada.

Figura 3.16: Segmentacion mediante un mapa de Kohonen de la imagen de la figura 3.12.a.

3.4.2 Representaciéon de caracteristicas

Una vez realizada una primera reduccién de la complejidad de la imagen a través de
la clasificacién de los pixels antes descrita, se procedera con el andlisis de regiones basado
en conocimiento. Para ello cada una de las regiones formada por pixels adyacentes con la

misma etiqueta quedard descrita mediante un conjunto de propiedades densitométricas,
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morfométricas y relacionales. Sin embargo, antes de entrar en este sistema de anélisis para

el crecimiento de regiones es preciso estructurar la informacién de una forma adecuada.

Dado que los algoritmos de divisién y unién usaran informacién a cerca de las adya-
cencias entre regiones, asi como sobre sus caracteristicas, una estructura adecuada para
representar esa informacién es la conocida como grafo de adyacencias de regiones (RAG)
[Jain y col., 1995]. En este grafo los nodos representan regiones, mientras que los arcos
entre nodos representan las longitudes de los contornos comunes entre dichas regiones.
En las estructuras de datos de los nodos se representan las diferentes propiedades de las
regiones que sean utiles al proceso de segmentaciéon. El grafo se construye habitualmente
tras la segmentacién inicial, y los datos en él almacenados se podran combinar después
para obtener una mejor segmentacién. Asi, los algoritmos de divisién y unién manipularan
esta estructura de datos de forma que represente en cada momento la nueva estructura

de regiones creada. La figura 3.17 ilustra la idea del RAG.

~ ~ -~ ,
I -

N~ — e ="

Figura 3.17: Particién de una imagen y RAG asociado. Las curvas a trazos corresponden al
grafo de adyacencias, y las demas corresponden a la particién de la imagen. El nodo situado fuera
del rectdngulo que delimita la imagen representa el fondo (background) de la imagen. Cuando,
como en este caso, no existe una verdadera regioén de fondo, el nodo correspondiente se sitia

fuera de la imagen y representa el mundo exterior.

Tal como hemos comentado, a la hora de etiquetar los pixels de una imagen para
obtener una segmentacion de la misma que nos permita identificar los objetos de interés
seria conveniente disponer no sélo de una descripcién de la imagen de entrada, sino de un
modelo para cada una de los objetos a identificar. Ballard y Brown [1982] introducen dos

tipos de modelos: declarativos y procedurales. Los modelos declarativos consisten en un
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conjunto de ligaduras sobre las propiedades de, o las relaciones entre, las partes en el nivel
de descripciéon dado. Las partes cuyas descripciones satisfacen estas ligaduras constituyen
la clase definida por el modelo. Un modelo procedural, en general, es cualquier proceso
que genera o reconoce objetos en las imagenes; las clases que él define estan formadas por

los objetos que genera o acepta.

Para el proceso de segmentaciéon basado en reglas adoptaremos una representacién
de las regiones mediante un grafo de adyacencias. Ahora la entidad a procesar ya no
es el pixel, como en los procesos de clasificacién de bajo nivel, sino las regiones, que se
veran sometidas a procesos de unién o divisién. Las reglas evaluardn las propiedades
de las regiones, que constituirdn la informacién almacenada en el nodo correspondiente
del RAG, y los procesos de unién se ejecutaran sobre algunos de los vecinos con los que
comparte contorno y a los que estd unido en el RAG mediante arcos. El modelo que
representa la estructura a identificar se almacenard considerando el mismo esquema de
representacion declarativo usado para las propiedades de las regiones; en este caso, en los

nodos se incluiran las propiedades del modelo.

Una vez realizada la segmentacién de bajo nivel y adoptado el formalismo para rep-
resentacion de los datos, la siguiente tarea a realizar es el agrupamiento en regiones de
las componentes conectadas resultantes de la presegmentacion. De esta forma se pasa de
trabajar a nivel de pixels a hacerlo a nivel de regiones. El algoritmo para la identificacion

de regiones, usando conectividad 4, es el siguiente:

1. Ezxplorar la tmagen I de izquierda a derecha y de arriba abajo.
2. SiI(z,y) # 0 entonces:

(a) Si ETIQ(I(xz —1,y)) ® ETIQ(I(x,y— 1)), entonces copiar etiqueta.
(b) St ETIQ(I(x —1,y)) = ETIQ(I(z,y — 1)), entonces copiar etiqueta.

(c) St ETIQ(I(x — 1,y)) # ETIQ(I(xz,y — 1)), entonces copiar ETIQ(I(z,y — 1)) y
hacer ETIQ(I(x — 1,y)) = ETIQ(I(z,y — 1)) .

(d) En otro caso, asignar una nueva etiqueta.
3. Si hay pizels sin explorar, ir a 2.

4. Propagar las equivalencias de las etiquetas.
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Una vez identificadas todas las regiones, el paso siguiente consiste en el calculo de
propiedades y la creacién del grafo de adyacencias. Dentro de todas las posibles propiedades
que se pueden extraer de una regién, nosotros hemos escogido las siguientes: area (A),
nivel medio de intensidad (p), varianza (02), centro de masas (X,Y), momentos princi-
pales de inercia (M"*), perimetro (Per) y matriz de dispersién (C'). Las expresiones para

su calculo se indican a continuacidn:

4 = Y1 (3.18)

JER;
1

= T2 (3.19)
" jER;
1

o = =Y Ui—p) (3.20)
v jER;

= 1

X, = EZXj (3.21)
tJER;

7, = - Y, (3.22)

Z AijeR !
1 _ _

Ci = o 2 ((X5,Y)) = (X, Y))(X5,Y) = (X5, Y0))f (3.23)
Z]'GR.

donde el indice i referencia la regién e I; representa el nivel de gris del pixel con co-
ordenadas (X, Y;). Los sumatorios se extienden a todos los pixels de la regién R;. El

perimetro de la i-ésima regién se obtiene mediante la ecuacién:

1
Per; = = > [bi(P)+ba(P)V2] (3.24)
2 PeR;
siendo
3
b1(P) = Y [(PA Py)— (Par A (Par—1V Poj2) A (Pags1 V Pojy2))] (3.25)
k=0
3
bo(P) = D [(P A Papsr) = (Par A Pojio)] (3.26)
k=0
donde P hace referencia a un pixel de la region, y F,..., P hacen referencia a sus 8

vecinos, numerados en sentido antihorario comenzando por el situado a mano derecha. P;
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es 1 si pertenece a la regiéon R; y 0 en otro caso. Ay V son los operadores 16gicos AND
y OR, respectivamente. Los subindices de las dos tltimas ecuaciones son todos médulo
8. El sistema hara uso no sélo de este conjunto de propiedades, sino también de otras
que, aunque no estén explicitamente representadas, si lo estan de forma implicita, ya que
pueden calcularse a partir de las representadas en el marco. Entre estas propiedades estan
las relaciones de es-un-hueco-de, tiene-huecos, es-adyacente-a, posicion-relativa,
y otras propiedades numéricas tales como el indice de compactacién y la elongacién, que

se pueden calcular segin indican la siguientes ecuaciones:

COMPACTACION; = 2XHxA (3.27)
(Per;)?
, M20
ELONGACION; = log (3.28)

donde M?" y M2 son los segundos momentos centrales con respecto al eje X y al eje Y,
respectivamente. Para que la medida de elongacién sea invariante es preciso calcular los
momentos centrales con respecto a los ejes principales de inercia. Para ello se calculan los
autovalores de la matriz de dispersion; en otro caso, la medida dependeria de la orientacién
de la regién dentro de la escena. La matriz de dispersién representa el area eliptica que
aproxima la forma de la regién, como se ilustra en la figura 3.18. Los autovectores de esta
matriz representan los valores invariantes de los segundos momentos centrales, que seran

los que realmente almacenaremos.

Figura 3.18: Elipse correspondiente a la matriz de dispersion.

Los autovectores de la matriz de dispersiéon dan una medida de orientacién de la region.

Un autovector v de la matriz C' serd aquel que para algtin escalar A, llamado autovalor,



140 CAPITULO 3. RECONSTRUCCION DE LA GEOMETRIA DEL HUESO

cumpla,

vC = v (3.29)
Los autovectores se calculan a partir del polinomio caracteristico:

det(C — M) =0 (3.30)

Los autovalores, que seran independientes de la orientacién de la regién, se corresponden

con los segundos momentos centrales definidos de la siguiente forma:

M = (XE - XD - V)" (3:31)
JER;

(3.32)

donde (X?,Y}) representan las coordenadas respecto de los ejes principales de inercia
(autovectores), con r,s € {0,2}. La razén de considerar simultdneamente la matriz de
dispersién y los segundos momentos centrales es que la primera es facil de actualizar tras
los procesos de unién, y los segundos contendran en cada momento los valores con respecto

a los ejes principales de inercia.

Una vez que se realiza la segmentacién de bajo nivel y la extraccién de propiedades,

las caracteristicas de cada regién se organizan como un marco (frame):

(REGION

(IDENTIFICADOR (VALOR. 1234))
(CLASE_REGION (VALOR 6))
(AREA_DE_SOPORTE (VALOR 10000001))
(ETIQUETA( TIBIA( VALOR(0.9)) PERONE( VALOR(0)) FONDO(
VALOR(0)) ))

(AREA (VALOR 123))

(PERIMETRO (VALOR 245))
(DENSIDAD_MEDIA (VALOR 84.32))
(VARIANZA (VALOR 10.12))

(CM_X (VALOR 112.25))

(CML_Y (VALOR 165.15))
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(M_DISPERSION (VALOR 106.01 1800.40 1800.40 80.50))
(MOMENTO_02 (VALOR. 102.31))

(MOMENTO_20 (VALOR 99.37))

(ADYACENCIA( VALOR(1902 (GRADO( VALOR(50)) ) 1822 (GRA-
DO( VALOR(10)) ) 1002 (GRADO( VALOR(200)) ) )))

En el marco se asigna a cada regién un nimero identificador, la clase a la que pertenece
cada regién inicialmente tras la presegmentacién, el drea de soporte a la que pertenece
(informacién necesaria para el proceso de crecimiento; en su momento la definiremos), la
etiqueta que se le asigna tras proceso de crecimiento (tibia, peroné o fondo), las regiones
adyacentes (identificador y perimetro compartido) y el resto de propiedades que antes
hemos comentado. Estas caracteristicas se escogen no sélo por la informacién que encier-
ran, sino también por la facilidad de recdlculo cada vez que se hace una unién. De esta
forma, el proceso de unién/divisién de regiones se realiza sobre el RAG, sin necesidad de
volver sobre la imagen etiquetada. Asi, por ejemplo, el area resultante de la unién de dos
regiones es simplemente la suma de las areas individuales. El perimetro viene dado por

la siguiente expresion:
PU:PR1+PR2_2><PCR1,R2 (333)

donde P es el perimetro, PC el perimetro compartido, el subindice U indica la regién
resultante de la unién y los subindices R1 y R2 denotan las regiones individuales que
se estan uniendo. El centroide de la regién resultante de la unién de otras dos se puede

calcular a partir de los centroides de las regiones individuales, de acuerdo con las siguientes

ecuaciones:
~ (leARl + YRQARQ)
U=
(ARI + ARZ)
— (?RlARl + 7}3214]?,2)
v o 3.34
v (ARl + ARZ) ( )

donde (X,Y) es el centroide y A es el rea . Para la densidad media se tiene una expresién

idéntica, sin mas que intercambiar X por p. La varianza se recalcula de la siguiente forma:

(0r1ARr1 + 0poAgre + Ar1(pu — PR1)2 + Age(pv — pR2)2)
(Ag1 + Ag2)

oy = (3.35)
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Y la matriz de dispersién se recalcula como:

_ Ap1(Cr1 + (71?,1 - YU)2) + Apa(Cro + (71?,2 - YU)2)

C
v (Ar1 + Ag2)

(3.36)

Tras las operaciones de unién, las regiones finales obtenidas se comparan con el modelo
correspondiente (tibia o peroné), el cual se representa mediante un marco del tipo que se

indica a continuacion:

(MODELO

(ETIQUETA (TIBIA—PERONE))
(NUM_MASCARA (VALOR 1))
(AREA (VALOR 1003))

(CM_X (VALOR 140.25))

(CM_Y (VALOR 185.15))
(MOMENTO_XX (VALOR 1005.31))
(MOMENTO_YY (VALOR 10.37)))

La caracterfstica de ntiimero de mascara (NUM_MASCARA) sirve para asignar un
numero al modelo; su funcién esta relacionada con la caracteristica de area de soporte que
aparece en el marco de las regiones. El resto de propiedades hacen referencia a la forma
de la méscara de hueso del corte previo, que como hemos comentado, es el modelo que
guia el andlisis en el corte actual. En la figura 3.19 se muestra un ejemplo de un grafo
de adyacencias de regiones (RAG). Una vez creado el RAG, ya se estd en condiciones
de abordar los procesos de uniéon de regiones del bloque de alto nivel. Las operaciones
afectaran al RAG, que habra de ser actualizado tras cada suceso. Al final, cada regién

tendra asignada una etiqueta del conjunto {tibia, peroné, fondo}.

La existencia de un modelo aproximado de las formas de las estructuras de interés
permite introducir medidas dentro del proceso de crecimiento que indiquen el grado de
aproximacién entre el estado actual de la segmentacion y la estructura buscada, al tiempo
que permite identificar las estructuras mismas cuando aparezcan otras del mismo tipo en
la segmentacion de la imagen. Describiremos mas adelante las medidas de distancia de

forma empleadas por nuestro sistema.
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Figura 3.19: Grafo de adyacencias de regiones. Cada nodo guarda las propiedades individuales

de cada regién (Props.) y su etiqueta (L), mientras que los arcos determinan las relaciones

de vecindad. Propiedades tales como es un hueco de, posicién relativa, etc., se obtienen a

partir de las propiedades de cada uno y de las relaciones de adyacencia.

3.4.3 Obtencion de informacién de bordes

Ya hemos comentado anteriormente que la presegmentacién mediante deteccién de

bordes no era el método mas adecuado para este tipo de imagenes, pues planteaba una

serie de problemas dificiles de resolver, como eran la recuperaciéon de bordes perdidos o la

eliminacién de bordes falsos. Sin embargo, si puede resultar 1til la inclusién de informacién

de bordes en el proceso de segmentacién para resolver problemas de infrasegmentacién en

alguna parte de la escena. Hay que decir en este punto que este médulo de procesado no

se aplica de forma sistematica a todas las imagenes, sino que es un proceso lanzado por

el sistema de control en el bloque de alto nivel sobre una determinada zona de la imagen

cuando reconoce la necesidad de realizar operaciones de divisién de regiones.

Como los procesos de unién son mas simples que los de divisién, nosotros partiremos
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siempre de una sobresegmentacién de la imagen, que simplificaremos mediante procesos
de agrupacién. Cuando el algoritmo de preprocesado no produzca en algunas zonas sufi-
ciente segmentacién o cuando la unién (merging) de resultados erréneos, recurriremos a

la informacién de bordes para dividir regiones y/o corregir la posicién de los contornos.

La aplicacién de los procesos de crecimiento de regiones puede conducir a tres tipos
de errores [Pavlidis y Liow, 1990]:

1. Un contorno no es un borde y no hay bordes préximos.
2. Un contorno se corresponde con un borde, pero no coincide con él.

3. Existen bordes para los que no se detectan contornos préximos.

Con el fin de corregir errores del tipo (1) hemos implementado un sistema de unién
(merging) de regiones basado en conocimiento. Con el objeto de corregir errores de tipo
(2) se someterd a las imagenes de mdscaras a operaciones morfolégicas y a suavizado
de contornos, con lo que se pretende obtener resultados mas realistas. La probabilidad
de errores del tipo (3) se puede reducir significativamente, si no eliminar, mediante una
relajacién en los parametros del proceso de segmentacién. Esto, sin embargo, tiene como
resultado una sobresegmentacion de la imagen que hace crecer el niimero de errores del

primer tipo.

La principal razén por la que los procesos de crecimiento producen falsos contornos u
olvidan otros es que las definiciones de uniformidad son demasiado estrictas para poder
verificar todos los requerimientos que se puedan imponer al sistema. El principal objetivo
de la integracién de informacién de bordes con la del crecimiento de regiones es anadir un
criterio de heterogeneidad adicional en aquellas partes donde el crecimiento de regiones
no encuentra suficiente evidencia de ello. La presencia de bordes dentro de una region,
junto con el conocimiento de la forma aproximada de éstos, son los elementos basicos que

conforman los criterios para la toma de decisiones en el proceso de divisién (splitting).

Los principales problemas asociados con la detecciéon de contornos en imagenes médicas
radican en el bajo contraste y la pobre relacién senal ruido, que limitan la correcta es-
timacion de los cambios de intensidad y crean numerosos artefactos. En las imagenes
CT de rodilla hemos de considerar ademas la fuerte textura introducida por la estructura

trabecular, asi como la presencia de patologias (osteoporosis, osteofitos,...) o lesiones
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que modifiquen la forma normal de estas estructuras o no dejen suficiente evidencia de la
separacion entre ellas. Por otra parte, la proximidad entre tibia y peroné y entre tibia y

fémur puede impedir la deteccién de la transicién entre esas estructuras.

El primer paso que hay que dar para la obtenciéon de los contornos que delimitan
las estructuras de interés es la deteccion de puntos de borde. De entre los detectores
de bordes clasicos, aquellos que gozan de mayor popularidad son el operador de Marr-
Hildredth [Marr y Hildredth,1980] y el detector de bordes de Canny [Canny, 1986]. Sin
embargo, el problema es demasiado complicado para ser resuelto por simples algoritmos
[Taratorin y Sideman, 1993]. La tendencia actual es la incorporacién de informacién a
priori en los algoritmos de deteccién. La detecciéon de bordes no puede resolverse contando
unicamente con informacién de intensidades; es preciso incorporar informacién a prior:

sobre propiedades geométricas y, en nuestro caso, anatémicas.

La reconstruccién consistente de un contorno basandose en los puntos candidatos
obtenidos a partir de un operador de bordes sélo es posible si se pueden resolver los dos

problemas siguientes:

e Extrapolacién de puntos de contorno en regiones donde no se detecta su presencia.

e Eliminacién de falsos contornos del conjunto de puntos candidatos.

Daremos solucién a estos problemas mediante el andlisis del comportamiento de los puntos
de borde en el espacio de escalas y usando informacién a priori obtenida del procesado
del corte precedente en la secuencia. Esta informacién a prior: la incorporaremos como
un conjunto de ligaduras. Comenzaremos la descripcién del sistema para la obtencién de
informacién de bordes considerando el operador de bordes y el andlisis en el espacio de

escalas; finalmente describiremos la forma de incorporar la informacién a priori.

Deteccion de bordes: operador de Marr

La operacién del detector de bordes la realizaremos en un espacio 2D, y no en 3D como
en ocasiones se ha efectuado [Bomans y col., 1990]. Aunque el conjunto de datos pertenece
a un volumen, la densidad de cortes en la exploracién CT pudo no ser lo suficiente den-
sa como para obtener una continuidad adecuada para la aplicacién de operadores 3D,

aunque las formas de los contornos se asemejen. La desigual resolucién de la exploracién
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CT provoca discontinuidades en la escena de entrada que restringe el uso de verdaderas
operaciones 3D [Raya, 1990]. Aunque, como ya hemos indicado, se obtendrd un volumen
de datos is6tropo mediante la generacién de cortes intermedios, los efectos de interaccién
entre diferentes superficies y entre diferentes partes de la misma superficie se agravan en
relacién con lo que ocurre en la interferencia entre curvas del mismo plano. Por otra parte,
cuando se procesa corte a corte es posible disponer de modelos aproximados a partir del

corte adyacente, cosa que no ocurriria en el procesado 3D puro.

Para la deteccion de las transiciones dentro de cada corte emplearemos el operador de

Marr-Hildredth, definido por:
C(z,y) = V*(I(z,y) * G(z,y,0)) (3.37)

donde I(z,y) es la imagen a procesar, G(z,y,0) la funcién Gaussiana con desviacién
tipica o, V2 el operador Laplaciano y C(z,y) es la imagen de contornos. La figura 3.20

muestra el operador Laplaciana de la Gaussiana (LoG) en 1D y 2D.

(a) (b)

Figura 3.20: Operadores de Marr-Hildredth: (a) 1D, (b) 2D.

El operador de Marr-Hildredth suaviza primero los datos para eliminar estructuras
con componentes de alta frecuencia. De esta forma se hace una limitacién en el rango de

frecuencias sobre el que puede ocurrir un cambio de intensidad, considerandose entonces
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s6lo cambios de intensidad a resoluciones especificas. Marr y Hildredth mostraron que un
operador Gaussiano constituye un compromiso éptimo entre suavidad y precisién en la
localizacién de contornos, puesto que la distribucién Gaussiana es suave y localizada en los
dominios espacial y frecuencial. Otra ventaja de la funcién Gaussiana es que la cantidad de
suavizacion, y por tanto el rango de frecuencias considerado, se puede ajustar facilmente
escogiendo un valor apropiado para la desviacién estandar. Con un valor de ¢ bajo la
operacion de suavizado involucra valores situados en un entorno reducido, mientras que
con una desviacién mayor la suavizacién involucra a una vecindad de mayor tamano, con lo
que se pierde precisién en la localizacién de los puntos de borde. Otra ventaja del operador
es que es rotacionalmente invariante. Si hay un cambio de intensidad en una orientacién
particular dentro de una imagen, habra un pico en la primera derivada direccional y un
cero en la segunda derivada direccional tomada perpendicular a la orientacién del cambio
de intensidad. Sin embargo, la deteccién con un operador direccional, como es el de
Canny, tiene la desventaja de que debe aplicarse el operador con diferentes direcciones
con el fin de seleccionar la direccién de mayor gradiente. Asi pues, hemos elegido un

operador invariante rotacionalmente para reducir a uno el niumero de convoluciones.

La deteccién de los cruces por cero en la respuesta del operador de Marr-Hildredth
nos indicard la localizaciéon del contorno; mediante el estudio de las posiciones de las
transiciones determinaremos la orientaciéon y magnitud de éstas. Para ello, con el fin de
preservar el tamafo y la forma de las regiones a ambos lados de las transiciones y dar
una localizacién mas precisa a los puntos de cambio de intensidad aplicamos el algoritmo
basado en predicados de Huertas y Medioni [1986]. En este algoritmo se inspecciona cada
vecindad 3 X 3 en la imagen convolucionada para ver si cuadra con alguno de los once

predicados permitidos para cruce por cero, los cuales definen 24 posiciones del borde.

Analisis en el espacio de escalas

El grado de suavizacién que introduce este operador de bordes antes de la extraccién
de los cambios de intensidad se ajusta escogiendo el tamano adecuado para el operador
de suavizaciéon. En la mayoria de las aplicaciones, las médicas particularmente, no es
suficiente con una unica escala de suavizaciéon. Para detectar transiciones que ocurren
a diferentes escalas es preciso aplicar operadores de diferentes tamanos y posteriormente

integrar la informaciéon mediante un andlisis multiescala. En general, los detalles mas
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finos en cambios de intensidad se obtienen con parametros de escala pequenos, mientras
que los operadores con mayores parametros de escala proporcionan informacién menos

fina, tal como ilustra la figura 3.21. De esta forma, el andlisis multiescala se emplea para

eliminar ruido de escala fina.

Figura 3.21: (a) Imagen original, (b), (c) y (d): iméagenes de contornos con ¢ = 1.0, 2.0 y 4.0

respectivamente.
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Los dos problemas iniciales con los que nos enfrentamos son la selecciéon de las es-
calas de los operadores y la combinaciéon de informacién de bordes obtenida a diferentes
escalas. La seleccion de los parametros de escala es absolutamente dependiente del tipo
de imagenes concretas con las que se esta trabajando. Sin el conocimiento a cerca de
las caracteristicas deseadas es dificil seleccionar los parametros de escala e integrar la
informacién obtenida con las diferentes escalas. Nosotros hemos seleccionado las escalas
mediante inspeccién visual, evitando aquellas que introducen demasiados detalles y con-
tornos ruidosos, y aquellas otras que introducen una suavizacién excesiva que impide

identificar transiciones significativas.

Por otra parte, la combinacién de la informacién ha de basarse en el conocimiento del
comportamiento de los bordes a diferentes escalas para el operador concreto. Los tres

comportamientos tipicos en el espacio de escalas Gaussiano son [Lu y col., 1992]:

e Dislocacion de bordes. La posicién obtenida para un borde en la imagen filtrada

puede ser diferente de su posiciéon en la imagen real.

o Pérdida de bordes. Existen bordes de la imagen real que no tienen correspondencia

en la imagen filtrada.

e Bordes espureos. Existen bordes que aparecen en la imagen filtrada y que no existen

en la imagen real.

Los problemas relativos a dislocacién y a falsedad de bordes los intentaremos resolver
mediante la aplicacién de algoritmos basados en el comportamiento de bordes no lineales
en el espacio de escalas descrito por Lu y col. [1989, 1992]. En el anélisis en el espacio
de escalas se procede desde los tamanos de escala mayores hacia los mas finos; ello se

justifica en base a los siguientes comportamientos:

e Es facil identificar diferentes curvas en una imagen de cruces por cero con el operador

de mayor escala.

e Los bordes falsos desaparecen cuando el parametro de escala cambia de mayor a

mas fino.

e Solo pueden desaparecer bordes falsos cuando el parametro de escala cambia en este

sentido.
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e Los bordes perdidos en las escalas mayores siempre pueden recuperarse en las escalas

mas pequenas.

El problema de dislocacién de bordes en el andlisis multiescala es inevitable. Los cruces
por cero correspondientes a las mismas curvas de borde tienen diferente localizacién de-
pendiendo de la escala. El conocimiento usado para corregir la posicién de los bordes
se representa con las reglas de la tabla 3.1. Del conjunto de reglas indicadas en ella se
deduce que las posiciones mas correctas de los bordes se dan en sigmas pequenos, y que la
determinacién de los desplazamientos no puede hacerse para la curva completa, sino que
hay que hacerlo punto a punto. Si I, representa el mapa de contornos para el parametro
de escala o, la posicion mas precisa de estos contornos se obtendrd en la imagen I, .
Centrdndose en cada posicion de punto de borde en I, , se define un area de bisqueda
de radio d = ||o; — oj_1|| en I,, , y se busca la distancia mds préxima al centro de los
cruces por cero dentro de ese area. La posicién encontrada definird la nueva localizacién

del punto de borde.

Tabla 3.1: Reglas para correccién de localizacién [Lu y col. 1992].

Regla 1:

SI una curva borde es no lineal

ENTONCES los puntos del borde sobre esta curva tienen diferentes valores de
dislocacién y de direccién de desplazamiento.

Regla 2:

SI un punto de borde se localiza en 0j

ENTONCES su dislocacién es menor o igual que oj.

Regla 3:

SI la dislocacién de un punto de borde detectado en o1 es x1 y en o9 es x93

ENTONCES en la mayoria de los casos tendremos que |[z2 — z1]| < ||o2 —o1]|.

El comportamiento de los bordes en el espacio de escalas muestra que los operadores
LoG con escalas mayores eliminan tanto ruido como algunos bordes deseados. Hay dos
objetivos dentro de la recuperacién de bordes perdidos. El primero de ellos es recuperar los
cruces por cero que conecten los segmentos de curva que representan una curva borde. Kl

segundo es recuperar los bordes perdidos en los parametros de escala mayores. El primero
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de los objetivos se puede alcanzar recuperando todas las curvas de borde conectadas a
los bordes proyectados desde la escala mayor. Para recuperar en lo posible estos bordes
perdidos se implementan procedimientos algoritmicos basados en las reglas de la tabla 3.2.
Sin embargo, el segundo de los objetivos es mas complicado de alcanzar; para ello se
integrara conocimiento proveniente de técnicas de crecimiento de regiones y de formas de

contornos aproximadas para la situaciéon concreta.

Dos son los tipos de cruces por cero no deseados que hemos de eliminar: los cruces
por cero falsos generados por modelos de borde tipo escalera y los cruces por cero debidos
a ruido. La naturaleza de los procesos grosero-a-fino indican que todas las curvas borde
falsas desaparecen en pardmetros de escala bajos. Esto implica que si una curva de
cruces por cero falsa desaparece en la escala 0¥, en el proceso de correccién de posicién
de bordes no se encontraran las posiciones correspondientes a curvas falsas en escalas

o < oY

. Sin embargo, debido a la presencia de ruido, ain pueden quedar cruces por
cero correspondientes a curvas falsas. Este conocimiento se representa por las reglas de

la tabla 3.3.

Dentro de la tarea de eliminaciéon de bordes falsos y ruidosos se pueden marcar tres
objetivos. El primero es comparar la longitud de las curvas de cruces por cero en la escala
actual con las obtenidas para escalas mayores. Si la longitud de la curva en la escala
actual es mucho menor que la obtenida para escalas mayores, es posible que represente
una curva falsa y se ha de eliminar. El segundo objetivo es eliminar curvas abiertas. El
tercero es eliminar curvas de cruces por cero que se puedan haber obtenido por fusién
de curvas correspondientes a un modelo de intensidad pulso; para este iltimo objetivo

necesitaremos aplicar conocimiento concreto a cerca del problema actual.

Sistema para la obtencion de contornos externos de tibia y peroné

Como primer paso para la obtencién de los contornos externos de tibia y peroné en
zonas de interés hemos de establecer el nimero y magnitud de los pardmetros de escala
con los que va a trabajar el sistema. La seleccién de sus magnitudes se efectud en base a
las siguientes consideraciones: sea 0 = {01,09,...,0;,...,0.} la secuencia de parametros
de escala, donde 0; < 0,41, I, la imagen de cruces por cero obtenidacon oy I'y,I's,..., ',
la secuencia de contornos a detectar. Entonces se deben cumplir las siguientes condiciones

para cada curva borde I';:
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Tabla 3.2: Reglas para recuperacién de bordes perdidos [Lu y col., 1992].

Regla 4:

SI las curvas de borde deseadas forman un modelo de intensidad de pulso
miltiple o de escalera

ENTONCES estas pueden desaparecer a escalas grandes.

Regla 5:

SI las curvas de cruces por cero desaparecen

ENTONCES lo haran a pares.

Regla 6:

SI una curva de cruces por cero desaparece en 03]

ENTONCES siempre se podréd recuperar en una escala mas pequefla o < o3.

Regla 7:

SI una curva borde se detecta en o

ENTONCES los posibles bordes perdidos sélo pueden estar en su vecindad R,
Regla 8:

SI una curva deseada es no lineal

ENTONCES esta se puede unir con sus curvas vecinas para dar una curva mayor.
Regla 9:

SI una curva cerrada forma modelos escalera con sus curvas vecinas

ENTONCES sus segmentos de cruces por cero pueden desaparecer con curvas de
cruces por cero vecinas falsas, y se puede convertir en una curva abierta en un
parédmetro de escala mayor.

Regla 10:

SI una curva de borde cerrada forma modelos escalera con sus curvas vecinas
ENTONCES esta se puede dividir en varias curvas en un parametro de escala
mayor.

Regla 11:

SI una curva borde no lineal y sus curvas vecinas forman un modelo escalera y
una relacién posicional anidada

ENTONCES puede desaparecer completamente en un parémetro de escala mayor.

1. T'; debe existir en o;.

2. I,, deberia contener pocos cruces por cero irrelevantes.
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Tabla 3.3: Reglas para eliminacién de contornos falsos [Lu y col., 1992].

Regla 12:

SI las curvas deseadas forman un modelo escalera

ENTONCES se generaran falsos bordes en las escalas mayores.
Regla 13:

SI existe una curva de cruces por cero en una escala grande y desaparece en una
escala pequefla

ENTONCES es una curva falsa.

Regla 14:

SI una curva borde falsa estd presente en 03

ENTONCES ésta desaparecerd en un o, donde o < 07.

Regla 15:

SI una curva cambia de forma significativamente con o
ENTONCES estd formada por ruido.

Regla 16:

SI una curva continda dividiéndose cuando o decrece

ENTONCES ésta podria estar formada por ruido.

3. I,,,...,1,_, debe proporcionar la adecuada informacién para recuperar la local-
i

izacién y forma adecuada de T';.

4. 1 debe ser lo mas pequeno posible, siempre que cumpla los criterios previos.

Aunque en la literatura estan propuestos diversos métodos para la seleccién de parametros
de escala para contornos de tipo lineal, éstos dejan de ser eficientes cuando las curvas
borde no son lineales. Esto nos ha llevado a realizar su seleccién tras la inspeccién visual
de su comportamiento en diferentes situaciones. Como los problemas de dislocacién y
de falsos bordes se deben a la influencia mutua de bordes, no sélo de diferentes curvas
sino también de la misma curva, se deben tomar valores de o,,;,, pequenos. Nosotros
hemos elegido 7,,;, = 1.0, ya que para valores mas pequenos se observan en las imagenes
demasiados detalles y contornos ruidosos. Para el valor de o,,,, encontramos que 0,,,, =
2.0 es un valor adecuado, en general. Asi pues, nuestro sistema considera tnicamente dos

parametros de escala, lo cual redundard en un ahorro del esfuerzo computacional.
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Una vez que se dispone de las imagenes de los cruces por cero para los valores de
o considerados, se realizard un procesado de los puntos de borde con el fin de obtener
la informacién de contornos mas completa y precisa posible en la zona de interés. Para
ello se ejecutaran una serie de algoritmos sobre los dos mapas de bordes previos. Estos
algoritmos se fundamentan en los conjuntos de reglas descritos en las tablas 3.1-3.3, las
cuales resumen conocimiento de bajo nivel a cerca del comportamiento de los bordes en
el espacio de escalas, y en otra informaciéon que podemos considerar de alto nivel, ya
que se corresponde con el conocimiento aproximado sobre formas y localizaciones de los
contornos deseados. Este tltimo conocimiento se representard mediante un conjunto de
ligaduras. Consideremos una funcién de contorno f(z,y); las ligaduras que le podemos

imponer pueden ser de los siguientes tipos [Taratorin y Sideman, 1993]:

e Ligaduras de amplitud, las cuales establecen el conocimiento sobre limites en am-

plitud, por ejemplo:
flz,y) > A (3.38)

e Ligaduras de soporte, las cuales estipulan que los valores de la imagen sélo pueden

ser distintos de cero en una regiéon especifica del espacio.

e Ligaduras de forma de onda: las cuales implican el conocimiento de la proximidad

de la imagen a cierta imagen prototipo g(z,y); por ejemplo:

1f(z,y) — g(z,y)|| < e (3.39)

e Ligaduras funcionales, las cuales imponen limites sobre las transformaciones fun-

cionales de las imagenes; por ejemplo:
1Cf(z,y) —g(z,y)l| <6 (3.40)

donde C' es algin operador lineal, y € y § representan valores umbrales suficientemente
pequenos. Estos tipos de ligaduras son ampliamente usados en la teoria de reconstruccion
de la senal [Youla y Webb, 1982; Taratorin y Sideman, 1993]. El encontrar una solucién
al problema de obtencion del contorno exterior del hueso es equivalente a encontrar la
funcién f(z,y) de contorno que verifique las ligaduras anteriores. En las imagenes con

las que trabajamos los contornos que interesan son los correspondientes a hueso cortical,
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mientras que los correspondientes a estructuras no éseas o los que corresponden a hueso

trabecular deben eliminarse.

Para la incorporacién de informacién a priori definimos la funcién de contorno f(z,y)
como aquella que toma el valor de la derivada en la direccién normal al contorno en
los puntos en los que se detecta cruce por cero en la imagen resultante de aplicar el
operador de Marr-Hildredth, y valor cero en el resto. Para cada una de las ligaduras
anteriores definimos un operador de proyeccién, que transforma la funcién de contorno
en la funcién mas préxima en el conjunto de ligaduras. Empezaremos considerando una
funcién ¢Y(z,y) = Pi[f(z,y)] como la estimacién inicial de los contornos en el corte 1,
donde P; es la funcién de proyeccién de la ligadura de amplitud, definida del siguiente

modo:

1; f(%?/) > Grady,

3.41
0; f(%?/) < Grady, ( )

Pl[f(way)] = {

y Grady, representa un valor umbral de gradiente. De esta forma se eliminan contornos
no reales y aquellos que aunque sean reales, se corresponden a cambios de intensidad
no significativos, como los que se observan dentro de regiones con texturas (diferentes
regiones de la trabécula). Estas se pueden eliminar, al menos en parte, imponiendo un

umbral minimo para el gradiente sobre los contornos.

El uso de informacién a prior: permitira obtener una estimacién consistente del con-
torno a partir de la estimacién inicial ¢¥(z,y). El contorno real ha de estar contenido en
una determinada region de soporte S de la imagen. Esta regién de soporte se obtendra
como una dilatacion de la mascara de las estructuras dseas detectadas en el corte anterior,
ya procesado. Si ¢?(z,y) es la estimacién actual de la posicién de puntos de borde en
el corte i y m; 1(z,y) representa la mascara dilatada definida por los contornos finales
obtenidos para el corte ¢ — 1, serd razonable asumir que los puntos de borde verificaran
gH(z,y) AND m; 1(z,y) = 1. Esta funcién de contorno se obtendra utilizando un nuevo

operador de proyeccién g} (z,y) = P2[¢?(x,y)], que definimos de la siguiente forma:

(3.42)

0
g (z,y); mia(w,y) >0
PZ[Q?(%y)] = { 0: otro caso

donde m; 1(z,y) > 0 representa puntos interiores a la mdscara.
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Otro tipo de ligadura semejante a la anterior es la representada por el conocimiento
aproximado del contorno verdadero. Si gl(z,y) es la estimacién actual de la posicién de
puntos de borde en el corte ¢, y gif,l(:v,y) es el contorno final extraido para la misma
estructura en el corte previo, serd razonable asumir que los puntos de borde verificaran
gz, y) — g/ (z,y)|| < ¢, siendo € un pardmetro fijado de forma heuristica a valor
5. Llamando g7 (z,y) = Ps[g}(z,y)], ¢}(z,y) = Palgi(z,9)] v g}(z,y) = Ps[g}(z,y)] ala
estimacién de contorno resultante de aplicar el criterio anterior, con la siguiente definiciéon

de los operadores obtendremos:

L gHzy) =1y |lgi(z,y) — gl 1(z,y)]| < e
Pilgi(z,y)] = 3 0, gH=z,y) =0 (3.43)
0.5; otro caso

I, giz,y) =1
(e, _ ;o g; (=, 3.44
1g:(z,9)] { 1, ¢}z,y) =05 y gi(z+0z,y+dy) =1 ( )
1; gzy) =1
P5[g73($7y)] - { O OtI'O caso (345)

donde éz, dy toman valores 0 y 1. La ligadura P, se aplica de forma iterativa hasta que
no haya cambios en la asignacién de valores; su objetivo es hacer que los segmentos de
borde préximos al contorno que define la forma aproximada se conserven en su totalidad,
aun cuando alguna de sus partes esté alejada de esa forma aproximada. De este modo
inicialmente se ponen a uno las partes de los segmentos de borde préximas al contorno
aproximado y a 0.5 las partes alejadas. En las sucesivas iteraciones se iran poniendo a 1
todos los puntos de un segmento que tuviese inicialmente alguna parte con valor 1. La

ligadura Ps eliminard finalmente los puntos de contorno con valor distinto de 1.

Describamos el algoritmo al que sometemos las imagenes de bordes obtenidas con
c =1y o = 2. Mediante la aplicaciéon de los operadores P; y P, nos quedamos con los
bordes significativos dentro de la regién de interés en cada uno de los mapas de bordes
(uno por cada escala). Dentro del conjunto de bordes resultantes sélo nos interesan los que
definen el contorno exterior, por lo que le aplicamos los operadores P; y P,. El operador
P;, al igual que los anteriores, se aplica una sola vez, mientras que el P, se aplica de
forma iterativa para incluir de forma completa aquellos segmentos de borde que tienen
partes proximas al contorno aproximado y otras alejadas. Finalmente, P5 eliminara los

segmentos de contorno sin partes proximas al contorno aproximado. Llegados a este punto
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y obtenidos dos mapas de bordes simplificados restringidos a la zona de interés, es cuando
comienza el analisis en el espacio de escalas. Este proceso lo representamos mediante la
aplicaciéon de un nuevo operador Fy sobre el conjunto de mapas de bordes previo. La
aplicacién de este ultimo operador proporcionara un unico mapa de bordes de salida en
el que se habra ajustado la localizacién de los bordes, eliminado los bordes espureos y

recuperados algunos de los bordes perdidos.

Inicialmente se ejecutara un algoritmo basado en las Reglas 1-3 de la tabla 3.1, en el
que para cada punto de borde del filtrado con parametro ¢ = 2.0 se buscara su localizacién
mas proxima en un entorno de radio 3 de la misma posicién en la imagen de bordes de
o = 1.0. De esta forma obtenemos la localizacién mas precisa de los contornos verdaderos

y se eliminan los bordes ruidosos obtenidos con o = 1.0, pero no con o = 2.0.

A continuacién, para recuperar bordes reales no presentes en el filtrado con el parametro
de escala mayor, y considerando las Reglas 4-11 de la tabla 3.2, lo que se hace es recuperar
los bordes presentes en la imagen del parametro de escala menor conectados a aquellos
identificados como correspondientes a los bordes del ¢ mayor. Es decir, para el con-
torno encontrado en el parametro de escala mas elevado buscamos el correspondiente en
el parametro de escala mas bajo, incluyendo ademas sus prolongaciones. Este proceso
se va repitiendo de forma iterativa hasta que no haya mas segmentos adyacentes a los
proyectados desde el sigma mayor, o a los anadidos en el proceso de prolongacién. Como
paso final se unen los extremos de contornos abiertos que estén muy préximos y que se
pudieran dividir por los motivos indicados en las reglas que afectan a este proceso. Puede
ocurrir que la forma de la curva tenga, en esta parte, una escala menor a la minima

considerada.

La eliminacién de falsos contornos se basa en las Reglas 12-16 de la tabla 3.3, muchas
de ellas implicitas en el proceso de correccién de localizacién de posiciones de contornos.
En este momento es en el que se procede con la eliminacién de contornos abiertos, que en

general se van a corresponder con texturas del hueso trabecular.

Atun resta por hacer la extrapolacién de los segmentos de borde para obtener los
contornos reales no detectados. Para realizar esta tarea se dispone de dos vias de infor-
macioén. La primera la constituye la mascara del corte previo, que permitira clasificar
los contornos actuales como pertenecientes a alguna de las estructuras éseas presentes o

como pertenecientes al fondo. Esta clasificacion impedira la extrapolaciéon de contornos
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hacia estructuras diferentes. La extrapolacién se basard en criterios de proximidad entre
vértices de bordes. La segunda fuente de informacién la aportara la situacién actual del
crecimiento de regiones, que permitira el establecimiento de contornos obtenidos en aque-
llas partes en donde el operador de bordes no detecte transiciones suficientemente fuertes,
aun cuando si exista una separacion entre diferentes tejidos. Hay que aclarar en este pun-
to que este proceso de integracién de informacién corresponde al sistema de alto nivel,
que guia el sistema completo de unién y divisiéon de regiones. Es el sistema de control
del alto nivel el que decide incorporar informaciéon de bordes en el proceso global, para
lo cual ha de efectuarse todo el procesado que estamos comentando. Con este procesado
de bordes no se pretende dar solucién al problema de la segmentacién, sélo se persigue
la incorporacién de informacién que pueda ser relevante al proceso global. Corresponde
al sistema de alto nivel el conjugar todas las fuentes de informacién de la mejor forma
posible y complementarlas. En ocasiones los métodos basados en regiones no advertiran la

presencia de contorno que si advierte el método para deteccién de contornos y viceversa.

Todo el procesado previo se efectud utilizando directamente las imagenes de bordes.
A partir de este punto ya se pasa a trabajar con segmentos de borde como unidad de
procesado, por lo que es conveniente disponer la informacién de bordes en un grafo en
el que la relaciéon de adyacencia viene dada por los puntos de borde compartidos entre
diferentes segmentos. Sobre la imagen de bordes se ejecuta inicialmente un procesado de
adelgazamiento (thinning) con el fin de obtener contornos de anchura unidad y conectivi-
dad 8. Una vez hecho ésto se asigna un tipo de vértice a cada punto borde: -1 a puntos
borde aislados, 0 a aquellos puntos intermedios de un segmento, 1 a los extremos libres
de los segmentos, 3 6 4 a aquellos extremos de segmentos de borde compartidos por 3 6 4
segmentos (no son posibles comparticiones entre mas segmentos en una imagen binaria).
Los vértices aislados se pueden eliminar, ya que en general corresponden a procesos rui-
dosos. Una vez etiquetados segtn el tipo de vértice, se aplica el algoritmo de construccién

de la lista de bordes siguiente:

Inicio :
MIENTRAS 3(i, ;)| Pasado(i,j)'=1:
1. ST TipoVert(i,j) > 1 IR A 3
2. SI TipoVert(i,j) = 0 IR A 4 con (i,])
Vérticel=(k,1)
SI (1,3) # (k,D
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IR A 4 con (i,j)
Vértice2=(k,1)
SI NO
Vértice2=(k,1)
Reordena(Segmento (Vérticel,...,Vértice2))
FIN SI
IR A5
3. IR A 4 con (1,])
Vérticel=(i,j)
TipoVert(i,j) = TipoVert(i,j) - 1
SI TipoVert(i,j) = 0 Pasado(i,j)=1
Vértice2=(k,1)
IR A 5
4 (k,1) = (i,37)
MIENTRAS TipoVert(k,1)!'=0
GUARDAR (k,1)
Pasado(k,1)=1
BUSCAR borde adyacente (k,1)=(k+m,l+n),con
m,n € {—1,0,1}
FIN MIENTRAS
TipoVert(k,l) = Minimo(0,TipoVert(k,1) - 1)
SI TipoVert(k,1l) = 0 ENTONCES Pasado(k,1l)=1
5. PASAR Segmento((i,j),...,(k,1)) a GRAFO
FIN MIENTRAS

Con la lista de contornos construida, su manipulacién resulta mas simple. La elimi-
nacién de uno de ellos se consigue eliminandolo de la lista, actualizando el tipo de vértice
de sus extremos y uniendo nodos cuando se pasa de compartir el vértice entre tres seg-

mentos a hacerlo sélo por dos.

Inicialmente, a cada pixel de contorno de la imagen se le asigna un valor que indica
su tipo: aislado (-1), extremo libre (1), intermedio (0), y compartido (>3, segin n®
de contornos confluyentes). Este ntimero serd ttil a la hora de etiquetar un contorno
para indicarnos si podemos marcar un vértice como totalmente recorrido, o a la hora de

eliminar contornos abiertos y unir dos contornos cuando el tipo de vértice compartido
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es 2; es decir, se ha eliminado alguno de los contornos confluyentes, se ha disminuido el
grado del contorno, y ahora sélo estd compartido por dos de los contornos iniciales, lo

cual indica en realidad que nos queda un tnico contorno.

Para el etiquetado de los bordes lo que se hace es, una vez encontrado el primer
punto de ese borde, buscar los dos extremos. Si el primer punto encontrado es un punto
intermedio, se ha de reordenar la lista de puntos intermedios. Cada punto intermedio
recorrido se marca como tal, y para los extremos hay que llevar cuenta de las veces que
se ha recorrido para marcarlo como tal una vez que el niimero de veces recorrido alcanza
el tipo de vértice. Si el tipo de vértice es -1 quiere decir que ese borde consta de un dnico

pixel, y por tanto no hay que buscar mas.

Una vez etiquetados todos los contornos de la imagen, la informacién relativa a cada

uno de ellos se organiza en un marco con la siguiente estructura:

(BORDE

(ETIQUETA (VALOR 34))

(LONGITUD (VALOR 120))

(PRIMER_VERTICE (VALOR 120 80))

(SEGUNDO_VERTICE (VALOR 84 132))
(TIPO_PRIMER_VERTICE (VALOR 1))
(TIPO_SEGUNDO_VERTICE (VALOR 1))
(COORDENADAS_PUNTOS (VALOR 34 120 35 120 ...84 132))
(GRADIENTE_PUNTOS (VALOR 4 50 ...100))

Esta informacién es la que se almacena en cada nodo de la lista de bordes, y una vez
organizada la informacién de bordes en la estructura anterior, se continia con el procesado

de los segmentos de borde.

Como comentamos, la cuestién ahora es la de establecer conexiones entre los diferentes
segmentos de borde a fin de obtener los contornos externos a las estructuras de interés:
tibia y peroné. Para ello se clasifican los segmentos de borde como continuacién de alguna
de las estructuras presentes en el corte previo: tibia, peroné y fondo. Esta clasificacién
se establecerd en base al grado de pertenencia a cada una de las clases, que vendrd
determinado por medidas de proximidad. Cuando el grado de pertenencia a una de las
clases es mucho mayor que a las otras (4 veces mayor), se etiqueta con esa clase. Si

un segmento se etiqueta como fondo, quiere decir que no es continuaciéon de ninguna
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estructura previa y por tanto se elimina. Esto ocurre, por ejemplo, cuando se encuentran
las primeras regiones correspondientes al fémur, que a pesar de dar lugar a contornos
reales, no interesan. Cuando alguno tiene un grado de pertenencia relativamente alto con
respecto a mas de una clase, queda todavia sin clasificar. Para despejar esta incertidumbre
lo que se hace es buscar los segmentos con los extremos mas préoximos a éstos sin clasificar;
si las dos clases coinciden se le asigna al segmento la misma clasificacién, y en caso
contrario se clasifica como fondo para su eliminacién. El altimo paso es el de la conexion
de los segmentos través de sus extremos con los mas proximos dentro de la misma clase

siempre y cuando la distancia sea menor que 5 pixels.

El esquema anterior da resultados satisfactorios cuando las discontinuidades (gaps)
entre los contornos no son demasiado grandes, pero falla, por ejemplo, cuando se trabaja
con imagenes de rodillas con problemas de pérdida ésea, en donde las transiciones entre
regiones de hueso y fondo son muy suaves, o cuando el hueso cortical es muy estrecho. En
estos casos, y otros similares, o no se detectan bordes o éstos son facilmente clasificables
como ruido. Por este motivo el sistema global no puede basarse tinicamente en infor-
macioén de bordes, como tampoco lo puede hacer considerando tnicamente informacién
de regiones. El bloque de alto nivel evaluard el estado del crecimiento de regiones y la
informacién de bordes proporcionada por estos algoritmos para integrarlos con el fin de

obtener la mejor solucién posible.

En la figura 3.22 se muestra un ejemplo del uso de la informacién de bordes para
guiar el proceso de division de las regiones de tibia y peroné unidas durante el proceso
de crecimiento de regiones basado en conocimiento. En la figura 3.22.a se observa la
proximidad entre tibia y peroné, lo que provoca su unién durante la fase de crecimiento
de regiones, como se muestra en la figura 3.22.b. Advertida esta unién por el sistema
de control del alto nivel, éste pone en funcionamiento el bloque para la obtencién de
informacién de bordes de bajo nivel. En este bloque se empieza por determinar los mapas
de contornos de las figuras 3.22.c-d, que seran procesados de la forma descrita en este
apartado para obtener el mapa de la figura 3.22.e. Los contornos definidos en este mapa
de bordes seran utilizados por el bloque de alto nivel, junto con el mapa de regiones de
la figura 3.22.b, para separar tibia de peroné. El resultado de la divisién se muestra en
la figura 3.22.f. La informacién de bordes resulta imprescindible para determinar el lugar
por el que se debe establecer la separaciéon entre tibia y peroné una vez que el sistema

de control advierte la unién indebida de ambas estructuras. En esta imagen se puede
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(a) Imagen original (b) Union de estructuras

(c) Bordes o=1 (d) Bordes c=2

(f) Division

Figura 3.22: Ejemplo del uso de la informacién de bordes para la divisién de regiones. (a):
imagen original, (b): situacién conflictiva en la etapa de crecimiento de regiones que dispara un
proceso de divisién. (c¢) y (d): mapa de cruces por cero para ¢ = 1y o = 2. (e) resultado final
del procesado de bordes de bajo nivel. (f) resultado de la operacién de divisién efectuada por

el sistema de alto nivel.

observar ademas como la informacién proporcionada por el método basado en regiones y
la proporcionada por la detecciéon de bordes se complementa para llevar a cabo la division.

Este proceso se ejecuta dentro de la etapa de alto nivel de la forma que se indicara después.
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3.4.4 Crecimiento de regiones basado en conocimiento

Como resultado de la presegmentaciéon de bajo nivel hemos obtenido un conjunto
de regiones elementales. Como hemos podido observar, estas regiones no coinciden to-
talmente con los elementos significativos existentes en la imagen, pero si constituyen el
punto de arranque de un nuevo proceso de anélisis que persigue identificar las estructuras
de interés. Este andlisis, basado en modelos, integra de forma explicita conocimiento del
dominio, que formulamos mediante reglas de produccién y que conduce procesos de unién
y divisién de regiones. Asi, una vez realizado el procesado de bajo nivel y creado el grafo
de adyacencias de regiones, se inicia la etapa de alto nivel en la que se efectuara el proceso
de crecimiento de las regiones resultantes de la presegmentacién. Este proceso se puede
resumir a grandes rasgos de la forma que se indica a continuacién. Dada la continuidad
3D de la estructura, la forma y la posicién del hueso en la imagen del corte actual ha
de ser semejante a la forma y posicién en el corte previo. Por tanto, adoptamos como
modelo de las estructuras a buscar en el presente corte la zona de hueso extraida en el
corte previo. El analisis se inicia definiendo un area de interés dentro de la imagen medi-
ante la dilatacién de la méascara del modelo. Asi, de los miles de regiones presentes en la
segmentaciéon de bajo nivel, nos quedamos sélo con aquellas cuyo centroide cae dentro de
ese area, que constituye el area de soporte de las estructuras buscadas. Queda definido

de esta forma un foco de atencion inicial.

Dentro del area foco de atencidén se escogeran los ntucleos de crecimiento de las es-
tructuras buscadas. Estos nicleos se corresponderan con las regiones correspondientes a
las clases mas densas dentro de la clasificaciéon proporcionada por la red neuronal. Esta
eleccién se basa en el conocimiento de que las regiones de hueso cortical son siempre las
mas densas de las regiones correspondientes a la parte anatémica de la imagen, y de que
en todas las imagenes a procesar hay estructuras déseas. El problema esta en que el hueso
cortical no es totalmente homogéneo, ya que presenta diferentes densidades que dan lugar
a clases diferentes, y que a veces es demasiado estrecho como para distinguirlo del hueso
trabecular. Este, a su vez, resulta imposible de distinguir de regiones correspondientes al
musculo si no tenemos en cuenta informacién estructural. Estos ntcleos de crecimiento se
clasifican como nucleos de crecimiento de tibia o peroné dependiendo del area de soporte
en la que estén. El conjunto de nticleos de crecimiento de una misma clase constituyen
el estado inicial de un agregado déseo (tibia o peroné). En la figura 3.23 se ilustra la

determinacién de los ntcleos de crecimiento para el agregado 6seo de tibia. En las fig-
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uras 3.23.a-b se muestra la imagen original y el resultado de la presegmentacién inicial.
En la figuras 3.23.c se representa el modelo para tibia y peroné, resultado del procesado
del corte previo, y en la figura 3.23.d se representan con el nivel de gris mas alto los
nucleos de crecimiento para la tibia, cuyo conjunto define el agregado de tibia en su fase
inicial.

Las decisiones sobre la incorporacién de nuevas regiones a un nucleo de crecimiento
se hacen teniendo en cuenta las propiedades del agregado completo y su aproximacién
creciente al modelo, y no tnicamente las de ntucleos aislados. La razén de ello es que
el agregado en conjunto transporta informacién estructural significativa de la que, en
general, no disponen los ntcleos de crecimiento de forma individual, al menos en las
primeras fases de crecimiento. Entorno a estos nticleos se inicia pues el crecimiento del
area de hueso mediante procesos de unién con sus vecinos. Esta unién se implementa como
un procesado de las regiones de la clase inmediatamente anterior a la ultima ya procesada
(inicialmente se corresponderd con la inmediatamente inferior en densidad media a la més
baja considerada como parte del nticleo de crecimiento). Sobre este conjunto de regiones,
que constituiran el foco de atencion en fase de crecimiento, se aplica un conjunto de
reglas que determinaran la conveniencia de su unién o no a los ntcleos o su consideracién
como nuevo nucleo de crecimiento asignado al agregado correspondiente. Cada vez que
se produce la incorporacién de una regién a los nicleos, se adapta el RAG a la nueva

situacion y se recalculan las propiedades de los agregados.

Las regiones de esa clase no incorporadas después de aplicar el conjunto de reglas
relativo a la unién de regiones no seran consideradas de nuevo para el mismo agregado
6seo y todos los huecos presentes en los niicleos de crecimiento se afiaden a éstos. Con ello
evitamos hacer el procesado de las regiones presentes en ese hueco, ya que sélo estamos

interesados en contornos externos, y a la vez reducimos tiempo de procesado.

El proceso de crecimiento de regiones contintia hasta que se produce una correspon-
dencia (matching) con el modelo, terminando en ese instante el proceso en ese corte. El
grado de correspondencia se evalia mediante medidas de distancia de forma entre los
nucleos que constituyen el agregado y el modelo. La razén de no comparar todo el agre-
gado con el modelo en esta etapa de evaluacion es que el agregado puede presentar una
buena semejanza con el modelo a pesar de estar divido en varios nicleos; por tanto, si la
comparacion se hace con los nicleos, la correspondencia con el modelo sélo se producira

después de haberse unido un nimero adecuado de ntcleos para dar lugar a una regién
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Figura 3.23: (a) Imagen original; (b) presegmentacién; (c) modelo; (d) ntcleos iniciales para

crecimiento de tibia (regiones con nivel 255).

conexa que se asemeja al modelo. Las medidas de distancia de forma las introduciremos en
la siguiente subseccién. Si en el procesado de una clase de regiones no se produce ninguna
incorporacién a los agregados de hueso, se selecciona una nueva clase de regiones y se

repiten los pasos del proceso de unién hasta agotar todas las clases si no se obtuvo antes
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una adecuada correspondencia con el modelo. Si ésta no se alcanzase, se incorporaria

conocimiento proveniente de la deteccién de bordes.

Esta estrategia corresponde al procesado de cortes intermedios, en los que la unién de
regiones se hace utilizando un modelo aproximado obtenido de la segmentacién concluida
para el corte previo. En el corte inicial no existe este modelo; por lo tanto, hay que cambiar
la estrategia. Nuestro sistema comienza el procesado siempre por la parte distal de la
tibia, ya que es en esa parte donde las componentes corticales son mas densas y anchas,
por lo que la delimitaciéon de los huesos es mucho mas simple que en la parte proximal,
donde nos podremos encontrar con problemas de pérdida ésea, lesiones, malformaciones
y presencia de otras estructuras éseas (fémur). La tnica informacién de que se dispone
para el procesado del primer corte es la de la posicién central de la tibia en la imagen de
entrada, la posicién relativa del peroné con la tibia, tamanos minimos y conocimiento de
alto grado de compactacién. Esto ultimo se puede asegurar imponiendo como exigencia
en la etapa de exploracion que el primer corte esté suficientemente alejado de la meseta
de la tibia, lo cual va a ser también un requisito para la satisfaccién de las adecuadas

condiciones de contorno en el analisis mediante Elementos Finitos.

Partiendo del conocimiento a cerca de las estructuras concretas a identificar, la recon-
struccién y reconocimiento de tibia y peroné se realiza en fases debidamente ordenadas.

Para la identificacién de la tibia, éstas son:

1. Identificacién de los nicleos de crecimiento como las regiones correspondientes a la
clase mas densa dentro del area de soporte definida a partir de la mascara de tibia

del corte anterior. Estos nicleos constituyen el agregado inicial de tibia.
2. Crecimiento de los anteriores nticleos en base a la unién de regiones que:

e aumenten la compactacién, en cierto grado, del agregado de tibia,

e aproximen ciertas caracteristicas (érea, orientacién, etc.) del agregado a las

del modelo.
e unan dos o mas regiones hipétesis de hueso,
e sean interiores a algin nicleo hipdtesis de hueso.

3. Comparaciéon con el modelo. Aun cuando a partir de un determinado momento,

el agregado presente una gran proximidad al modelo, lo cual indicaria el final del
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proceso, aquél puede estar fraccionado en diversos nicleos. Para evitar parar el
proceso es necesario que la comparacién se haga entre los nicleos individuales y el
modelo. Si ninguno verifica esta prueba de correspondencia, se pasa a considerar
las regiones de la clase que representa la densidad inmediatamente inferior a la ya

procesada. Se repite asi de nuevo el proceso de crecimiento.

4. Si se verifica la correspondencia de un nicleo con el modelo, se reconoce ese objeto

como tibia, y se pasa a la identificacién del peroné.

Para la identificacién de peroné los pasos a seguir son los ya indicados para el reconocimien-
to de la tibia, pero ejecutados sobre las regiones cubiertas por su correspondiente area de

soporte.

Una vez que se han identificado las estructuras de interés, y antes de obtener el con-
torno externo de hueso cortical de la tibia en ese corte, el siguiente paso consiste en la
regularizacion de formas. Para ello se procede a realizar un cierre morfolégico de las
estructuras por separado, la extraccién y suavizacién de contornos y la obtencién de

mascaras.

La figura 3.24 muestra, a nivel de diagrama de bloques, la estructura del sistema
que implementa las ideas y estrategias de andlisis comentadas. Este sistema consta de
un conjunto modular de procesos, mas dos memorias al estilo del sistema propuesto por
Nazif y Levine [1984]. Estas son:

e Base de datos (short term memory (STM)), que contiene las imagenes de entrada,
los datos de la segmentacién, y la salida. Esta es una memoria de lectura y escrit-
ura. Su contenido varia a lo largo del proceso. Esta base de datos coincide con la

mostrada en la figura 3.11, que mostraba la estructura global del sistema.

e Base de conocimiento (long term memory (LTM)), que contiene el conocimien-
to especifico del dominio y estrategias de control. Esta es una memoria de sélo
lectura. Su contenido no cambia a lo largo del proceso. La base de conocimiento
se corresponde con el bloque de conocimiento sobre el dominio que aparece en la
figura 3.11.

Cada proceso tiene acceso a la LTM y a la lectura y modificaciéon de la STM, lo cual

permite en si la comunicacidon entre procesos.
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Figura 3.24: Descripcion general del sistema de anélisis de regiones basado en reglas.

La estructura de control basica es la de un sistema de produccion en el que el conocimien-
to sobre propiedades de bajo nivel independientes del dominio y alto nivel dependientes
de la imagen concreta se formula como un conjunto de reglas condicién-accién. Sobre la
base de datos se analiza la parte de la condicién y sobre ella se ejecuta también la accién,
que provocara cambios en su contenido. Un proceso del sistema selecciona reglas de LTM
basandose en datos de STM y conocimiento de alto nivel de la LTM, y cuando se satisface

la condicién, se iniciard la accién asociada con esa regla, modificandose con ello la STM.

En el procesado inicial de bajo nivel se realiza una sobresegmentacion de la imagen, que
clasifica los pixels de acuerdo con la densidad de su vecindad, teniendo en cuenta también
la distribucién global de las intensidades. En la STM se guarda informacion tal como la
imagen real, la imagen presegmentada, propiedades explicitas de las regiones (nivel medio,
dispersién, adyacencias, drea, perimetro, centro de masas, segundos momentos centrales) y
otras propiedades derivadas de las anteriores (compactacién, elongacién, posicién relativa,

forma), en la forma de un grafo de adyacencias (RAG).

La informacién contenida en la STM se actualiza continuamente durante el procesado,
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de tal forma que refleje el estado de la segmentacién en cada instante. La segmentacion
evoluciona a modo de una transiciéon de estados, en la que el estado actual queda definido
por el contenido de la STM, la entrada actual es la regla seleccionada en la LTM, y la

salida serd el nuevo estado de la STM.

El modelo de la LTM esta compuesto de dos niveles de reglas de produccién:

1. Reglas de conocimiento: codifican la informacién sobre propiedades de regiones en

la forma de pares situacién-accién.
2. Reglas de control, entre las que podemos distinguir:

(a) Reglas de foco de atencién: que se encargan de seleccionar los datos a procesar.

(b) Metareglas. Estas no modifican datos de la STM, sino que determinan qué

reglas se van a evaluar, atendiendo a los datos de la STM.

En el esquema de la figura 3.24 se refleja, a parte de las dos memorias comentadas, toda
una serie de médulos encargados de realizar acciones concretas. Los médulos involucrados

en la produccién de acciones son los siguientes:

¢ Inicializador: es el encargado de generar el mapa inicial de regiones y calcular y
almacenar las propiedades de los datos iniciales de la STM. Se corresponde con el

bloque de bajo nivel de la figura 3.11.

e Foco de atenciéon: determina el area de soporte de cada objeto, los nicleos de

crecimiento de cada uno de ellos y las regiones a analizar en cada fase del procesado.

e Analizador de regiones: es el médulo encargado de realizar las operaciones de unién

de regiones y actualizacién de propiedades.

e Analizador de agregados: chequea, una vez finalizado el proceso de crecimiento, la
posible existencia de uniones entre agregados 6seos diferentes. Efectia la divisién

para casos sencillos.

e Analizador de bordes: entra en funcionamiento siempre que no existe corresponden-
cia entre los objetos y el modelo tras finalizar el proceso de crecimiento de regiones.
Este bloque realiza el proceso de divisiéon cuando se produce una unién entre tibia

y peroné, o de alguna de estas estructuras con otros objetos.
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e Supervisor: realiza las tareas de control del sistema.

En los apartados siguientes vamos a describir las medidas de distancia de forma y la
estructura de las reglas de conocimiento. Con posterioridad describiremos la actuaciéon
de los distintos médulos de procesado a través del andlisis del conjunto de reglas que

incorporan.

Formulacién del modelo y medidas de distancia de forma

La abstraccién, representacién y modelado de estructuras espaciales se ha introducido
en el area de la robdética con considerable éxito. Estas aplicaciones se benefician con
frecuencia de la simplicidad de tratar con un entorno estructurado consistente en objetos
manufacturados, muchos de los cuales ya existen en el formato de modelos CAD. En el
campo de los datos médicos multidimensionales resulta mucho mas dificil el definir buenas
estrategias para la interpretacién basada en conocimiento. Aqui, el modelo no se puede
definir de una forma precisa por la variabilidad de estas estructuras, por lo que hay que

recurrir a modelizaciones en forma de ligaduras.

En nuestro caso, la posicion, la orientacion y el tamano de las estructuras entre cortes
adyacentes presentan pocas variaciones, por lo que parece adecuado formular un modelo
en el que se representen estas propiedades para el corte previo al actual. Comparando las
caracteristicas de un agregado con el modelo podremos decidir si la inclusién de una nueva
regiéon es adecuada o no. Al mismo tiempo, podremos comparar nicleos individuales con

el modelo para ver si se alcanzé la correspondencia, y asi finalizar el proceso.

Como ya hemos comentado, el modelo de estructura que se manejara, y con el que
se comparara el estado de la segmentacion, es el que corresponde a la segmentacién final
obtenida para la misma estructura en el corte previo. Este modelo se representa medi-
ante un marco con el conjunto de caracteristicas anteriores, tal y como se comento en el
apartado 3.4.2. Por otra parte, es preciso modelar el agregado de regiones correspondiente
a esa estructura y que define, tras cada iteracién, el resultado de la evolucién de proceso
de crecimiento de regiones. Para poder realizar el proceso de comparacién entre ambos
es preciso calcular el mismo conjunto de propiedades con el que se caracteriza al modelo
para el agregado de regiones. Estas propiedades deben ser recalculadas tras cada proce-

so de unién. Caracteristicas 1tiles en la comparacién con un modelo seran el centroide
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(posicién), los segundos momentos (orientacién) y el drea (tamano), [Dhawan y Arata,
1991].

Dado un grupo de regiones que se identifican como hueso en una primera iteracién,
la tarea en las siguientes iteraciones es anadir o eliminar regiones vecinas con el fin de
mejorar las caracteristicas en relacion al modelo. Mediante las medidas de distancia de
forma se proporciona una realimentacién desde el modelo para mejorar el proceso de
correspondencia ascendente (matching bottom-up) inicial. Por tanto, atin cuando algunas
de las caracteristicas de las regiones iniciales no son significativas, si lo serdn cuando se

van acumulando al formarse e ir creciendo los agregados de regiones.

La definicién y cuantificacién de distancias de forma para objetos 2D y 3D es un paso
crucial en el desarrollo de sistemas de visién basados en modelos, cualquiera que sea su
aplicacién [Banerjee y Majumdar, 1996]. Estas medidas dardn idea de la correspondencia
entre las estructuras que aparecen en cada momento del proceso de segmentaciéon y el
modelo de las estructuras de interés. En las aplicaciones con imagenes médicas, las medi-
das de distancia de forma se emplean sobre todo en el establecimiento de correspondencias
entre imagenes del mismo objeto captadas con dos modalidades de imagen diferentes y
para la comparacién de una imagen con su modelo, como es el caso que nos ocupa [Dhawan
y Arata, 1991; Banerjee y Majumdar, 1996]. A continuacién vamos a definir la métrica
2D que nosotros usaremos para la determinacién de la proximidad de una regién binaria
a una mascara modelo. Una simplificacién importante con la que vamos a contar es que
ni la regién resultante de la segmentacion ni el modelo presentan huecos; éstos se pueden
eliminar sin mas que incluir en las méscaras las regiones interiores. Para establecer el
valor global de la distancia de forma de una estructura (agregado o ntcleo) al modelo se
realiza la medida de tres distancias: 1) la distancia del centroide (D¢), que es la distancia
Euclidea entre los centroides de la estructura y el centroide del modelo; 2) La distancia
de drea (Dy), que es una medida de coincidencia de drea entre la estructura y el modelo;
y 3) la distancia de momentos (Dys), que mide la distancia Euclidea entre los momentos

de ambos.

De(myr) = (Km—X)2+ (Vi — V)2 (3.46)

Am - Ar
Ds(m,r) = min{l.0, |

|
) (3.47)
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Dy(m,r) = \l Z (Mfﬂ — J\ﬂ"j)2 (3.48)

ij=0

donde el subindice m hace referencia al modelo y r a la estructura detectada. Estas
tres medidas se integran dentro de una medida de distancia final (DF) como una suma

ponderada:

M—I—ﬁDA(m,r)—|—7 Dy (m,r)

= ij—o(Mi2)?

Dp(m,r) =« (3.49)

Los términos que aparecen dividiendo a D¢ y a Dy son factores de normalizacion. De los
dos, el que puede precisar aclaracién es el término 4/ %; éste representa una estimacién
del radio medio del modelo. En la ecuacién de distancia final se ha de verificar que

a+ B+ v = 1.0, para tener un valor de distancia de forma en el intervalo [0, 1].

La correspondencia se produce si y solo si las dos entidades tienen posicién, tamano,
orientacion y forma semejantes. En nuestro caso, dado que no hay cambio de escala, ni
tampoco grandes variaciones en la posicién y en la orientacién de las estructuras éseas de
un corte a otro, no es adecuado considerar la invarianza en tamano, posicion y orientacion
para la medida de distancia de forma, sino que, al contrario, son factores determinantes.

El grado de similaridad de forma p se define como
u(m,r) =1— Dg(m,r) (3.50)

La medida de distancia de forma del agregado y el modelo se efectiia durante los procesos
de unién. Sin embargo, cuando se pretende realizar la comparaciéon para decidir si se
alcanzé la correspondencia o no, la comparacién se efectiia entre las distancias de forma
de los nicleos individuales y el modelo. Si para un nicleo no se verifica alguna de las

condiciones siguientes,

1

Dy < §Am (351)
1

Do < g (3.52)
1

Du < 3 (3.53)
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se considerara que no se corresponde con el modelo, sin necesidad de determinar el grado
de similaridad. Si en un determinado momento la medida de similaridad de un objeto
con el modelo es mayor que 0.95, se considerara completamente identificado. Si ésto no
ocurre, se prosigue con el proceso de unién. Si también finaliza éste sin que para alguno
de los objetos la medida de similaridad alcance el umbral minimo, entonces se integrarda

esta segmentacién con la resultante de la aplicacién de modelos deformables.

Por otra parte, se puede dar la situacién de que exista un tnico modelo de objeto
en un corte y se detecten dos o mas regiones de hueso separadas correspondientes a esa
misma estructura; en este caso ninguna de ellas cumplird por separado la condicién de
correspondencia con el modelo. Esta situacién se da en la parte proximal de la tibia
cuando, avanzando en el sentido distal-proximal, aparecen lesiones que puedan provocar
una bifurcacién de la estructura. La figura 3.25 ilustra uno de estos casos originado por
una lesion, en ella se muestran los contornos finales detectados por crecimiento de regiones
sobre las imagenes originales. En este caso hay mucha diferencia entre los cortes. En
general, cuando esto ocurra se deben generar imagenes interpoladas, de tal modo que los
cambios de forma entre cortes adyacentes no sean muy bruscos, haciendo la segmentacion
mas fiable. No obstante, ahora la medida de proximidad deja de tener valor por la gran
diferencia existente entre las estructuras detectadas por separado con el modelo. Se define
entonces una nueva medida de valoracién que integrara aspectos tales como densidad,
area y continuidad 3D (solape con la méscara del modelo). El chequeo del resultado de
la segmentacion tendra que ser ahora determinado por datos y no por modelo. En este
caso se usara siempre informacién de bordes para dar mayor fiabilidad a la forma de las
regiones obtenidas. Esta informaciéon de bordes podra sugerir la conveniencia de realizar

divisiones dentro de las regiones resultantes del crecimiento.

De las regiones que al final resulten nos quedaremos con aquellas que presenten un
grado de solape (S4) mayor del 50%, un drea (A) de mas de 20 pixels y una densidad (p)

media superior a 25. La medida de grado de solape se define como

Sy = (3.54)

si el centro de masas de la region se proyecta sobre la méascara del modelo. En otro caso el
grado de solape valdra 0. Aqui se considera informacién de densidades (p), ya que en esta

zona no existe hueso trabecular y la densidad media de zona 6sea es alta. Esto permitira
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Figura 3.25: Ejemplo de bifurcacién de tibia: (a) corte con una tnica regién de tibia en la que

se observa una lesién; (b) corte con dos regiones de tibia separadas.

eliminar falsos nticleos. Como en este caso no existe modelo aproximado valido, se debe
hacer uso de la mayor cantidad de informacién posible proporcionada por los datos. Por
lo tanto, en el punto de bifurcacién se realiza siempre la integracién con la segmentacién
basada en modelos deformables. Las regiones resultantes de la integracién definiran las

bifurcaciones de tibia.

En el caso del corte inicial no tiene sentido definir medidas de similaridad, dado que no
hay modelo y ademas, al tratarse de un corte suficientemente alejado de la parte proximal
de la tibia, las regiones de tibia y peroné son facilmente identificables. De las dos regiones
de mayor area, la tibia sera la regiéon mas préxima al centro de la imagen, y la otra serd
el peroné. De esta forma ya habremos reconocido las estructuras y dispondremos de los
dos modelos iniciales que se iran actualizando a medida que progrese la segmentacién. En

cualquier caso, se podria obtener un modelo inicial trazado a mano.
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Estructura general de las reglas de conocimiento

Como ya hemos indicado, el sistema disenado consta de un conjunto modular de reglas
y dos memorias: la STIM, en la que se almacenan las imdgenes de entrada, los datos de
la segmentacion y, al final, las imagenes de salida, y la LTM, que contiene el modelo de

conocimiento y la estrategia de control.

El conocimiento almacenado en la LTM se compone de 2 niveles de reglas de pro-
duccién. En el primer nivel, las reglas de conocimiento codifican la informacién sobre
propiedades de regiones en la forma de pares situacion—accion. Cada situacién se codifica
como un conjunto de predicados légicos que componen la parte de condicién de las re-
glas. Cuando se da una determinada situacién, es decir, se cumplen todas las condiciones
simultaneamente, se dispara una regla. Esto es, se inicia la ejecucién de la parte de la
accion de la regla. Esta accién puede ser, por ejemplo, la unién de dos regiones o la

asignacion de etiquetas de hueso.

En el segundo nivel de reglas de la LTM estan las reglas de control, las cuales se pueden
clasificar en dos categorias : reglas de foco de atencién y metareglas. Las reglas de foco
de atencion son responsables de buscar los siguientes datos a considerar: lineas, regiones,
areas, etc. Las metareglas se diferencian de otras reglas en que sus acciones no modifican
datos en la STM, sino que deciden el orden de la aplicacién de los diferentes conjuntos
de reglas de conocimiento. Cada moédulo de procesado del sistema tiene asociado un
conjunto de reglas especifico. Las condiciones de las metareglas examinan los datos de
la STM y sus acciones especifican el siguiente proceso, y por consiguiente, el conjunto de
reglas a activar. Las metareglas son también responsables de evaluar el criterio de fin del
procesado. Las reglas de control ejecutan una estrategia de analisis mixta conducida por
datos y por modelo; las reglas de foco de atencién definen el método de seleccién de datos

a procesar, y las metareglas especifican el orden en el cual se chequean las reglas.

Las condiciones de las reglas son entidades borrosas (fuzzy) a las que se les puede
asignar diferentes factores de certeza en su cumplimiento. La STM contiene principal-
mente variables numéricas que representan caracteristicas de regiones y bordes en la seg-
mentacién (drea de regién, longitud del borde,...). A parte de éstas, se almacenan tam-
bién datos no numéricos (adyacencia, hueco,...). Utilizamos cuatro tipos de predicados

en las condiciones de las reglas:
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o Comparaciones sobre variables numéricas: por ejemplo, de areas A,.;, < Ayp,.

e Comparaciones logicas sobre variables no numéricas: por ejemplo, reg, pertenece

al mismo agregado de regiones que Teg.
¢ Evaluaciones no numéricas sobre variables: por ejemplo, elongacién alta.

e Evaluaciones légicas sobre variables no numéricas: por ejemplo, reg; une reg; y

Teg].

Cada regla representa conocimiento estructural, relacional y espacial sobre cada objeto,
escribiéndolo como un par miltiple—condicién/accién. La parte de la condicién tendra
varias premisas que incorporan el conocimiento sobre el objeto, pero no todas seran igual
de significativas en el proceso de reconocimiento de los objetos. Por ejemplo, si se identifica
la tibia como el objeto de referencia, el reconocimiento del peroné estard més influenciado
por las propiedades relacionales que por sus propias caracteristicas estructurales. Asi, a
cada premisa p se le asigna un cierto factor de contribucién F'C), segtiin la importancia
de la propiedad usada para el reconocimiento del objeto especifico. Cuando se chequea
una regla, se calcula un factor de verdad (o confianza) F'V, en el cumplimiento de cada
una de sus condiciones. Finalmente, a cada regla se le asigna un factor de verificacién
de la condicién VC, que se basa en la suma de los factores de verdad de cada premisa
multiplicados por los factores de contribucién correspondientes. Si hay N premisas en
una regla con los consiguientes factores de contribucién FC;, 2 =1,..., N, el grado de

verificacién de la condicién V' C se calcula como [Dhawan y Juvvadi, 1990]:

N
i=1
donde FV;, ¢ =1,..., N, son los factores de verdad del cumplimiento de las premisas, con

valores entre 0.0 y 1.0 y
ZFC,L- =1 (3.56)

El célculo anterior es valido para el caso de que las condiciones estén ligadas mediante el

operador 16gico AND. Cuando la relacién légica entre condiciones se establece mediante
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el operador OR, el factor de verificacion de la condicién asociado a esta relacién se obtiene

del siguiente modo:
VC(P, OR By) = max{V C,,VC;} (3.57)

donde P, y P, son premisas individuales o conjunto de premisas relacionadas por el

operador l6gico AND, por lo que en este caso

VC, = Y (FC: x FVY) (3.58)

j€Ec

donde, de nuevo:

>_FCi =1 (3.59)

j€a

donde c representa un conjunto de premisas del tipo de a y b. Los factores de contribu-
cién asignados a cada una de las premisas de las reglas se establecen mediante métodos

heuristicos.

A partir del factor de verificacién de la condicién definimos, para cada regla, un grado
de certeza (GC') que, en general, podrd tomar valores entre -1.0 y 1.0. La forma de

calcularlo dependera de la regla concreta y lo describiremos posteriormente.

Consideremos una regla escrita con el siguiente formato:
si A ENTONCES X

donde A es la parte de condicién y X es la conclusién. Como hemos indicado, antes de
ejecutar la regla es preciso evaluar la parte de condicién, lo que supone el calculo de su
grado de certeza. Si la parte de condicién es cierta, es decir, el grado de certeza toma valor
1.0, entonces se ejecuta la regla considerando la conclusién (accién) acertada. En caso
contrario, no se ejecuta la regla. No obstante, el grado de certeza obtenido como resultado
de evaluar la parte de condicién de la regla puede reforzar o debilitar la conveniencia de
tal accién. Para poder contemplar esta posibilidad a cada conclusién se le asociara un
valor de certeza C, que almacenaremos en el RAG, en la parte de etiqueta del marco

correspondiente a la regién sobre la que se evalua la regla. La asignacién de este valor
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tiene sentido, ya que es posible llegar a la misma conclusién (accién) después de evaluar
premisas (condiciones) diferentes. Por consiguiente, cuando no se alcance el umbral de
certeza (1.0) en la evaluacién de la condicién de una regla, ésta no se ejecuta, pero si
que debilitara o reforzara la certeza de su conclusiéon. Para ello actualizaremos la certeza
de la conclusién del siguiente modo [Frost, 1987]. Llamemos C'(X) a la certeza de una
conclusién en un determinado instante y GC' al grado de certeza de una regla que tiene
X como conclusién, entonces el nuevo valor de certeza de X, que denotamos por C(X/A)

sera:

1. Si C(X) y GC son ambos mayores o iguales que 0.0, C'(X/A) se calcula de acuerdo

con la siguiente ecuacién:

C(X/A)=C(X)+[GCx (1.0 — C(X))] (3.60)
Si la certeza C'(X) de una sentencia es positiva, entonces lo mas que esa regla con
valor de certeza positivo GC' puede incrementar la certeza de X es 1.0 — C'(X).

2. Si C(X) y GC son ambos menores que cero, entonces el nuevo valor de certeza de

X se calcula de acuerdo con la siguiente ecuacion:

C(X/A) = C(X) + [GC * (1.0 + C(X))] (3.61)

3. Si C(X) y GC son de signo opuesto, entonces el nuevo valor de certeza de X se

calcula de acuerdo con la siguiente ecuacion:

C(X) + GC
1.0 — min{|GC], |C(X)[}

C(X/A) = (3.62)

En definitiva, si al final del proceso de andlisis de una region no se llegé a ejecutar ninguna
accién sobre ella, C'(X) reflejara el resultado de evaluar todo el conocimiento aportado
por las distintas reglas chequeadas. En consecuencia, una nueva regla chequea su valor y

decidira si la regién se etiqueta como hueso (tibia o peroné) o fondo.
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Descripciéon de las reglas

Cada moédulo del sistema basado en reglas, cuyo esquema mostramos en la figura 3.24,
tiene un conjunto de reglas asociado. Cada regla especifica al médulo de procesado cor-
respondiente la accién a ejecutar cuando se cumplen todas sus condiciones. Segin la

entidad objetivo de las acciones, podemos clasificar las reglas en diferentes conjuntos:

e Acciones de foco de atencién: determinan, en cada momento, la regién mas adecuada
para ser examinada. Esto hace que las acciones se ejecuten sobre areas localizadas
y no de forma general, lo que podria provocar que una accién destruyera progresos
previos sobre ciertas regiones de la imagen, al tiempo que se reduce el coste temporal

de procesado, al no considerar regiones que no sean de interés.

e Acciones sobre regiones: unién y divisién de regiones. Este conjunto de acciones
se reparte entre el analizador de regiones encargado de la unién y el analizador de
bordes, que puede provocar la division de regiones. Dentro de este conjunto de
acciones se incluyen también las relacionadas con el mantenimiento del grafo de

adyacencias.

e Acciones sobre agregados: determinan la existencia, o no, de uniones entre agregados

diferentes y, en caso de producirse, realizan la divisiéon en situaciones simples.

e Acciones de supervision: las acciones de las metareglas, a diferencia de las otras, no
modifican los datos de la segmentacion en la STM. Especifican qué regla se evalta
en cada momento y, de forma indirecta, activan los diferentes médulos de procesado:
inicializacién, comienzo de la fase de crecimiento, analisis de regiones o agregados,

fin de proceso.

El modelo basado en reglas codifica los criterios que especifican como se va a segmentar
una imagen. La informacién de intensidades, propiedades de regiones, etc., guia el andlisis
para la creacién de una salida acorde con el modelo. Mediante la codificacién de estas
fuentes de conocimiento en reglas y su aplicaciéon a los datos se obtiene una metodologia

uniforme y estructurada.

Se podria pensar en la aplicacién de varios procedimientos en cascada sobre una im-

agen, cada uno para una heuristica de conocimiento que pudiese mejorar la salida. Sin
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embargo, éste no es un método eficiente, puesto que en el curso de mejora de resultados
se pueden destruir logros previos, y ademds, se habria de aplicar un gran ntmero de
transformaciones en la imagen, aunque sélo se requiriesen en partes muy concretas. En
un sistema basado en reglas se recurre a cada item de informacién cuando es necesario, de
tal forma que una determinada heuristica sélo se utilizarda para actualizar aquella parte

de la imagen sobre la que es aplicable.

Los 5 principios bdsicos para la agrupacién de entidades visuales segun las leyes de
la Gestalt son: similaridad, proximidad, uniformidad, continuidad y cierre. Cada una
de las reglas de la segmentacién representa alguno de los principios anteriores, siguiendo
ademads el principio del minimo compromiso tendente a minimizar el nimero de acciones
drésticas. Nuestro sistema no estd orientado a la divisién (splitting); por eso se parte de
una sobresegmentacién de la imagen original. Las reglas de analisis de regiones conducen
la unién de regiones; por tanto, han de especificar los criterios de unién a aplicar a la

configuracién actual con el fin de producir una particién mejor.

Veamos de forma detallada las reglas asociadas a cada uno de los médulos de procesado

comentados.

Reglas de foco de atenciéon El médulo FOCO de ATENCION contiene el grupo
de reglas encargado de realizar la seleccién de datos. Esta seleccién se realiza en cuatro
niveles, como se muestra en la figura 3.26. Inicialmente se crean todas las areas de soporte
de las estructuras de interés. Posteriormente, en el nivel 1 se determinan la siguiente area
de soporte a analizar y los niicleos de crecimiento correspondientes. La determinacion
de todas las areas de soporte es previo a cualquier otro proceso del sistema. A cada
modelo de estructura extraido del corte previo le asignhamos un nimero que se guarda en
la caracteristica NUM_MASCARA de su marco; para reflejar que una regién pertenece
a un area de soporte dada, lo que hacemos es poner un 1 en la correspondiente posiciéon
de la méscara con que se define el valor de la caracteristica AREA_DE_SOPORTE de
su marco. Esta posee un campo con 8 posiciones; un 1 en la posicién ¢ < 8 querra decir
que esa regién pertenece al drea de soporte del i-ésimo objeto a buscar. Mas de un 1 (en
posiciones que no sean la 8) en la mascara indicard que la regién estd incluida en mas de
un area de soporte. Por otra parte, un 1 en esa dltima posicién indicard que la regién
ya fue analizada en el area de soporte actual. En el nivel 2 de seleccién se determinan, a

requerimiento del sistema de control, la siguiente regiones a procesar dentro del area de
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Figura 3.26: Niveles de seleccién de datos.

soporte que se esté analizando en ese momento. Esta seleccidn se establece en términos de
las clases y del tamano de cada regién. En el tercer nivel, de las regiones que no han sido
incorporadas a hueso, las que no son continuacién de estructuras previas se eliminaran del

area de soporte correspondiente. Eliminar de la regiéon de soporte significa poner un cero
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en la posicién de la mascara de la caracteristica AREA_DE_SOPORTE de su marco.
Ademas, en el caso de que no pertenezca a ninguna otra regién de soporte se unird al

fondo.

El conjunto de reglas de este mddulo clasifica inicialmente la escena de entrada en re-
giones de fondo (background) y de primer plano (foreground). Por fondo se entiende todas
aquellas regiones que no forman parte de ningin area de soporte. Todas estas regiones se
uniran en una unica regiéon de fondo, que estara conectada a los bordes de la imagen. Serd
misién del sistema el identificar las regiones que sean realmente hueso dentro del primer
plano. Dentro de las areas de soporte establecidas al comienzo del procesado, las reglas de
foco de atencién generaran los nticleos de crecimiento y seleccionaran la entidad elemental
(regién) a procesar en cada momento. Se establece de este modo una jerarquia de regiones
dentro de la imagen en cuanto al orden y conveniencia de su procesamiento. El bloque de
supervision sera el encargado de mandar la senal para la entrada en funcionamiento del
moédulo FOCO de ATENCI()N, indicandole también el nivel de seleccién a efectuar.

La transicién de un area de soporte a otra se produce cuando se da alguna de las
siguientes situaciones: no quedan mas regiones que procesar en el area de soporte actual,
segun los criterios de las reglas de FOCO DE ATENCION, o se ha producido la corre-
spondencia de algtin ntucleo del agregado de regiones con el modelo correspondiente. La
iteracion en la seleccién de regiones de un area contintia mientras no se produzca una
correspondencia adecuada entre algin nicleo del agregado de regiones con modelo, o no

se termine el analisis de regiones del area de soporte actual.

La divisién de regiones en areas de interés juega un papel importante en el control de la
segmentacién, ya que permitird en unos casos no incorporar regiones de fondo a la mascara
de hueso en zonas donde la proximidad entre estructuras diferentes pueda favorecer esta
conexién, y en otros casos dara idea de la localizacién de errores en el proceso de unién.
Esto ocurrird cuando una misma regién se incorpore a agregados 6seos de areas de soporte
diferentes. Si dichas regiones son pequenas, se incorporaran al fondo; si son grandes, habra

que someterlas a reanalisis basandose en la informacién de contornos.

Como ya hemos indicado antes, los modelos de las estructuras se extraen del resultado
final del corte previo. Cada uno de estos modelos estara etiquetado como tibia o peroné, y
adicionalmente se le asignard un nimero de mascara. Este nimero identificard a las areas

de soporte que se creen en el corte actual. Primero se establecen las areas de soporte de
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tibia y peroné asignando valores a la caracteristica de¢ AREA_DE_SOPORTE de cada
regiéon. Después se realiza el andlisis en serie de cada una de las areas de soporte. A

continuacion se enumeran las reglas empleadas por el médulo de FOCO DE ATENCION.

Determinacién de las dreas de soporte:

SI:

(1) CENTROIDE REGION pertenece a ENTORNO MASCARA i-ésima corte_previo
ENTONCES:

(1) REGION pertenece a AREA de SOPORTE i-ésima

Incorporaciéon a fondo de todas aquellas regiones que no forman parte de ningun

area de soporte:

SI:

(1)REGION NO pertenece a ningtn AREA de SOPORTE
ENTONCES:

(1) CERTEZA de etiqueta de FONDO igual a 1.0

Inicializacién de las regiones del area de soporte actual:

SI:

(1) REGION pertenece a AREA de SOPORTE actual
ENTONCES:

(1) Marcar REGION como NO ANALIZADA

(2) CERTEZA de etiqueta del HUESO actual a 0.0

Eleccién de las regiones nucleo de crecimiento iniciales de cada area de soporte:

SI:
(1) DENSIDAD MEDIA de REGION > TH.DENS
(2) REGION pertenece a AREA de SOPORTE actual
ENTONCES:
(1) CERTEZA de etiqueta de HUESO actual igual a 1.0
(2) Marcar REGION como ANALIZADA.

Eleccién de la region a procesar en cada momento:

SI:
(1) REGION pertenece a CLASE inmediatamente ANTERIOR A la ya PROCESADA
(2) AREA de REGIGN MAYOR que las de su CLASE no analizadas
ENTONCES:
(1) DEVOLVER REGION
(2) Marcar REGION como ANALIZADA.
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Modificacién de la etiqueta de fondo de aquellas regiones que han sido objeto de
foco de atencién en fase de crecimiento y no incorporadas al drea de hueso tras la

aplicacién de reglas:

SI:

(1) GRADD de CERTEZA de pertenencia de REGION a HUESO BAJO
ENTONCES:

(1) CERTEZA de etiqueta de FONDO igual a 0.5.

Eliminacion del 4drea de soporte, una vez finalizado todo el proceso de unién, de

aquellos nicleos que no son continuaciéon de ninguna estructura del corte previo:

SI:

(1) PROYECCION de CENTROIDE de NUCLED en mascara de HUESO CORRESPONDIENTE en corte
previo FALSA
ENTONCES:

(1) ELIMINAR NUCLED de AREA de SOPORTE

Eliminacion del 4drea de soporte, una vez finalizado todo el proceso de unién, de

aquellos nucleos con &drea menor de un umbral:

SI:

(1) AREA de NUCLED < TH_AGREGADO
ENTONCES:

(1) ELIMINAR NUCLEO de AREA de SOPORTE

Unir a hueso todas aquellas regiones que, una vez finalizado todo el proceso de

unién, tienen etiqueta de fondo igual a 0.5 y dentro de un nicleo de hueso

SI:
(1) GRADDO de CERTEZA de pertenencia de FONDO = 0.5
(2) REGION INTERIOR a NUCLED de HUESO
ENTONCES:
(1) UNIR REGION a NUCLEO de HUESO
(3) ACTUALIZA GRAFO de ADYACENCIAS

Eliminacion del 4drea de soporte, una vez finalizado todo el proceso de unién, de

aquellas regiones con etiqueta de hueso menor que 1.0:

SI:

(1) GRADD de CERTEZA de pertenencia de REGION a HUESO actual BAJO
ENTONCES:

(1) ELIMINAR REGION de AREA de SOPORTE

Para la determinacién de las areas de soporte lo que se hace es utilizar las mascaras

de las estructuras identificadas en el corte previo. Por tanto, con ENTORNO MASCARA
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i-ésima corte_previo hacemos referencia a la estructura modelo (tibia o peroné) con la que
estemos trabajando en ese momento. La pertenencia al entorno la determinamos viendo
si el centroide de cada region dista como maximo 10 pixels de las mascaras anteriores. El
area de soporte de un objeto se puede solapar con la de otro; por consiguiente, podran
existir regiones que pertenezcan a mas de un area de soporte. Una vez definida el area de
soporte, las regiones que incluye se marcaran como no analizadas. A continuacién, con
la regla de eleccién de nucleo de crecimiento se busca la clase de mayor densidad y éste
valor se asigna a TH.DENS. En cada iteracién del proceso de unién se evaltia una clase de
regiones. Finalizada cada una de estas iteraciones, cada regién de la clase evaluada tendrd
asignado un grado de certeza de pertenencia al agregado 6seo como consecuencia de la
aplicacién de reglas de otros bloques de procesado. Todas aquellas que tengan asignado
un valor menor que 1.0 se les asignard una probabilidad de pertenencia a fondo igual a
0.5 para identificarla como regién ya procesada y no incorporada a hueso. De esta forma
aln no unimos definitivamente estas regiones al fondo, ya que la evaluacién de otras
regiones podria determinar su consideracién final como hueso. Finalmente, analizadas
todas las clases, se obtendran en general agregados de regiones no totalmente conectados.
Esto se corresponde generalmente con regiones erréneamente incluidas en el agregado.
Una forma de seleccionar el grupo conectado de regiones correcto consiste en eliminar del
area de interés aquellos nicleos cuyo centroide no se proyecte en la mascara de la misma
estructura del corte previo, o no supere un umbral de area, que tomamos como la mitad del
area de la estructura en el corte previo (TH.AGREGADO). Eliminarlos significa modificar
la propiedad AREA_DE_SOPORTE poniendo un 0 en la posicién correspondiente a la
estructura actual. Si ademds no existe ninguna otra posicién con valor 1, la regién se une
a fondo. En el FOCO de ATENCION se incluyen también una regla relativa a los huecos
dentro de algin ntcleo del agregado de regiones, con la que se pretende eliminar huecos
de la mascara. Finalmente, todas las regiones que no tengan etiqueta de hueso igual a 1.0

se eliminan del area de soporte.

En todo este conjunto de reglas los factores de contribucién (FC) de todas las condi-
ciones son idénticos y los factores de verdad (FV) pueden ser 1 6 0. Aqui se define el
grado de certeza (GC) como 1 si el factor de verificacién de la condicién (VC) es igual a

1, y cero en otro caso. Las acciones, como siempre, sélo se ejecutaran si GC es 1.0.

En resumen, en este modulo se realizan las operaciones de activacion de un area de

la imagen, la elecciéon de la clase a evaluar y la regién a procesar en cada momento.
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Las operaciones relacionadas con la unién de regiones y de actualizacién de grafo son
realizadas por el analizador de regiones. Para ello el médulo de FOCO de ATENCION
enviara al sistema de control el requerimiento correspondiente y éste activara los médulos

ANALIZADOR de AGREGADOS y ANALIZADOR de REGIONES para la realizacién

de dichas operaciones.

Las acciones anteriores del FOCO de ATENCION corresponden al caso de un corte de
la serie que no sea el inicial. En el caso de tratarse del corte inicial, el area de soporte sera
toda la imagen y el nicleo de crecimiento de ambas estructuras delimita ya los contornos

exteriores. Lo demas permanece idéntico.

Reglas de andlisis de regiones El médulo ANALIZADOR de REGIONES opera con
el conjunto de reglas relativo a la unién de regiones y mantenimiento del RAG. Las reglas
del analisis de regiones son reglas orientadas al crecimiento del area de hueso. Para ello
se chequean propiedades relacionales y estructurales de las regiones que puedan aconsejar
su unién con el area de hueso. Como area de hueso inicial se toman los ntcleos de
crecimiento generados por las reglas de foco de atencién. La unién se producird siempre y
cuando las regiones tiendan a mejorar ciertas propiedades de area de hueso crecida hasta
el momento. Tras cada proceso de unién es preciso actualizar el RAG, eliminando los
nodos correspondientes y recalculando las propiedades de los nuevos, y obtener los nuevos
valores de las caracteristicas de los agregados dseos. La evaluacién de las regiones de cada
clase se hard en orden decreciente de tamano. De esta seleccién se encarga el médulo
de FOCO de ATENCI(’)N7 como ya hemos dicho. Seleccionada la regién a procesar, se
ejecutan las reglas indicadas a continuacién y en el orden en que se enumeran. La primera
regla que se cumpla se ejecuta. Si como resultado de la ejecucién de la regla se produce
una union, se pasa a analizar la siguiente region; si no, se le siguen aplicando las siguientes
reglas hasta que se llegue a una con grado de certeza 1, o bien, se finalice el conjunto de

reglas sin que se verifique ninguna de ellas.

Las reglas del analizador de regiones se aplican sobre las regiones almacenadas en la
STM. Cuando ocurre la verificacién de la condicién de la regla correspondiente, entonces se
produce la unién de la regién actualmente considerada con otra adyacente, o simplemente,
se crea un nuevo nucleo de crecimiento. La funcién de este conjunto de reglas es pues
especificar los criterios de unién a aplicar a la configuracién de regiones actual. Al procesar

un corte distinguiremos entre dos situaciones: corte inicial y corte no inicial. En el primer
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caso no habra modelo que guie el andlisis y no tendra sentido definir agregados 6seos. Por
tanto, el analizador de regiones constara de dos grupos de reglas. Empezaremos por el

que corresponde al caso del corte no inicial:

Incorporacion al agregado de hueso actual de aquellas regiones que aumenten su

compactacién:

SI:

(1) CORTE NO INICIAL

(2) La COMPACTACION de la UNION de la REGION y el AGREGADO de HUESO es ALTA respecto
de la COMPACTACION del AGREGADD de HUESO

(3) La ELONGACION de la REGION es BAJA
ENTONCES:

(1) UNION a AGREGADO de HUESO

(2) RECALCULD de PROPIEDADES de AGREGADO de HUESO

(3) ACTUALIZA GRAFO de ADYACENCIAS

Incorporacion al area de hueso de aquellas regiones que actien de nexo entre dos

ntcleos si su elongacién es baja:

SI:

(1) CORTE NO INICIAL

(2) La ELONGACION de la REGION es BAJA

(3) REGION ADYACENTE a dos NUCLEOS de HUESD
ENTONCES:

(1) UNION a NUCLED de HUESD

(2) RECALCULD de PROPIEDADES de AGREGADO de HUESO

(3) ACTUALIZA GRAFO de ADYACENCIAS

Incorporaciéon al agregado de hueso de aquellas regiones que aumentan la proximidad

en area, momentos o contorno de la mascara de hueso actual con el modelo:

SI:
(1) CDORTE NO INICIAL
(2) AUMENTO de PROXIMIDAD en AREA de AGREGADO de HUESO con MODELQO
(3) SOLAPE de REGION con MODELO ALTO.
ENTONCES:
(1) UNION a AGREGADD de HUESO
(2) RECALCULO de PROPIEDADES de AGREGADO de HUESO
(3) ACTUALIZA GRAFO de ADYACENCIAS

SI:
(1) CORTE NO INICIAL
(2) AUMENTO de PROXIMIDAD en MOMENTOS de AGREGADO de HUESO con MODELD
(3) SOLAPE de REGION con MODELO ALTO.
ENTONCES:
(1) UNION a AGREGADOD de HUESO
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(2) RECALCULD de PROPIEDADES de AGREGADO de HUESO
(3) ACTUALIZA GRAFO de ADYACENCIAS

SI:
(1) CORTE NO INICIAL
(2) AUMENTO de PROXIMIDAD en CONTORNO de AGREGADO de HUESO con MODELD
(3) SOLAPE de REGION con MODELO ALTO.
ENTONCES:
(1) UNION a AGREGADD de HUESO
(2) RECALCULO de PROPIEDADES de AGREGADO de HUESO
(3) ACTUALIZA GRAFO de ADYACENCIAS

Incorporaciéon al area de hueso de aquellas regiones que tengan un GRADO de

CERTEZA de pertenencia a AGREGADO de HUESO alto:

SI:
(1) CORTE NO INICIAL
(2) CERTEZA de pertenencia a HUESD alto
ENTONCES:
(1) UNION a AGREGADO de HUESO
(2) RECALCULD de PROPIEDADES de AGREGADO de HUESO
(3) ACTUALIZA GRAFO de ADYACENCIAS

En las reglas anteriores la accién de UNION a AGREGADO de HUESO se interpreta de
diferentes formas dependiendo de si la regién pertenece sélo al drea de soporte actual o a
alguna otra mas. Si s6lo pertenece al area de soporte actual, la unién a agregado consiste
en unir la regién a algtiin nicleo adyacente, si existe, y eliminar su nodo del RAG, o bien,
si es nuevo nucleo de crecimiento, poner a valor 1 la certeza de pertenencia al modelo
correspondiente (etiqueta de tibia o peroné en su marco). Si la regién pertenece a alguna
otra area de soporte, no se eliminard su nodo del RAG. De ser asi no se podria evaluar
su inclusién en otra estructura. Por consiguiente, si la regiéon se uniese a un ntcleo, se
actualizarian sus caracteristicas, pero se mantendria el nodo de la regién marcandolo como
analizado para el area de soporte actual. Si la regién pasase a ser un nuevo ntcleo para
el agregado actual, se duplicaria en el RAG. Al nodo original se le asignara la etiqueta
del hueso que es continuacién y se marcarad como perteneciente inicamente al agregado
actual, y al nuevo se le marcard como analizado para el area de soporte actual dejando
patente la pertenencia a todas las areas de soporte de las que inicialmente formaba parte.
De este modo, si una regién se incluye como parte de mas de un hueso aparecera en el

RAG final un nodo libre que dara cuenta de esta situacion.

Para la incorporacién de una region al agregado éseo por aumento de su compactacién

lo que se hace es calcular la medida de compactacién que tendria el agregado resultante
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de la unién respecto de la medida actual. Para ello es preciso calcular de nuevo area
y perimetro del agregado. Las dos medidas de compactacién se hacen considerando los
posibles huecos del agregado como parte de éste, y también se considerara, a efectos de
calculo, que las regiones interiores a la unién formaran parte del agregado final. Esto se
incluye para considerar los casos donde el hueso cortical es muy estrecho y la trabécula
poco densa, y en los que la incorporacién de la regién darfa lugar a un agregado cerrado.
La medida de elongacién se introduce para no incluir regiones de transicién entre hueso y
musculo como parte del primero. La no consideracién de esta medida tenderia a dilatar
la méscara de hueso y favoreceria la inclusiéon de regiones externas al mismo al aumentar
el perimetro compartido entre éstas y el agregado éseo. Este aumento del perimetro
compartido aumentaria a su vez la medida tentativa de compactacién, o podria poner en
contacto a esa regién con el hueso y favorecer su incorporacién al agregado por unién de

dos agregados éseos.

El que una regién disminuya la compactacién del agregado 6seo al que es adyacente no
implica necesariamente una disminucion en el grado de certeza en la pertenencia a la clase
de hueso, ya que se puede tratar de una regién que aunque presente forma irregular, sea
parte del hueso. Sin embargo, el hecho de aumentar la compactacién, aunque menos del
umbral minimo exigido, si se puede ver como un aumento en la confianza de pertenencia

a la clase hueso, y por ello, en consecuencia, ese grado de certeza se ha de aumentar.

En la primera regla se evalta el aumento del grado de compactacién con la inclusién
de la regién al agregado déseo. Por otra parte, se exige un maximo de elongacién para
no incluir zonas de transicién externas al hueso. El aumento del grado de compactacién
se considerara alto con factor de verdad 1, cuando es mayor o igual que el 25%. La
elongacién se considerarda baja, con factor de verdad 1, para valores menores que 0.4.
Aqui los factores de verdad (FV) estardn comprendidos entre 0 y 1, segin se indica en
la figura 3.27. En esta regla la condicién de la tiene mayor peso que la de la elongacién;
por ello, los factores de contribucién son distintos: 0.6 para compactaciéon y 0.4 para

elongaciéon. La accidn se ejecuta para valores de V' C' mayores que Vyg = 0.75. En el caso

Ve
0.75

la accién correspondiente (unién), si no que se modificard la certeza (C) de la idoneidad

de que el grado de certeza (GC = ) de esta regla sea menor que 1, no se ejecutard
de la accién de la forma que comentamos al describir la estructura de las reglas. A este
valor le llamamos GRADO de CERTEZA de pertenencia a HUESO y es el que almacenamos en
el marco asociado a la regiéon dentro de la propiedad (ETIQUETA ( TIBIA( VALOR(-
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FV de FV de A
Alto Bajo
1.0 1.0
0.0 1 = 00 1 -
0.05 0.25 Aumento Compactacion 0.4 0.7 Elongacion

(@) (b)

Figura 3.27: Factores de verdad para: (a) aumento de compactacién alta y, (b) elongacién

baja.

)) PERONE( VALOR(-)) FONDO( VALOR(-)) )) . El agregado al que hagamos

referencia sera tibia o peroné, y esa caracteristica sera la que modificaremos.

La regla que considera la adyacencia a dos o mas agregados éseos se incluye para
favorecer el cierre de estructuras mediante regiones que no cumplan la condicién de au-
mento de compactaciéon. Esta regla es muy significativa en casos de fuerte pérdida ésea
y donde el hueso cortical es muy estrecho, de tal forma que la presegmentaciéon puede
etiquetarla como una clase mas alejada de la clase de hueso cortical de la que le corre-
sponderia. Aqui se aplica de nuevo la restricciéon de la elongacién por los motivos antes
expuestos. Las condiciones de esta segunda regla para la unién es que la regién una dos
agregados de hueso (FV € {0,1}) y su elongacién sea baja (FV € [0,1]). La segunda
condicién es importante para evitar la unién entre estructuras diferentes muy préximas.
En este caso los factores de contribucién son iguales a 0.5. El GC se define como VC
cuando VC' > Vpg = 0.75 y cero en otro caso. De esta forma si no se da la condicién
de unién, GC serd cero y la regla no reforzara ni debilitard la consideracién de la regién

como hueso.

La tres reglas siguientes, relativas al aumento de similaridad con el agregado del corte
previo, presentan un elemento nuevo con respecto a las dos anteriores, que es la conve-
niencia de su aplicacion. Nuestro sistema trabaja con modelos aproximados que vienen
representados por los objetos reconocidos en los cortes ya procesados; por tanto. no seran

aplicables en el procesado del corte inicial (conveniencia de aplicacién 0). Por ello se
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anade la condicién de que el corte que se esté analizando no sea el inicial.

La medida de aumento de proximidad de area se introduce para incluir todas las
regiones que corresponden a hueso cortical muy estrecho y poco denso conectado a hueso
trabecular de baja densidad. En estos casos podria ocurrir que ninguna de las demas
reglas decidiese unirlas al hueso cuando en realidad son parte de él. Por tanto, a la
condicién de aumento de proximidad en drea (AA) hay que anadirle la de solape con la
estructura correspondiente (tibia o peroné) del corte previo (IS); en otro caso se podrian
incluir regiones externas. Esta unidad de condicién puede aumentar o disminuir el grado
de certeza de la pertenencia a la clase hueso. Aqui de nuevo las medidas son relativas
y lo que se hace es considerar la distancia en area con la mascara del corte previo antes
(Da,) y después (Dy,) de considerar la regién actual. La medida de distancia en area ya
fue definida en el apartado 3.4.4. A partir de las medidas de distancia en area, definimos

la medida de acercamiento en drea (AA) del siguiente modo:

Da,

AA, =10 — ————
Da, + Dy,

(3.63)

También se determina en qué medida solapa esta regién con la mascara del corte previo:

_ SOLAPE,

IS;
A

(3.64)

donde SOLAPE; representa el area del resultado de aplicar el operador légico AND entre
la regién ¢-ésima y la mascara del modelo correspondiente. A; representa el area de la
regién. El factor de contribucién es para los dos predicados igual (0.5) y ha de darse que
AA > 0.5 para que se produzca un acercamiento en area con el modelo e IS > 0.5 para
no incluir como parte del hueso regiones externas al mismo. Los factores de verdad (FV)
se indican en la figura 3.28. El grado de certeza se define del siguiente modo:

GC:{ L si VC > 0.97 (3.65)

min{2(IS — 0.5),2(AA —0.5)} otro caso

Como se deduce de la expresién anterior, ahora el grado de certeza puede tomar valores
positivos y negativos. De esta forma, si una regiéon aumenta la distancia en area se tiende

a rechazarla como parte del hueso bajo analisis.
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FV de FV de
aumento de solape
proximidad alto
1.0 1.0 ;
0.0 = 00 1 -
0.5 0.52 Acercamiento en 0.5 0.92 indice de Solape

Area

@) (b)

Figura 3.28: Factores de verdad para: (a) acercamiento en &drea y, (b) indice se solape.

La siguiente medida relativa a la similaridad es la de aumento de acercamiento en
momentos, que se obtiene mediante el calculo de distancias a los segundos momentos del
agregado previo. La distancia en momentos también habia sido definida en el aparta-
do 3.4.4. Los diversos factores toman los mismos valores que para el caso anterior, con-
siderando que ahora el aumento de semejanza de forma se corresponde con el aumento de
acercamiento en momentos. Aqui también se incluye la condicién de solape, y también

pueda variar el grado de certeza en los dos sentidos.

La tltima medida de similaridad considerada es la aproximaciéon del contorno del corte
actual al del corte previo. Esta sélo se puede utilizar para aumentar el grado de certeza,
pero no dice nada a cerca de su disminucion, puesto que el corte actual puede estar por esa
parte expandido respecto del corte previo. Entonces seguimos con la filosofia apuntada
de no tomar decisiones demasiado precipitadas. A parte de buscar la proximidad del
contorno, hay que ver si la regién solapa en su mayor parte con la del corte previo; en
otro caso, podriamos incluir regiones externas al hueso cuando éste se contrae en esa
parte con respecto al corte previo. La aproximacion al contorno del corte previo se mide
determinando el tanto por uno de puntos del contorno del corte previo que tienen préximo,
dentro de un determinado radio, un punto de contorno en el agregado de areas actual.
Esta medida se evalia para el estado actual del agregado (match_1) y considerando que

la regién actual forma parte del agregado (match-2). La medida de aproximacién sera:

1.0 — matchs
AC; =1.0— 3.66
’ 2.0 — matchy — matchy ( )




3.4. SEGMENTACION MEDIANTE UNION Y DIVISION DE REGIONES 193

FV de FV de
aumento de solape
proximidad alto
1.0 1.0
0.0 ) - 0.0 ' -
0.5 0.52 Acercamiento en 0.5 0.92 indice de Solape

Contorno

@) (b)

Figura 3.29: Factores de verdad para: (a) acercamiento en contorno y, (b) indice se solape.

Si esta medida es mayor que 0.5 es que la aproximacién aumenta y la condicién se cumple.

También se determina en que medida solapa esta regién con la mascara del corte previo.

El factor de contribucién es para los dos predicados igual (0.5) y los factores de verdad

son los indicados en la figura 3.29. Finalmente, el grado de certeza se define como:

GO:{1. si VC > 0.90 (3.67)
min{0,2(IS — 0.5),2(AC —0.5)} otro caso

De esta forma, el valor de certeza (C) no puede disminuir como resultado de aplicacién

de esta regla.

Cada vez que la evaluacién de una regla origina un grado de certeza (GC) menor que 1,
se actualiza la certeza de la parte de accién (C). Esta certeza la habfamos llamado grado
certeza de pertenencia a hueso. Después de haber chequeado todas las reglas anteriores,
se ejecuta una nueva regla que chequea este valor, de tal forma que si éste es alto (> 0.75),

se une dicha regién al agregado éseo.

Cuando se trate del corte inicial no se dispondra de ningin modelo y el conjunto de
reglas se simplifica. En regiones alejadas de la parte proximal de la tibia, los contornos
de tibia y peroné van a quedar perfectamente delimitados por el contorno exterior de las
regiones de la clase mas densa. De cualquier modo, incluimos dos reglas para el caso de
que forme parte del hueso cortical alguna regiéon que no sea de la clase mas alta. Ademas,
la unién de una regién a hueso se hara unicamente si es adyacente a un nicleo. En esta

situacion no estan definidos los agregados. Se impone la condicién del perimetro para
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evitar unir regiones alargadas que definen la separacion entre hueso cortical y musculo.
De esta forma, al no incluir estas regiones, tampoco se incluird ninguna otra de miusculo,

ya que las uniones se hacen a nucleos adyacentes.

SI:
(1) CORTE INICIAL
(2) La COMPACTACICON de la UNIGN de la REGION a un NUCLEO aumenta la COMPACTACION
(2) E1 PERIMETRO de la REGION es menor que 2 veces su AREA
ENTONCES:
(1) UNION a NUCLED
(3) ACTUALIZA GRAFO de ADYACENCIAS

Incorporacién al hueso de aquellas regiones que actien de nexo entre dos nicleos

SI:
(1) CORTE INICIAL
(2) (2) E1 PERIMETRO de la REGION es menor que 2 veces su AREA
(2) REGION ADYACENTE a dos NUCLEOS de HUESD
ENTONCES:
(1) UNION a NUCLED de HUESD
(3) ACTUALIZA GRAFO de ADYACENCIAS

Para el caso de cortes diferentes al inicial, cada ntcleo tiene asignada la etiqueta de
tibia y/o de peroné segun la regién de soporte a la que pertenezca, de tal forma que
esta clasificacion se va pasando de corte a corte. En el proceso de evaluacion se decidira
cuales de los nticleos se quedan con las etiquetas de tibia y peroné en funcién de la mayor
proximidad con el modelo. De esta forma se va pasando la informaciéon de un corte al

siguiente.

En el caso del corte inicial, no existen agregados 6seos y por lo tanto no hay clasificacién
inicial de los nucleos de crecimiento. Por tanto, una vez finalizado el proceso de unién se
tiene que identificar tibia y peroné. La identificacién es muy simple: de las dos regiones
de mayor area, la tibia serd la mas préxima al centro de la imagen, y el peroné sera la

otra.

Reglas de analisis de agregados El médulo ANALIZADOR DE AGREGADOS eje-
cuta tareas relacionadas con la evaluacién de la segmentacién una vez finalizados los
procesos de unién. Asi, una vez terminado el proceso de andlisis de regiones dentro de
cada subdrea determinada por las reglas de foco de atencién, el sistema de control ha de

evaluar los resultados, y en base a ellos determinar las siguientes reglas a evaluar. Uno
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de los posibles procesos a ejecutar a continuacién tiene que ver con el andlisis de los agre-
gados de regiones tras el proceso de crecimiento de los nicleos éseos. E1l ANALIZADOR
de AGREGADOS es el encargado de analizar posibles uniones entre agregados de hue-
so diferentes. Los posibles agregados diferentes pueden ser tibia y peroné, o diferentes
partes de la tibia, que se ha podido bifurcar por la aparicién de lesiones. Este moédulo
serd el encargado de determinar si se han conectado, o no, estructuras diferentes. Si se ha
producido unién, las separard en ciertos casos simples. Finalmente, informard, al sistema
de control de si el niimero de regiones se corresponde con el real o no. Esta informacion,
junto con las medidas de similaridad, sera utilizada por el sistema de control para decidir

sobre la necesidad de realizar procesos de divisién.

Las dos caracteristicas clave que debe reunir cualquier segmentacién de una escena

son las siguientes:

RNR, = 0, si i#] (3.68)

La primera de las condiciones se va a verificar siempre. Sin embargo, cabe la posibilidad
de que la segunda no; es decir, puede ocurrir que una regién se incorpore a dos agregados
diferentes. Esta situacién puede darse cuando dos estructuras éseas estén muy préximas
y que la regién, o las regiones que las separan, cumplan la parte de condicién de las reglas
para los dos agregados. Cuando se de esta situacién, quedaran formando parte del RAG
las regiones que se incorporaron a mas de una estructura. En este caso, las parte de
etiqueta y de area de soporte del marco correspondiente a una de esas regiones seria del

siguiente tipo:

(REGION

(IDENTIFICADOR (VALOR 1234))

(AREA_DE_SOPORTE (VALOR 00000011))

(ETIQUETA ( TIBIA( VALOR(1.0)) PERONE( VALOR(1.0)) FONDO(
VALOR(0)) ))

Otra posibilidad es que la presegmentaciéon no consiguiese separar los dos objetos
buscados, de tal forma que uniese en una tnica regiéon dos regiones de objetos reales

diferentes, y/o parte del fondo que las separa.
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En el caso de que la regiéon de unién sea de tamano pequeno en comparaciéon con la
de los agregados (menor del 10% del drea menor), se puede incorporar, sin mas, al fondo,
y de esta forma ya habremos conseguido eliminar el problema de clases no disjuntas. En
el caso de tratar con regiones de tamano grande, es muy probable que no corresponda
principalmente al fondo, sino que incluya parte de éste y parte de alguno de los objetos de
interés. En este caso, es mas adecuado recurrir a procesos de divisiéon de regiones basados

en técnicas de andlisis de bordes.

Las reglas asociadas con este analisis son las que se describen a continuacion:

Recorrido del RAG para incorporar al fondo las regiones pertenecientes a mas de

una clase:

SI:
(1) REGION PERTENECE a mds de un AGREGADO
(2) AREA de REGION PEQUEfiA
ENTONCES:
(1) ELIMINAR REGION de los AGREGADOS
(2) ACTUALIZAR GRAFO de ADYACENCIAS

Recorrido del RAG para separar objetos pegados:

SI:
(1) NUCLED ADYACENTE a NUCLEO de DISTINTO AGREGADO
(2) CORRESPONDENCIA de NUCLEOS con MODELO (u) ALTA
(3) NO EXISTE REGION PUENTE

ENTONCES:
(1) ERDSION de las DOS REGIONES por separado

Recorrido del RAG para determinar si quedan uniones o no:

SI:

(1) NUCLED ADYACENTE a NUCLEO de DISTINTO AGREGADO
ENTONCES:

(1) Devolver SENAL de disparar informacién de BORDES

SI:

(1) REGION perteneciente a NUCLEOS de DISTINTO AGREGADO
ENTONCES:

(2) Devolver SENAL de disparar informacién de BORDES
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Reglas de andlisis de bordes El médulo ANALIZADOR de BORDES entra en fun-
cionamiento sélo en el que caso de que, tras finalizar el proceso de analisis de agregados,
se detecte la unién entre diferentes estructuras. Ante esta situacidn, el sistema de control
echarda mano de informacién de bordes que permita eliminar estos problemas de infraseg-

mentacion.

En el caso de que se requiera la intervencién del médulo ANALIZADOR de BORDES,
es preciso ejecutar el procesado para la obtencion de informacién de bordes ya comentado

en el bloque de bajo nivel.

El resultado de la extraccién de contornos preliminar es un conjunto de bordes que
hay que unir para obtener contornos cerrados, o con el mayor grado de conexién posible,
que definan las estructuras de interés. Por tanto, partiremos de un mapa de contornos
que intentaremos unir en base a la proximidad de sus extremos y por prolongacién de

éstos.

Se comienza por etiquetar los contornos, segiin su proximidad a alguno de los presentes
en el corte previo: para cada uno de sus pixels se busca en un radio p;, y cuando se
encuentra un contorno del modelo, se incrementa el contador de proximidad a ese contorno
en 1. En caso de no encontrar ningtin contorno en ese radio, se incrementa el contador de
pertenencia a fondo. Al final se comparan los contadores de proximidad a los dos contornos
mas préximos y si no hay una relacién suficientemente grande (~ 4:1), el contorno se
etiqueta en principio como perteneciente al fondo; en otro caso recibira la etiqueta del
corte mas préximo. Si el contorno se etiqueté como fondo, atin puede recibir otra etiqueta
siempre que los vecinos mas proximos a sus extremos hayan recibido la misma etiqueta,

y ésta sea distinta de la del fondo. En otro caso, el contorno se eliminara.

El siguiente proceso consiste en unir los extremos de los contornos. Para ello se
buscaran los contornos mas préximos a sus extremos de entre los pertenecientes a la

misma clase, y se unen por prolongacién de sus extremos.

El ultimo paso consiste en calcular la mascara formada por todas las regiones internas
a los contornos obtenidos, y a partir de esa mascara obtener el contorno externo. A esta
mascara le anadimos las regiones encerradas por los contornos obtenidos tras la etapa de
preprocesado, y ya estamos en condiciones de integrar la informacién de contornos con la

del crecimiento de regiones.
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Las reglas del andlisis de bordes para el cierre de los mismos son las siguientes:

Reglas de seleccién de cierre de contornos:

SI:

(1) GRADO de PROXIMIDAD a uno de los CONTORNOS del MODELO ALTO
ENTONCES:

(1) ETIQUETAR BORDE segiin MODELO PROXIMO

SI:

(1) GRADO de PROXIMIDAD a uno de los CONTORNOS del MODELO BAJO
ENTONCES:

(1) ETIQUETAR BORDE como FONDO

SI:
(1) BORDE ETIQUETADO como FONDO
(2) VECINOS MAS PROXIMOS con MISMA ETIQUETA
(2) MISMA ETIQUETA DISTINTA DE FONDO
ENTONCES:
(1) ETIQUETAR BORDE con MISMA ETIQUETA

SI:

(1) BORDE ETIQUETADO como FONDO

(2) VECINOS MAS PROXIMOS con DISTINTA ETIQUETA
ENTONCES:

(1) ELIMINAR BORDE

SI:

(1) BORDE ETIQUETADO como FONDO

(2) VECINOS MAS PROXIMOS con ETIQUETA DE FONDO
ENTONCES:

(1) ELIMINAR BORDE

Regla de cierre:

SI:

(1) EXISTE CONTORNO MAS PROXIMO de la MISMA CLASE
ENTONCES:

(1) UNIR con CONTORNO MAS PROXIMO por VERTICE MAS PRGXIMO

Una vez que se han conectado el mayor niimero posible de bordes, se inicia el proceso de
divisiéon. Como ya hemos indicado, este médulo sélo se ejecutara si falla el reconocimiento
de regiones tras el proceso de unién. Lo que se pretende es dividir las regiones resultantes
de la unién por aquellas partes donde haya evidencia de borde. Existe una fase de pre-

procesado consistente en clasificar las regiones encerradas por los contornos obtenidos en
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el moédulo de bordes como continuaciéon de alguna de las estructuras del corte previo.
El analisis de bordes se efectuard en una zona localizada de la imagen indicada por el
sistema de control. A este mapa de regiones se le anade la mascara obtenida en esa zona
por crecimiento de regiones: para cada pixel de la méscara del crecimiento de regiones se
mira si solapa con alguna regién interior a los contornos; si es asi, se le asigna la misma
etiqueta, y en caso contrario se le asigna una nueva. Todos los puntos que no solapan
llevaran la misma etiqueta. Si una de estas regiones une dos o mas regiones con etiqueta
diferente, entonces se elimina. Con ello se produce la separacién entre las dos estructuras
diferenciadas en el corte previo. En caso contrario, la regién se une a la clase adyacente,

siempre y cuando comparta con ella una parte minima de su contorno.

Reglas de divisién:

SI:
(1) REGION perteneciente a AGREGADO
(2) REGION NO SOLAPANTE con MASCARA DE BORDES
(3) REGION ADYACENTE a DOS o mads CLASES
ENTONCES:
(1) ELIMINACION de REGION

SI:
(1) REGION perteneciente a AGREGADO
(2) REGION ADYACENTE a REGIONES de UNA tnica CLASE
(3) COMPARTICION de PERIMETRO ALTA
ENTONCES:
(1) UNION de REGION con CLASE

SI:
(1) REGION perteneciente a AGREGADO
(2) REGION ADYACENTE a REGIONES de UNA tnica CLASE
(3) COMPARTICION de PERIMETRO BAJA
ENTONCES:
(1) ELIMINACION de REGION

En todas estas reglas los factores de contribucién son idénticos para todas las premisas.
Se considera que el grado de comparticién del perimetro es alto (FV = 1) si supera el
35% del perimetro total de la regién considerada; en otro caso, el factor de verdad serd 0.
El grado de certeza serd 1 si el factor de verificacién de la condicién es 1 y cero en otro
caso. Con este proceso de divisién se tiene un camino de realimentacién en el proceso
de crecimiento de regiones. De todas formas, cuando la informacién de gradientes es

incompleta, la divisién de regiones puede no resultar totalmente correcta. Por esta razén



200 CAPITULO 3. RECONSTRUCCION DE LA GEOMETRIA DEL HUESO

proponemos la integraciéon de la informacién del sistema de crecimiento de regiones con
la resultante de la segmentaciéon mediante modelos deformables. En secciones posteriores

describiremos tanto el médulo basado en modelos deformables como el de integracién.

Metareglas El médulo SUPERVISOR es el que realiza todas las tareas de control que
llevamos comentando hasta el momento. Este médulo hace uso de las metareglas para
coordinar la actividad de los demas mddulos de procesado. Las condiciones de estas reglas
se refieren a la historia del procesado y no a los datos de la segmentacién. Sus acciones

establecen el flujo en el proceso de control, especificando el siguiente proceso a activar.

Metaregla para la inicializacién de regiones:

SI:

(1) LISTA de REGIONES sin INICIALIZAR
ENTONCES:

(1) INICIALIZAR REGIONES

Metaregla para la generacién de areas de foco de atencién:

SI:
(1) AREAS de SOPORTE sin INICIALIZAR
(2) LISTA de REGIONES INICIALIZADA
ENTONCES:
(1) Llamada al médulo de FOCO de ATENCION(nivel 0)

Metaregla para la determinacién de la siguiente area de soporte a analizar y de sus

nucleos de crecimiento:

SI:

(1) LISTA de AREAS de SOPORTE CREADA

(2) LISTA de AREAS de SOPORTE NO VACIA
ENTONCES:

(1) Llamada al médulo de FOCO de ATENCION(nivel 1)

Metaregla para la seleccién de regién a analizar:

SI:

(2) LISTA de REGIDNES en area de soporte NO VACIA
ENTONCES:

(1) Llamada al médulo de FOCO de ATENCIGN(nivel 2)

Metaregla para la llamada al médulo de analisis de regiones:
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SI:
(1) E1 PROCESO anterior fue FOCO de ATENCION
(2) CORTE INICIAL
ENTONCES:
(1) Llamada al médulo de ANALISIS de REGIONES(sin modelo)

SI:
(1) E1 PROCESO anterior fue FOCO de ATENCION
(2) CORTE NO INICIAL
ENTONCES:
(1) Llamada al médulo de andlisis de REGIONES(con modelo)

Metaregla para la llamada al médulo de foco de atenciéon:

SI:
(1) E1 PROCESO anterior fue analisis de REGIONES
(2) LISTA de REGIDNES NO VACIA

ENTONCES:
(1) Llamada al médulo de FOCO de ATENCIGN(nivel 2)

Metareglas para la parada del crecimiento en el area de soporte actual:

SI:
(1) E1 PROCESO anterior fue analisis de REGIONES
(2) LISTA de REGIDNES VACIA

ENTONCES:
(1) PARADA ANALISIS DE REGIONES

SI:
(1) E1 PROCESO anterior fue analisis de REGIONES
(2) CORRESPONDENCIA de NUCLED con MODELO
ENTONCES:
(1) PARADA ANALISIS DE REGIONES

SI:

(1) PARADA PROCESADO 2D DEL CORTE ACTUAL ALCANZADA
ENTONCES:

(1) ACTIVAR FOCD de ATENCION(nivel 3)

SI:

(1) FINALIZADO FOCO de ATENCION(nivel 3)
ENTONCES:

(1) ACTIVAR médulo de ANALISIS DE AGREGADOS

Metaregla para suavizacion:

SI:

(1) PARADA de ANALISIS de AGREGADOS ALCANZADA
ENTONCES:

(1) REALIZAR CIERRE MORFOLOGICOD

201
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Metaregla para divisién:

SI:

(1) CIERRE MORFOLOGICO REALIZADO

(2) SENAL de incorporacién de informacién de BORDES activada
ENTONCES:

(1) ACTIVAR ANALIZADOR de BORDES

Metareglas para medidas de similaridad:

SI:
(1) PARADA de ANALISIS de AGREGADOS ALCANZADA
(2) CORTE NO INICIAL

ENTONCES:
(1) ACTIVAR Medidas de SIMILARIDAD

SI:

(1) Medidas de SIMILARIDAD ALTAS
ENTONCES:

(1) IDENTIFICACION FINAL de OBJETOS

(2) PARADA PROCESADO 2D DEL CORTE ACTUAL

SI:

(1) Medidas de SIMILARIDAD BAJAS

(2) OBJETOS ENCONTRADOS igual en nimero a OBJETOS BUSCADOS
ENTONCES:

(1) PARADA PROCESADO 2D DEL CORTE ACTUAL

SI:
(1) Medidas de SIMILARIDAD BAJAS
(2) SOLAPE de estructuras
ENTONCES:
(1) Llamada a ANALIZADOR DE BORDES(ventana)
(2) PARADA PROCESADO 2D DEL CORTE ACTUAL

Posibilidad de existencia de bifurcacion:

SI:

(1) Medidas de SIMILARIDAD BAJAS

(2) DBJETOS ENCONTRADOS MAYORES en nimero a OBJETOS BUSCADOS
ENTONCES:

(1) Realizar Medidas de SIMILARIDAD para BIFURCACIGN

(2) PARADA PROCESADO 2D DEL CORTE ACTUAL

Comienzo de analisis de un nuevo corte:

SI:
(1) PARADA PROCESADO 2D DEL CORTE ACTUAL ALCANZADA
(2) CORTES SIN PROCESAR

ENTONCES:
(1) ACTIVAR FOCD de ATENCION(nivel 1)
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Metaregla para parada del sistema.:

SI:
(1) PARADA PROCESADO 2D DEL CORTE ACTUAL ALCANZADA
(2) TODOS LOS CORTES PROCESADOS

ENTONCES:
(1) PARADA DE SISTEMA

El médulo SUPERVISOR es el encargado de guiar todo el proceso ordenando la en-
trada en funcionamiento de los diferentes médulos y de dar una etiqueta definitiva a las
diferentes regiones. Entre sus funciones estd también la determinacién de la zona local-
izada de la imagen sobre la que se introduce informacién de bordes. Si la llamada se hace
cuando se detecta solape entre regiones (caso mas habitual), esta zona se define a partir
del corte previo y sera el minimo rectangulo que incluya la zona de la imagen incorporada
a hueso en el corte actual pero no en el corte previo, y que ademas conecte dos estructuras
en el corte previo. Cuando la llamada se hace al detectar mas regiones de las esperadas
(posible bifurcacién) la ventana se define como el minimo rectdngulo que incluye todas

estas regiones

Otra funcién a realizar por este médulo es el célculo de las medidas de similaridad.
Cuando se dispone de un modelo para tibia y otro para peroné se efectian las medidas
de similaridad teniendo en cuenta el modelo. Cuando se dispone sélo de modelo de tibia,
porque el peroné ya desaparecié y haya mas de un ntcleo, y no se alcance correspondencia
con el modelo, se deducira la posibilidad de bifurcacién. Por tanto, se aplican las medias
de similaridad relativas al punto de bifurcacién. Finalizado el procesado de cada corte,
y segun el valor de la medida de similaridad, se hara la integracién con la segmentaciéon
resultante de la aplicacién de los modelos deformables de forma diferente. Si la similaridad
es alta (> 0.95), se realiza ajuste de contornos; en otro caso, se hard la integracién de la
forma que se indicara en la siguiente secciéon. Finalizada la integracién, se decidira que
ha finalizado el peroné cuando se pasa de un corte con las dos estructuras a otro que sélo
presenta tibia. También se confirmard la existencia de la bifurcacién en tibia cuando se

pase de la existencia de un modelo de tibia a 2 6 mas.

3.4.5 Resultados

Una muestra de los resultados proporcionados por este sistema de crecimiento es la

que se ilustra en las figuras 3.23 y 3.30. En la figura 3.23 se mostraba la imagen original,



204 CAPITULO 3. RECONSTRUCCION DE LA GEOMETRIA DEL HUESO

la presegmentacién, el modelo y los ntcleos iniciales para el crecimiento de tibia. En la
figura 3.30 se muestra el estado de la segmentacién en diferentes etapas, considerando
tanto tibia como peroné. El crecimiento de regiones parte del mapa de regiones propor-
cionado por la presegmentacién inicial (figura 3.23.b) y del modelo proporcionado por el
resultado de la segmentacién del corte previo (figura 3.23.c). Se determinan los nicleos
para el crecimiento de tibia (regiones a nivel 255 en la figura 3.23.d) y se procede con el
crecimiento de regiones (figuras 3.30.e-g). La figura 3.30.h muestra el resultado final de la
segmentacion superpuesto a la imagen original; aqui se observa como el sistema identifica

las dos estructuras de interés (tibia y peroné).

En general, el sistema no presenta problemas para separar tibia y peroné siempre
y cuando exista entre las dos una informacién completa relativa a gradientes fuertes o
regiones con contraste suficiente. Otro ejemplo mas complejo resuelto con éxito por el
sistema es el representado en la figura 3.31.a. En otras circunstancias puede ocurrir
que el proceso de unién conecte las dos zonas 6seas y la informacién de gradiente, por
incompleta, no permita una separacién precisa entre las dos estructuras. Este tipo de
problemas surgen, principalmente, cuando la distancia entre cortes es muy grande en una
zona con gran variaciéon de forma debida sobre todo a lesiones o patologias. En estos
casos el proceso de interpolaciéon de imagenes entre cortes no suele ser lo suficientemente
buena como apoyar de forma conveniente el proceso de segmentacién. Un ejemplo de este
tipo es el que se muestra en la figura 3.31.b. Este ejemplo corresponde a una secuencia
de corte de CT con una distancia entre cortes excesivamente grande como para poder
hacer una buena reconstruccién de la estructura 3D. Debido a esta enorme separacién, el
proceso de generacién de imagenes intermedias mediante interpolacién baja enormemente

su rendimiento y la segmentacién resultante dista mucho de la real.

En la figura 3.32.a se muestra el resultado de la segmentaciéon mediante crecimiento
de regiones de la imagen cuya presegmentacién se mostrd en la figura 3.14. En esta
figura se observa como los dos objetos de interés (tibia y peroné) son identificados, pero
los contornos no estan localizados con precisién. Este falta de precision es debida a que
la imagen ha sido sometida a un proceso de realce de tal forma que el contraste entre
hueso y musculo se ha incrementado notablemente. Como la presegmentacién se basa en
caracteristicas del entorno del pixel, se han incluido de partida en la misma regién pixels
que no corresponden a hueso, por lo que el sistema de crecimiento de regiones expande el

contorno mas alla de sus limites reales. La mejora de la localizacién de estos contornos
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Figura 3.30: Continuacién de La figura 3.23: (e)-(g) estados intermedios del crecimiento de

regiones; (h) segmentacién final superpuesta a la imagen original.

se podra conseguir mediante la aplicacién de modelos deformables, los cuales ofrecen en
general una mayor precisién en la localizacién de los contornos siempre que el modelo
inicial esté proximo al contorno final deseado. La figura 3.32.b muestra el resultado de la

segmentaciéon para la imagen de la figura 3.16. En esta imagen, aunque el hueso cortical
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Figura 3.31: (a) Ejemplo de segmentacién compleja resuelta con éxito; (b) caso de seg-

mentacion errénea.

es muy estrecho y de baja densidad, se consigue en general una buena segmentacion.
De todas formas, algunos puntos del contorno estan mal localizados. El ajuste mediante

modelos deformables proporcionaria una localizaciéon mas precisa.

En la figura 3.33 se muestra la segmentacién para el caso de la figura 3.15. Como se
parte de un caso de infrasegmentacién, se acaban uniendo tibia y peroné de la forma que
se muestra en la figura 3.33.a. Es preciso recurrir a informacién de bordes para separarlas
de la forma que se muestra en la figura 3.33.b. De esta forma se obtiene una segmentacién

correcta.

Las valoraciones que hemos hecho sobre la bondad de la segmentacién son de tipo
subjetivo y cualitativo proporcionadas por un operador humano. Sin embargo, si se pre-
tende realizar un procesado automatico, no deberiamos usar este operador; por tanto, es
preciso introducir medidas objetivas de tipo cuantitativo que puedan dar una estimacion
de la calidad de la segmentaciéon. Las medidas de rendimiento son un factor clave para
la proporcién de un camino de realimentacién mediante el cual un sistema pueda modi-
ficar su estrategia durante el procesado [Levine y Nazif, 1985]. Para sistemas con metas

bien definidas, los parametros de rendimiento son los que miden la distancia a la meta
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Figura 3.32: Ejemplo de segmentacién con necesidad de ajuste de localizacién de bordes.

en cualquier instante de tiempo. Desafortunadamente, los sistemas de segmentacién de
imagenes no caen dentro de esta categoria, al menos en el procesado de bajo nivel. La
meta sélo podra definirse de forma precisa en términos de alto nivel. Hay tres factores
que hacen que el procesado de bajo nivel sea dificil: el primero es que los pixels corre-
spondientes al mismo tejido pueden exhibir diferentes intensidades entre cortes, o incluso
dentro del mismo corte; en segundo lugar esté el problema de la distinta resolucién entre
cortes respecto de la existente en el plano; y en tercer lugar, que los contornos de los
tejidos son borrosos debido a las grandes dimensiones de los voxels (artefacto de volumen
parcial). Por ello, en las etapas de bajo nivel sélo se pueden esperar definiciones borrosas

de las metas (uniformidad, contraste).

El problema es pues encontrar un conjunto de medidas que puedan ser calculadas y
que simulen la evaluacién humana de la misma segmentaciéon. La mayoria de los métodos
establecidos requieren de una segmentacion de referencia. Sin embargo en un procesado
automatico el elemento humano no esta generalmente disponible, lo cual los hace intutiles
en la utilizacion en tiempo real. Los métodos de consenso y coherencia de bordes surgieron
por la necesidad de eliminar tal dependencia [Levine y Nazif, 1985]. Sin embargo, no
proporcionan medidas completas que puedan funcionar sin el conocimiento de la correcta

segmentacion u otra referencia precalculada.
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Figura 3.33: Segmentacién con operacién de divisién.

Las medidas de calidad de la segmentacién en la etapa de bajo nivel no son suficientes
por cuatro razones basicas: variabilidad de formas debido a presencia de alta compo-
nente de ruido, lesiones y patologias; la heterogeneidad de las estructuras éseas, el bajo
contenido en informacién estructural que por separado aportan las regiones resultantes
de la presegmentacién, y la no unicidad de solucién en la segmentaciéon de bajo nivel.
Por lo tanto, es preciso recurrir a medidas que se evalien en la etapa de alto nivel, tras
las operaciones de unién. Estas serdan medidas que decidiran si el resultado de la seg-
mentacién estd de acuerdo con lo esperado, y que permitirdn reconocer los objetos de
interés en la escena. Estas medidas, en nuestro caso, se corresponden con las medidas
de similaridad que ya hemos descrito y que conducen el proceso. Asi, las estrategias y
modulos de procesado previos tienden a la bisqueda de formas compactas y cerradas,
dejando aun flexibilidad sobre la forma de las estructuras, ya que hay que contar con la
presencia de posibles deformaciones (lesiones, patologias) que alteren la forma normal de
las estructuras buscadas. De todos modos la valoracién final de los resultados ofrecidos
por el sistema es subjetiva al ser realizada por el operador humano. Consideramos que
esta valoracién es mas significativa que cualquier otra que se pudiese obtener como dis-
tancia a la segmentacion real ya que esta dltima tampoco estaria determinada de forma
objetiva. Cuando se trabaja con imagenes médicas de individuos vivos se considera como

segmentacion real aquella que definiria el usuario experto. Por tanto, esta segmentacién
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real es de por si subjetiva y, en la mayoria de los casos, la segmentacion trazada de forma

manual resultara peor de la que ofrezca el propio sistema.

3.5 Segmentacion mediante modelos deformables

Un planteamiento diferente y complementario a la particiéon de una imagen basada
en caracteristicas de homogeneidad (regiones) lo constituye el andlisis basado en la de-
teccién de transiciones en los niveles de gris (bordes). En este apartado describiremos
nuestro médulo de segmentacién basado en contornos, comparando sus resultados con los

obtenidos anteriormente mediante la unién y divisién de regiones.

Uno de los problemas que surgen al intentar segmentar una imagen mediante oper-
adores de deteccion de bordes consiste en que los puntos de borde detectados pueden no
corresponder con los contornos del objeto de interés. Con la excepcién de imagenes de muy
alta calidad en entornos controlados, los detectores de bordes producen bordes espuireos
y discontinuidades. Por este motivo, el uso de los detectores de bordes es limitado en
general y nulo en imdgenes de pobre calidad [Staib y Duncan, 1992]. Las limitaciones
de los detectores de bordes se deben, en parte, a su completa confianza sobre calculos
hechos directamente en un entorno local de los pixels de la imagen. Esto ignora tanto la

informacién basada en modelos como organizaciones de la imagen de orden superior.

Se han propuesto distintos métodos de postprocesado de los segmentos extraidos para
lograr la detecciéon de contornos de objetos. En el capitulo 2 ya se hizo una revisién de es-
tos métodos. Alli se referencian métodos de programacion dindamicay busqueda heuristica,
que han sido métodos habituales para la resolucién del problema de optimizacién, pero
presentan el inconveniente de carencia de robustez [Efford, 1994]. Otros métodos como la
transformada de Hough, presentan problemas de almacenamiento y alto coste computa-

cional cuando se trata con deformaciones.

Actualmente, los métodos basados en contornos que mas interés despiertan en el do-
minio médico son los contornos deformables [Kass y col., 1988]. Los métodos basados en
contornos deformables (snakes) parten de una hipdtesis de contorno que, mediante pro-
cedimientos de minimizacion de energia, es atraido hacia caracteristicas de la imagen tales
como lineas y bordes, mientras que fuerzas internas imponen condiciones de suavidad. En

el capitulo anterior, en la secciéon 2.2.4 describimos sus caracteristicas.
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En este sentido, nosotros utilizaremos un método basado en snakes para mejorar la lo-
calizacion de bordes de interés. Las técnicas basadas en modelos deformables han mostra-
do su efectividad en la segmentacion de estructuras anatémicas gracias a su capacidad
para explotar ligaduras derivadas de los datos junto con el conocimiento a priori sobre

localizacién, tamano y forma de esas estructuras[McInerney y Terzopoulos, 1996].

Como habiamos comentado, una snake es una curva elastica aproximada que colocada
sobre una imagen empieza a deformarse con el fin de ajustarse a las caracteristicas notables
de la escena. Esta deformacion se produce por efecto de fuerzas externas que atraen la
snake hacia caracteristicas salientes de la imagen, y de fuerzas internas que intentan
mantener la condicién de suavidad en la forma de la curva. La solucién final viene dada

por el minimo en la energia total de la snake, dada por la ecuacién

Bonake = /0 B (u(s)) + Eune(u(s))]ds (3.69)

donde F;,; v F.. son, respectivamente, la energia interna y la energia externa de la
snake. La energia F;,; viene dada por la suma de la energia de membrana, que expresa
el estiramiento de la snake, y la energia de deformacién plana, que expresa la flexion de

la snake:

(3.70)

donde u(s) = (z(s),y(s)) es la curva de la snake, s es la longitud de arco de la curva, y
us(8) ¥ uss(s) indican la primera y la segunda derivadas respectivamente. Los pardmetros

de elasticidad a y 3 controlan la suavidad de la curva.

La energia externa empuja la snake hacia las caracteristicas de la imagen que estamos
buscando. Términos tipicos en la expresién de la energia externa son [Cohen y Cohen,
1993, Radeva y Serrat, 1993]: E; = vI(u(s)) que atrae la curva a puntos de intensidad
alta (o baja); Eg = —6|V(G(u(s)) x I(u(s)))| para la atraccién de la curva hacia puntos
de gradiente alto de la imagen convolucionada con un filtro Gaussiano para eliminacién de
ruido; y Eg = —Ce%*()” donde d(u(s) es la distancia al punto de borde més préximo,

que hace que el contorno tienda a aproximarse a puntos de un mapa de bordes.

La solucién al problema viene dado por la minimizacién del funcional de energia,

proceso que se ha realizado por métodos diversos: diferencias finitas [Kass y col., 1988],
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elementos finitos [Cohen y Cohen, 1993], programacién dindmica [Amini y col., 1990],
temple simulado (simulated annealing) [Storvik, 1994] o redes neuronales [Zhu y Yang,
1997]. Vilarifio y col. [1997, 1998a, 1998b, 1998¢] han propuesto métodos alternativos de

posicionamiento final del contorno basados en redes neuronales celulares.

Nosotros hemos anadido nuevos términos a las expresiones de la energia interna y a
la energia externa que mejoran el comportamiento de los modelos deformables en nuestro
dominio de aplicaciéon. Al mismo tiempo, hemos desarrollado un método de minimizaciéon
de energia mas rapido que los anteriores, que se aprovecha de las caracteristicas conc-
retas del proceso de segmentacién [Pardo y col., 1998a]. En las siguientes subsecciones

introduciremos todos estos nuevos elementos.

3.5.1 Nwuevo término de energia interna

La naturaleza discreta de las snakes exige discretizar las derivadas numéricas en la

expresion de la energia interna. Esto conduce a una expresién del tipo:

B = 3, 200 = 4 B0 = 20 i)

(3.71)

1€Ev;

Tomando la derivada parcial de la ecuacién 3.71 e igualando a cero se obtiene la siguiente

expresion:

Z a;  (vi —vi1) + aip1(vigr — ) +

1€vE

ﬁi—l (Uz'_g — 2’()7j_1 + UZ') + ﬁ71+1(?}i+2 — 2Ui+1 + Uq') =0 (372)
Considerando los coeficientes de elasticidad constantes, a; = «, §; = 3, Vi, resulta,

Z Oé(’l],;l — 2?)1',1 + Ui+1) + /B(—Ui,Q + 2’01‘,1 - 2’Uz‘+1 + Ui,Q) =0 (373)
1Cvt
Como podemos observar, el centroide de los puntos del contorno minimiza los términos en
a'y ( [Chu and Aggarwal, 1993], por lo que, en ausencia de fuerzas externas importantes,
la snake tendera a la forma circular y a contraerse en un punto. Cuando se esta procesando

un conjunto de cortes consecutivos, la informacién que se transfiere de un corte a otro
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[1 - exp(-|v; ~v{[/20)]

(vi=vP)

Figura 3.34: Comportamiento del nuevo término de energfa interna, controlado por o.

consiste en una forma y localizacién aproximadas de los contornos, e inherentemente, un
tamano aproximado de éste. Con la expresién clasica de la energia interna no se impone
ninguna restriccién basada en este conocimiento, de tal forma que éste puede no ser
totalmente aprovechado. Nosotros consideramos que, para los casos en los que se dispone
de un buen modelo inicial, es conveniente anadir una expresién del siguiente tipo para la

energia interna:

> k(i) [1 = el (3.74)

1€Ev;

donde v! representa la posicién del punto i-ésimo del modelo deformable inicial y o contro-
la la flexibilidad en la desviacién respecto a esa posicion inicial. Esta expresién transporta,
de forma explicita, restricciones en cuanto a la desviacién permitida y, de forma implicita,
informacion relativa a la longitud del contorno. El parametro ¢ indica la fuerza de la re-
striccién, tal como se indica en la figura 3.34. Valores bajos de ¢ penalizan severamente
las desviaciones grandes con respecto a la posicién inicial de la curva. Mediante los
pardmetros (i) controlamos el peso de este término en la expresién de la energia interna.
La idoneidad de este término se puede observar en los resultados que presentaremos en

las siguientes secciones.

El nuevo término de energia interna transporta informacién a cerca de la aproximacién
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del modelo. Si la aproximacién es burda, debido por ejemplo a una gran separacién entre
cortes, o deberd tomar un valor alto para permitir mayores variaciones de la snake. Si
la separacién es pequena, entonces, ¢ debera tomar un valor pequeno, evitando de esta
forma que el contorno pueda verse atraido por texturas o ruido en posiciones de mala
definicién de los limites del objeto real, en donde la forma obtenida para cortes contiguos
puede guiar mejor el posicionamiento del mismo. Por otra parte, cuando el objeto es
pequeno o presenta bordes agudos, o el contorno presenta abundantes recovecos, el calculo
del gradiente en unos segmentos del contorno se ve afectado por la proximidad de otros
segmentos de contorno. Esto origina un efecto de suavizacién en el mapa de gradientes
y una eliminacién de puntos de borde o su desplazamiento hacia el interior del objeto,
lo que lleva a una reducciéon del tamano detectado. Esto efecta a los términos de la
energia externa. El nuevo término de energia interna que nosotros anadimos pretende

contrarrestar el efecto anterior.

3.5.2 Nuevo término en el potencial externo

Uno de los problemas con el que han de enfrentarse los métodos basados en contornos
deformables es el de las malas inicializaciones, que pueden provocar la caida de la snake
en minimos locales. Situaciones de este tipo se alcanzan, por ejemplo, cuando al tratar
de determinar el contorno externo a un hueso, el modelo inicial se sitiia por la parte
interior del hueso cortical, o cuando el modelo inicial se sitiia en la parte externa, pero
mas préximo al contorno de otra estructura. En un intento de mitigar estos problemas
de mala inicializacién proponemos un nuevo término de la energia externa que anadir a
los cléasicos de gradiente, intensidad y proximidad a puntos en un mapa de bordes. Asi, la
expresion del potencial que proponemos incluye los tres términos ya clasicos y un cuarto

que introduce una fuerza normal al contorno. La expresion es:

Plu(s)) = — 7|VIG(u(s)) * I(u(s))]| - 61(u(s))
Ge " — T u) (.75

donde d(u(s)) denota la distancia entre el punto u(s) y el borde mds préximo. =, 4, { son
constantes positivas. El cuarto término provoca que la snake se desplace hacia el contorno

externo, para el caso de objetos con doble contorno (hueso cortical), y hacia el contorno
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del objeto mas prozrimo, en términos de su centroide, en el caso de la proximidad de otras
estructuras. Aqui 7 representa la normal a la snake. Cuando la estructura presenta un
doble contorno, como por ejemplo, la tibia debido al hueso cortical, este nuevo término de
potencial presenta el valor minimo justo en la posicién del contorno externo visto desde

el centro de masas de la curva. Cuando el modelo inicial se sitiia entre dos estructuras
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Figura 3.35: Ejemplo del efecto de la derivada normal. EI perfil de la imagen aparece en
trazado continuo y la derivada en trazado discontinuo. Con el ¢ se representan las posibles

localizaciones iniciales.

préoximas, por ejemplo, entre tibia y peroné, este término de potencial atrae a la curva

hacia el contorno mas préoximo al centro de masas de la snake; es decir, hacia el contorno
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externo de la tibia si el modelo inicial corresponde al contorno de la tibia del corte previo,
y hacia el contorno externo del peroné si el modelo inicial corresponde al del peroné del
corte previo. La figura 3.35 ilustra el efecto del nuevo término de potencial. La figura
corresponde a un perfil de imagen que comprende cuatro bordes fuertes y préximos. Estos
son los contornos interno y externo del hueso cortical de la tibia (cl,c2) y del peroné
(c3,c4). Se consideran dos casos: (a) la snake tiene el centro de masas en centroidel,
rodeando de esta forma la tibia, y (b) la snake tiene el centro de masas en centroide2 y
rodea el peroné. Se representa también el valor de la derivada a lo largo de este perfil
para los dos casos: en (a) la normal presenta direccién hacia a fuera de la tibia, y en (b)
hacia a fuera del peroné. La direccién del vector normal viene indicado por un 7. Dos
posibles posiciones iniciales de la snake en este perfil vienen marcadas por un diamante y
los segmentos centrados en tales posiciones indican las zonas de desplazamiento permitido
para la snake. Consideremos primero la figura 3.35.a, que responde al caso en el que el
centroide de la snake es el marcado como 1 y la normal corresponde con el sentido indicado
en la figura. Sin el efecto del nuevo término de potencial, la snake quedaria atrapada en
el contorno fuerte mas cercano, cl, para la situacién inicial indicada por ¢1, y ¢3 para la
indicada por ¢,. Sin embargo, el potencial normal empujard a la curva hacia la posicién
indicada por ¢2, tanto si la posicién inicial es interna al borde (¢1), como si se sitia entre
los dos bordes, (¢2). Esa posicién corresponde al minimo de energia. Consideremos ahora
la figura 3.35.b; ahora el vector normal tiene direccién opuesta y la curva de la derivada
del perfil tiene polaridad opuesta. En esta nueva situacién, la snake rodea al peroné, su
centroide es el marcado como centroide 2, y con el efecto del nuevo término de potencial
el minimo de energia corresponde a c3, el contorno externo del peroné. Sin el efecto
del nuevo término de potencial, el contorno externo del peroné quedaria atrapado en el

contorno externo de la tibia (c2).

Cohen y Cohen [1993] presentaron una fuerza de presién interna normal (k7 (v;)) a
la superificie de la snake (k7) intentando hacer el resultado final menos sensible a las
condiciones iniciales. Sin embargo esta fuerza sélo es adecuada para modelos iniciales de
contornos interiores al objeto, y ademas, en caso de bordes débiles podria hacer que la
curva pasase sobre el contorno. La fuerza asociada al potencial que nosotros definimos
empuja la curva hacia la parte externa del contorno, independientemente de la posicién
relativa (interna o externa) a éste. La presién de Cohen y Cohen siempre empuja en la

misma direccién. Nuestro término de potencial decide la direcciéon en base a los datos



216 CAPITULO 3. RECONSTRUCCION DE LA GEOMETRIA DEL HUESO

de la imagen. Tagare [1997], y Radeva y Marti [1995] proponen métodos basados en el
angulo formado entre la derivada normal a la snake con la orientaciéon del gradiente en
ese punto. Nuestro método presenta ante estos dos las ventajas de menor sensibilidad a

minimos locales y mayor velocidad de convergencia hacia el minimo.

3.5.3 Meétodo simplificado de minimizacion de energia

La solucién al problema, detecciéon del contorno, vendra dada por la minimizacién
de la funcién de la energia total de la snake. Amini y col. [1990] propusieron el uso
de la programacién dindmica para resolver problemas variacionales en visién por sus
caracteristicas de optimizacién global de la solucién, estabilidad numérica y la posibilidad
de imponer ligaduras fuertes en el comportamiento de la solucién de una forma natural y
directa. El suyo era un algoritmo iterativo donde en cada paso se aplicaba la programacién
dinamica para mejorar un poco el contorno. Sin embargo, los métodos de programacién
dindmica son lentos y requieren gran cantidad de memoria. Geiger y col. [1995] proponen
un método mas simplificado basado en el analisis del espacio de escalas y en la restriccion
de la zona de variacién de la snake. Nosotros haremos uso de esta idea de restriccién en

la zona de variaciéon para acelerar el proceso de convergencia.

En nuestro caso el modelo para el contorno deformable inicial (U°) lo constituye el
contorno correspondiente extraido para el corte previo, por lo que habra, en general, un
buen contorno aproximado inicial. Utilizaremos pues esta buena propiedad para reducir

la complejidad del proceso de minimizacién.

De entre los puntos del contorno del corte previo, U’, elegimos un conjunto de K de
puntos de control, V. La eleccién de estos puntos puede hacerse de tal forma que sean
equidistantes en el pardmetro de la curva, s, (u’(s) — v, tal que |[v) — v! 4] = As),
o bien determinar los puntos dominantes de la curva para que éstos aparezcan entre el
conjunto de puntos de control. Nosotros optamos por el primer método por razones de
simplificacién de calculo y porque la aplicacion final es el modelado mediante elementos
finitos, en donde es deseable poder generalizar a cerca de la enumeracién de los elementos
y generar parcelas de superficie no muy distorsionadas. Esto exige que en el modelado
mediante elementos finitos la eleccion mas adecuada de los puntos de control sobre cada
contorno se haga empezando por el punto de contorno que sea la interseccién del vector

trazado desde el centro de masas del contorno y con la misma pendiente para todos los
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Figura 3.36: Ejemplo de contorno con sus puntos de control y los segmentos de posible variacién

de la curva.

cortes [Kang y col., 1993] . Por esta razén no tendria demasiado sentido el considerar

puntos dominantes.

Elegimos, por tanto, un conjunto de puntos de control equidistantes en el parametro
de la curva, y definimos los segmentos de posible desplazamiento de los vértices en la
perpendicular al segmento que une sus dos vértices vecinos, como se indica en la figu-
ra 3.36. Estos segmentos de variacién permitida estardn centrados sobre cada uno de
los puntos de control. A continuacién se parte de un vértice arbitrario que consideramos
inicialmente fijo y utilizamos programaciéon dindmica para determinar la posiciéon de los
demas puntos de control del contorno para el minimo de energia. Cambiando el vértice
de comienzo en los sucesivos pasos del algoritmo se elimina la ligadura de pasar a través
de puntos inicial y final fijos [Geiger y col., 1995]. Se repite el proceso hasta alcanzar un
minimo en la energia global de la snake. En cada iteracién se recalcula el segmento de
variacion de los puntos de control para dar mayor flexibilidad a la forma de la snake. El
segmento se determina a partir de la normal a la curva, calculo que se aprovecha para de-
terminar el nuevo término de potencial normal de la energia externa. El proceso, aunque
suboptimo, es muy rapido y presenta resultados aceptables. La forma final completa se

obtiene conectando los puntos de control finales de la snake mediante splines.
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Figura 3.37: (a) Contorno inicial; (b) contorno final con las expresiones clasicas de Ej,; y

E..+; (c) contorno obtenido con la nueva expresién de Ej,; v la expresion clasica de Eepe; y (d)

contorno obtenido con las nuevas expresiones de Ejn v Eeyt.

3.5.4 Resultados

El efecto del nuevo término de energia interna lo podemos observar en la figura 3.37. En

los puntos de mala definicién del contorno (parte superior derecha de la tibia) se observa
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que, con la definicién clasica de energia interna, la snake se desplaza hacia texturas internas
(hueso trabecular) de la tibia. Se podria pensar en el aumento de valor en los pardmetros
de elascticidad de la snake, pero eso en general tendria el efecto negativo de una pérdida de
flexibilidad de forma en las restantes partes de la snake. Otro comportamiento incorrecto
de posicionado de contorno se observa en el peroné, en donde, al tratarse de una estructura
pequena, el valor del gradiente y la localizacién de los cruces por cero se ven muy afectados
por la proximidad de otros puntos con gradientes importantes. El nuevo término de
energia interna mejora la localizaciéon del contorno final al penalizar un desplazamiento

excesivo con respecto al obtenido para el corte previo.

El efecto del nuevo término de potencial se puede observar en la figura 3.38. En la
figura 3.38.b se observa como el contorno es atraido unas veces por el contorno interno y
otras por el externo al hueso, dependiendo de la posicién inicial de la snake y de la fuerza
de las caracteristicas de la imagen, junto con las condiciones de suavidad de la energia
interna. En la figura 3.38.c se observa que, al incluir el nuevo término en P(u(s)), el
contorno es atraido hacia la parte exterior de los dobles contornos. Aporta, por tanto, un
criterio importante ante la presencia de puntos de borde fuertes que puedan desviar a la

snake de su posiciéon mas idonea.

La segmentaciéon mediante modelos deformables presenta una mayor eficiencia con
respecto al sistema basado en regiones en lo que se refiere a la separacién entre estructuras
diferentes. En la figura 3.39 se muestra un caso en el que la segmentacién por crecimiento
de regiones, figura 3.39.a, no logra separar adecuadamente tibia y peroné debido a una
incompleta informaciéon de bordes entre ambas estructuras. Los modelos deformables
si consiguen separar ambas estructuras, figura 3.39.b. En general, los contornos suelen
tener mayor precisiéon en su localizacién. Por contra, estos sistemas son méas sensibles a
ruido y texturas finas, por lo que atn existe la posibilidad de que el contorno se quede
atrapado en texturas internas a la estructura de interés. Esta caracteristica es opuesta
a la presentada por el sistema basado en regiones, que en general presenta una cierta
tendencia a la expansion de la segmentacién del hueso por fuera de sus limites reales.
Un ejemplo donde el crecimiento de regiones y los modelos deformables dan resultados

comparables es el indicado en la figura 3.40.

Otra ventaja del sistema basado en crecimiento de regiones respecto del sistema basado
en modelos deformables es la menor dependencia de los primeros con el modelo inicial,

como se puede observar en la figura 3.41. Aqui se han tomado al azar dos cortes de
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Figura 3.38: (a) Modelo inicial; (b) posicionamiento sin potencial normal; (c) posicionamiento

con potencial normal.

una secuenca de imagenes CT, y se efectuaran varias segmentaciones considerando como
modelo los contornos extraidos para las mismas estructuras en cortes adyacentes. Los
indices representan las posiciones relativas de los cortes cuyos contornos finales se toman

como modelos respecto del corte que se segmenta. Los errores se representan en uno de
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Figura 3.39: Segmentacién de estructuras préximas: (a): por crecimiento de regiones; (b):

mediante modelos deformables.

Figura 3.40: (a) Segmentacién por crecimiento de regiones; (b) segmentacién mediante modelos

deformables.
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Figura 3.41: Dependencia de los modelos deformables, (a), y del crecimiento de regiones, (b),
con el contorno inicial, para dos casos elegidos al azar. El eje de coordenadas representa la
posicién relativa respecto del corte actual de los cortes cuyos contornos finales se han tomado
como contornos iniciales. El eje de abcisas representa el porcentaje de error respecto de una

segmentacion manual aproximada.

los casos con trazo continuo, y en el otro con trazos discontinuos. Para calcularlos se han
comparado los resultados con una segmentacién manual, y expresandose el error en % de
pixels, con respecto al drea de la segmentacién manual, que aparecen sélo en una de las
mascaras. En la figura se observa como los modelos deformables tienen una dependencia

muy alta con el modelo inicial, lo cual no ocurre con el crecimiento de regiones.

La figura 3.42 muestra un caso donde se obtiene mejor resultado en la segmentacién
basada en crecimiento de regiones que mediante modelos deformables. Esto es debido
a que la diferencia en forma de la estructura del corte actual con el previo es grande y
los contornos se ven atraidos por texturas internas, afectando negativamente al compor-

tamiento de los contornos activos.

A la vista de los resultados mostrados, se pone de manifiesto que un sistema automatico
no puede basarse inicamente en sélo uno de los métodos anteriores. Para obtener un sis-
tema robusto es més adecuado anadir un nuevo médulo en el que se integren los resultados

de la segmentacién obtenidos por crecimiento de regiones y mediante modelos deformables.
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Figura 3.42: (a) Segmentacién por crecimiento de regiones; (b) segmentacién mediante modelos

deformables.

La forma de llevar a cabo esta integraciéon se describe en la siguiente seccién.

3.6 Mobdulo de integraciéon

En el procesado de iméagenes CT de rodilla el método de crecimiento de regiones basado
en conocimiento y el método basado en modelos deformables proporcionan en general
buenos resultados con calidad equiparable. Sin embargo, en determinadas imagenes en
las que se aprecia baja calidad de hueso cortical o lesiones, se generan segmentaciones
defectuosas. Con el objetivo de minimizar el error de la segmentacién automatica es para

lo que proponemos el esquema de integracién de ambas metodologias.

Como ya hemos comentado en otras partes de la memoria, la segmentacién mediante
modelos deformables presenta, en general, con respecto al sistema basado en regiones, una
mayor precisiéon en la localizacién de los contornos; la figura 3.42 ilustré este hecho. Por
contra, son mas sensibles al ruido y texturas finas; existe siempre la posibilidad de que el

contorno se quede atrapado en texturas internas a la estructura de interés. Un ejemplo
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Figura 3.43: (a) Segmentacién por crecimiento de regiones; (b) segmentacién mediante modelos

deformables.

se presenta en la figura 3.43.b. El método basado en crecimiento de regiones se basa en
propiedades del entorno del pixel, mas que en las caracteristicas locales de éste; por ello
tiende a la expansion de la segmentacién del hueso por fuera de sus limites reales, como
pudimos observar en la figura 3.44.a, y a obviar regiones estrechas y/o poco densas, como

se ilustra en la figura 3.43.a.

Por otra parte, el sistema basado en crecimiento de regiones, respecto del sistema
basado en modelos deformables, es menos sensible al ruido y presencia de texturas, y tiene
menor dependencia con el modelo inicial. Esta tltima caracteristica se puso de manifiesto
en la figura 3.41, donde se escogieron dos cortes al azar y se realizé la segmentacién
tomando como modelos los contornos reales de las mismas estructuras en varios cortes
adyacentes. Cuando existe una diferencia importante entre dos cortes, la segmentacién
mediante contornos deformables resulta poco fiable, como ilustra la figura 3.42. Es por
esta razén por la que, a pesar de sus buenas propiedades, una segmentaciéon robusta no

puede basarse exclusivamente en ellos.

Como se desprende de lo anterior, los problemas no afectan de igual modo a ambos

métodos, y como apuntan algunos autores, de la integracién de la informacién propor-
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cionada por diferentes metodologias podria resultar una optimizacién de la segmentacion
[Pavlidis y Liow, 1990; Chu y Aggarwal, 1993; Pankanti y Jain, 1995]. Sin embargo,
esta integracion casi siempre ha dado lugar a sistemas complejos o con gran dependencia
con los algoritmos de segmentaciéon empleados y sélo efectivos en el caso de estructuras
homogéneas con respecto de alguna propiedad, no para el caso de estructuras constituidas
por varias regiones [Haddon y Boyce, 1990; Pavlidis y Liow, 1990; Chakraborty y col.,
1996; Tek y Kimia, 1997; Cho y Meer, 1997]. Nosotros proponemos la integracién de los

resultados obtenidos por separado por ambos métodos.

En esta seccién abordaremos el problema de la integracién de la informacién propor-
cionada por los dos esquemas de segmentacién que hemos descrito; el objetivo final es
obtener una segmentacién més precisa. La integracién de los métodos basados en re-
giones y en contornos activos se realizard en dos situaciones diferentes. La primera de
ellas se corresponde con la que ilustra la figura 3.44, en la que se se realiza el ajuste de
los contornos obtenidos mediante el crecimiento de regiones utilizando el método de los
modelos deformables. En este caso, el contorno inicial sera el resultante del crecimiento.
Este modo de integracién se realizara cuando se obtiene una buena medida de similaridad

de forma (u > 0.95) entre objetos reconocidos y modelo.

La segunda surge cuando existen problemas de infrasegmentacién en el sistema de
crecimiento de regiones, de tal modo que es preciso recurrir a la divisién de regiones, o
bien siempre que no se obtenga una correspondencia con los modelos aproximados. En
estos casos recurriremos siempre a la integracién de los resultados obtenidos de forma
independientes por ambos métodos. Previamente, para la aplicacién del sistema basado
en modelos deformables usaremos como contorno inicial el obtenido por interpolacién de
forma entre la mascara resultado del crecimiento de regiones, y la mascara obtenida en
el procesado del corte previo [Raya y Udupa, 1990]. Con esta interpolacién de forma se
pretende proporcionar un modelo lo mas aproximado posible. Ejemplos de esta situaciéon

son los mostrados en las figuras 3.31.b 6 3.42.a.

A continuacién describiremos dos esquemas de integracién. El primero de ellos hace
una integracion de informacién usando reglas que resumen conocimiento sobre el compor-
tamiento de ambos métodos sobre el tipo de imagenes propias de este dominio [Pardo y
col., 1997a]. El segundo se basa en un esquema mas formal, como es el de los Campos
Aleatorios de Markov. Los resultados proporcionados por ambos esquemas son equipara-

bles cuando las discrepancias entre los resultados proporcionados por los dos métodos de



Figura 3.44: (a) Segmentacién resultante del crecimiento de regiones. (b) Ajuste mediante

modelos deformables usando como contorno inicial el mostrado en (a).

segmentacion no son demasiado grandes. El primero de ellos quizas deje mas clara la for-
ma de realizar la integracién y es mas rapido, pero el segundo es un esquema mas adecuado
por presentar menor dependencia con parametros, mayor facilidad en su extensibilidad y
adecuacién a nuevas situaciones, y ofrece mejores resultados cuando la discrepancia entre

los dos métodos es grande.

3.6.1 Integracion de informaciéon mediante heuristicas

Los médulos definidos con anterioridad intentan optimizar su rendimiento mediante el
uso de heuristicas y conocimiento especifico sobre el dominio. En éste se intenta integrar
la informacién aportada por ambos mediante el uso de conocimiento del dominio y del
comportamiento de los métodos de segmentacién previos sobre este tipo de imdagenes
[Pardo y col., 1997a]. Para ello se parte de las regiones encerradas por los contornos
obtenidos en el detector de bordes, que se clasifican en hueso (tibia, peroné) o fondo,
segin la estructura del corte previo. Las regiones resultantes de una operacién AND

entre las méscaras resultantes del crecimiento de regiones y éstas se confirman como
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hueso, conservando su etiqueta. Sin embargo, aquellas obtenidas como resultado de la
funcién EXOR se les asigna la etiqueta de regién a analizar. En este punto hay que hacer
constar que, en los puntos de bifurcacién, los modelos de contorno a priori utilizados tanto
en el crecimiento de regiones como en el ajuste de bordes seran menores en nimero que
los objetos reales. Esto puede llevar a la unién de objetos diferentes en el mdédulo de
crecimiento de regiones, no asi en el de detecciéon de contornos. Si el nimero de objetos
finalmente detectados en este corte es distinto que en el anterior se habra producido una
bifurcacién, de tal modo que a partir de ese momento habrd mas de una estructura con

la misma etiqueta, pero separadas.

Por otra parte, cada region R del EXOR llevan una etiqueta que las identifica co-
mo procedente de la detecciéon de bordes R®, o como clusters iniciales del crecimiento
de regiones R"Y. Las siguientes reglas, que resumen conocimiento heuristico del compor-
tamiento de los métodos de segmentacion sobre imagenes de CT de estructuras éseas,

decidiran sobre la unién o eliminacién de las regiones a analizar:

SI:
(1) R; NO es ADYACENTE a HUESO
(2) R; NO ES un HUESO
ENTONCES:
(1) UNIR R, a FONDO

SI:
(1) R; es ADYACENTE a R;
(2) R; ES un HUESO;
(3) R; es ADYACENTE a Ry
(4) Ry ES un HUESO,,
B)Y l#m

ENTONCES:
(1) UNIR R; a FONDO

SI:
(1) R; es ADYACENTE a RJ-
(2) R; ES un HUESO;
(3 PERIMETRO(R;nR;)

PERIMETRO(R:)
ENTONCES:

(1) UNIR R; a HUESO;,

TH

SI:
(1) R; es ADYACENTE a R,
(2) R; ES un HUESO;
(3 La COMPACTACION(R;) ES BAJA
(4) La ELONGACION(R;) ES BAJA
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(5) La DENSIDAD(R;) ES BAJA
ENTONCES:
(1) UNIR R; a HUESO;

SI:
(1) R; es ADYACENTE a R;
(2) R; ES un HUESO;
(3) La COMPACTACIOGN(R;) es BAJA
(4) La ELONGACION(R;) es BAJA
(5) La DENSIDAD(R;) es BAJA
ENTONCES:
(1) UNIR R; a FONDO

SI:
(1) R!Y es ADYACENTE a R,
(2) R; ES un HUESO;
(3) La COMPACTACION(R;?) es BAJA
(4) La ELONGACION(R) es BAJA
ENTONCES:
(1) UNIR R}’ a FONDO

SI:
(1) R; es ADYACENTE a R;
(2) R; ES un HUESO;
(3) La COMPACTACION(R{) es BAJA
(4) La ELONGACION(R{) es ALTA
ENTONCES:
(1) UNIR R a HUESO;,

En la figura 3.45 se muestra el resultado de la integracién heuristica de las segmenta-
ciones de la figura 3.43. Aqui se observa como la integracién ofrece un mejor resultado
que los dos métodos de segmentacién por separado. Hay que recordar en este punto que,
en general, los métodos de segmentacion ofrecen buenos resultados; la integracién sélo va
a ser necesaria en un ntmero limitado de casos conflictivos. En el caso de la figura 3.43
aparecen dos lesiones consistentes en el hundimiento de la meseta tibial. Estas lesiones
corresponden a las zonas con nivel de gris mas alto dentro de la tibia. Este hundiminto
fue provocado por una fractura causada por un efecto de pérdida ésea. La baja calidad
del hueso cortical hace que las transiciones de niveles de gris entre tibia y musculo sean
mucho mas suaves que las que existen alrededor de las lesiones. Como consecuencia, la
segmentacion basada en regiones no detecta en algunos casos la presencia de hueso cortical
debido a la estrechez del mismo y su baja densidad, mientras que en otros, los contornos

deformables son atraidos en mayor medida por el contorno de una de las lesiones mas
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Figura 3.45: Resultado de la integracién heuristica de las segmentaciones de la figura 3.43.

que por el contorno entre hueso y musculo. El esquema de integracién conjuga ambos

resultados para ofrecer un mejor resultado, como se muestra en la figura 3.45.

Un ejemplo de integraciéon con este método, que presenta un error, se muestra en la
figura 3.46. En ella se muestran resultados intermedios y la segmentacién final de uno de
los cortes de la secuencia. Las figuras 3.46.ay 3.46.b muestran, respectivamente, la imagen
del corte original y los dos modelos de estructuras a identificar. En las figuras 3.46.c y
3.46.d se indican, superpuestos a la imagen original, los resultados obtenidos por los dos
métodos de segmentacién de forma separada. En la figura 3.46.e se muestra, con un nivel
de gris mayor que 0 y menor que 255, las regiones que evaluara el sistema de integraciéon.
Las regiones con el nivel de gris mas alto (255) ya serdn consideradas desde el principio
como hueso. Como podemos observar en la figura 3.46.f, esta estrategia de integracién
falla en la parte superior del peroné. Aqui existe un hueso cortical muy poco denso y
estrecho que delimita hueso trabecular de muy baja densidad. El esquema basado en
los Campos Aleatorios de Markov resolvera todos los problemas de segmentaciéon que se
muestran en la figura 3.46.c y 3.46.d, dando como resultado una aproximaciéon mas precisa

en la delimitacion de los contornos de ambas estructuras anatdmicas.

Mostraremos mas ejemplos de este tipo de integracién junto con los de la integracién
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Figura 3.46: (a) Imagen original; (b) modelo; (c)segmentacién de regiones; (d) segmentacién

de bordes; (e) entrada para integracion; (f) resultado de integracién.
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mediante Campos Aleatorios de Markov con el fin de establecer una comparacién.

3.6.2 Integracion de informacién mediante MRF

Aunque el método presentado con anterioridad puede resolver el problema de inte-
gracién de la informacién de regiones y bordes, consideramos que una forma mas elegante
y a la vez mas comoda para tratar de integrar todos los casos posibles es mediante un

modelo de Campos Aleatorios de Markov.

Campos aleatorios de Markov y distribuciones de Gibbs

Con frecuencia, los problemas de visiéon se formulan en términos de la optimizacién
de algun criterio, ya sea de forma implicita o explicita. La utilizacién de los principios
de optimizacién se debe a las incertidumbres presentes en los procesos de visién (ruido,
ambigiiedades en la interpretacién, etc.). En general no existe la solucién ezacta. En
su lugar se busca la solucién 6ptima. La teoria de los Campos Aleatorios de Markov
(Markov Random Fields (MRF)) proporciona un fundamento matematico para resolver el
problema de hacer inferencias globales usando informacién local. Se usa en problemas de
etiquetado para establecer distribuciones probabilisticas de etiquetas interactuantes [Li,
1995].

Muchos problemas en visién se pueden plantear como problemas de etiquetado en
los que la solucién al problema es un conjunto de etiquetas asignados a pixels u otras
caracteristicas en la imagen. El problema de etiquetado se especifica en términos de un

conjunto de sitios y un conjunto de etiquetas. Sea § un conjunto discreto de sitios,
S={1,...,m} (3.76)

en donde 1,...,m son indices. Un sitio es generalmente un punto o una regién en el
espacio Euclideo, tal como un pixel, un borde, o una regién homogénea. Una etiqueta
es un evento que puede ocurrir en un sitio. Sea L el conjunto de etiquetas, que puede
ser continuo o discreto. En el caso discreto, las etiquetas asumen valores discretos en un

conjunto de M etiquetas,

£={1,...,M} (3.77)
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En la deteccién de bordes, por ejemplo, el conjunto de etiquetas seria £ ={borde, no-
borde} = {1,0}. Cuando las etiquetas representan valores cuantizados, se habla de con-

junto de etiquetas ordenado, y en ellas se puede definir una medida de similaridad.

El problema de etiquetado consiste en asignar una etiqueta de un conjunto £ a cada

uno de los sitios en S. El conjunto

f=rf, - fm (3.78)

se llama etiquetado de los sitios de & en términos de las etiquetas de £. Cuando a cada
sitio se le asigna una tnica etiqueta, f; = f(i) se puede considerar como una funcién con

dominio S e imagen L:
f:86—=L (3.79)

En visién, un etiquetado o configuracion puede corresponder a una imagen, un mapa de
bordes, una interpretacion de caracteristicas de la imagen en funcién de caracteristicas de

un modelo, etc.

Sea F = Fiy,..., F, una familia de variables aleatorias definidas en el conjunto S, en
el que cada variable F; toma un valor f; en £. La familia F se llama campo aleatorio.
Para un conjunto £ discreto, la probabilidad de que la variable aleatoria F; tome el valor
fi se denota por P(F; = f;) = P(f;), y la probabilidad conjunta se denota P(F = f) =
P(Fy = f1,...,F,, = fn) = P(f). Cuando todos los sitios tienen el mismo conjunto de
etiquetas L, el conjunto de todos los posibles etiquetados o el espacio de configuracione,

es el siguiente producto Cartesiano
F=LXLXx...xL=L" (3.80)

Para un conjunto discreto de m sitios y M etiquetas existen un total de M™ configura-

clones.

El etiquetado con ligaduras contextuales es indispensable para la interpretacién de
imagenes [Haralick y Shapiro, 1992]. En términos de probabilidades, las ligaduras con-
textuales se pueden expresar localmente en términos de las probabilidades condicionales
P(fil{f+}), donde {f;} denota el conjunto de etiquetas en los sitios i # i, o global-

mente como la probabilidad conjunta P(f). Puesto que la informacién local se observa
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mas directamente, es normal que la inferencia global se haga basandose en propiedades

locales.

En situaciones donde las etiquetas son independientes unas de otras (no hay contexto),

la probabilidad conjunta es el producto de las probabilidades locales

P(f) =TI P(f:); (3.81)

€S
es decir, no hay dependencia condicional:

P(fil{f; ) =TI P(f) @ #i (3.82)

€S

Sin embargo, en la presencia de contexto las etiquetas son mutuamente dependientes, por
lo que las relaciones anteriores no se mantienen. La teoria de los campos aleatorios de
Markov es una rama de la teoria de la probabilidad que permite analizar dependencias
contextuales en problemas fisicos. Asi, los sitios en S estan relacionados unos con otros a

través de un sistema de vecindad, el cual se define como
N = {NjVi € 5} (3.83)

donde N; es el conjunto de vecinos de 7. La relacién de vecindad tienen las siguientes

propiedades:

1. un sitio no es vecino de si mismo: ¢ ¢ N;

2. la relacién de vecindad es mutua: ¢ € -/\/;" — i€ Ni;

Para un conjunto § regular, el conjunto vecino de ¢ se define generalmente como el con-

junto de sitios dentro de un radio r
N; ={i' € 8/||pizel,, pizel,||* < r,i #1i} (3.84)

donde ||+, -|| denota la distancia Euclidea. Para un conjunto S irregular, el conjunto vecino

de ¢ se define, analogamente, como el conjunto de sitios dentro de un radio r

N;={i e S /[dist(caracteristicay , caracteristica;)]* < r, i #i} (3.85)
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donde, ahora dist(-,-) debe definirse adecuadamente.

El par (S,N) constituye un grafo G, donde S contiene los nodos y A determina los
arcos. Se define un cligue ¢, para (S, '), como un subconjunto &, consistente de un tinico

sitio ¢ = {i}, o, en general, colecciones de n sitios vecinos. Por ejemplo

¢ = {ijie8 (3.86)
C, = {{i,i'})i eN;,ie S} (3.87)
Co = {{i,i',i }/i',i,i €S son vecinos entre si} (3.88)

Los sitios en un clique estan ordenados, por lo que {7, } # {i,i}. La coleccién de todos

los cliques para (S, ) es

CLUC,UCU ... (3.89)

Se dice que F es un campo aleatorio de Markov sobre & con respecto al sistema

de vecindad A si y sélo si se satisfacen las siguientes condiciones:

P(f)>0, VfeZF (positividad)

3.90
P(filfs-1iy) = P(filfn) (M arkovianidad) (3.90)

La positividad se asume por razones técnicas y se puede satisfacer generalmente en la
practica. Por ejemplo, cuando se satisface la condicién de positividad, la probabilidad
conjunta P(f) de cualquier campo aleatorio se determina de forma tinica a partir de las
probabilidades condicionales locales [Li, 1995]. La Markovianidad representa las carac-
teristicas locales de F. La etiqueta de un sitio depende sélo de los vecinos directos. Esta
condicién se puede satisfacer siempre con tal de seleccionar un A suficientemente grande

(en el caso extremo todo S).

Un MRF puede tener otras caracteristicas tales como homogeneidad e isotropia. La
homogeneidad significa que P(f;|fx;) es independiente de la posicién relativa de i en S.

La isotropia implica independencia respecto de la orientacion de los cliques.

La equivalencia entre los campos aleatorios de Markov y las distribuciones de Gibbs,
demostrada por Hammersley y Clifford en 1971, proporciona una forma matematica trat-

able de especificar la probabilidad conjunta de un MRF.
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Un conjunto de variables F se dice que es un campo aleatorio de Gibbs (GRF) en

S con respecto a A si y sélo si obedece a una distribucién de Gibbs:

P(f) = Z'xe 1V (3.91)

7 Ze—%U(f) (3.92)
feF

Uuif) = > Velf) (3.93)

donde 7 es una constante de normalizaciéon llamada funcion de particion, T es una con-
stante llamada temperatura y U(f) es la funcion de energia definida como suma de los
potenciales de clique V.(f), los cuales dependen tnicamente de la configuracién local del

clique c.

El teorema Hammersley—Clifford establece que F es un MRF en S con respecto a A si
y sélo si F es un GRF en S con respecto a . La equivalencia entre los campos de Markov
y Gibbs proporciona una forma simple de especificar la probabilidad conjunta. Se puede
especificar la probabilidad conjunta P(F = f) especificando las funciones potenciales de
clique, las cuales se definiran en funcién del comportamiento deseado. De esta forma se

codifica el conocimiento a priori.

Para calcular la probabilidad conjunta de un MRF, que sea una distribucién de Gibbs,
es necesario evaluar Z. Como esto implica la suma de todas las configuraciones posibles, el
calculo es generalmente intratable. La evaluacién explicita se puede soslayar en modelos

de visién basados en la maxima probabilidad.

Optimizacion

La optimizacién ha jugado un papel esencial en visién computacional. La mayoria
de los problemas de visién se formulan para optimizar algin criterio, ya sea de forma
implicita o explicita. la utilizaciéon de los principios de optimizacién se debe a las incer-
tidumbres presentes en los procesos de visién (ruido, ambigiiedades en la interpretacion,
etc.). En general no existen solucién ezacta. En su lugar se busca la solucién 6ptima.
Se pueden citar varios ejemplos: transformada de Hough [Duda y Hart, 1973], restau-

racién de imagenes (Geman y Geman, 1984), deteccién de bordes [Torre y Poggio, 1986],
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reconocimiento e interpretacién de objetos [Modestino y Zhang, 1992; Friedland y Rosen-

feld, 1992], segmentacién y etiquetado [Kim y Yang, 1996], etc.

Hay tres elementos basicos en la optimizacién: representacién del problema, funcién
objetivo, y algoritmos de optimizaciéon. En la segmentacién se puede usar una cadena de
puntos del contorno para representar la solucién, o bien usar un mapa de regiones. Para
MRF el mapa de regiones es la representaciéon mas natural [Li, 1995]. El segundo elemento
es como formular una funcién objetivo para la optimizaciéon. La formulacién determina
como se codifican las ligaduras dentro de la funcién. El tercero es como optimizar el
objetivo, e. d., como buscar la solucién éptima en el espacio admisible. Aqui hay que
considerar (1) el problema de los minimos locales y (2) la eficiencia de los algoritmos en
el espacio y en el tiempo. Estos problemas presentan, en general, soluciones encontradas.
Los tres elementos estan relacionados unos con otros: el esquema de representacion influye
en la formulacién de la funcién objetivo, y estos dos influyen en el diseno del algoritmo

de busqueda.

Para el reconocimiento de patrones hay dos planteamientos basicos en la formulacién
de la funcién de energia: paramétrica y no paramétrica. En la paramétrica se conocen
los tipos de las distribuciones, y se parametrizan con unos pocos parametros. Por tanto,
se puede obtener la forma funcional de la energia, y ésta queda completamente definida

cuando se especifican los parametros.

En el planteamiento no paramétrico no se hacen suposiciones a cerca de las distribu-
ciones. Aqui, o bien se estima la distribucién a partir de los datos, o se aproxima mediante
funciones base con pardmetros desconocidos. Puesto que los pardmetros son parte de la
formulacién de la funcién de energia, la solucién no estd completamente definida si los

parametros no se especifican de alguna forma.

En los modelos formales, en oposiciéon a los heuristicos, la funcién de energia se formula
basandose en un criterio establecido. Cuando existe conocimiento a cerca de la distribu-
cién de los datos, pero no informacién a priori sobre la cantidad a estimar, se puede usar
el criterio de maxima verosimilitud (Mazimum Likelihood, ML). Cuando la situacién es
la opuesta, se puede usar el criterio de maxima entropia. Sin embargo ninguno de es-
tos métodos es adecuado cuando se conocen las distribuciones a priori y la condicional
(likelihood). En este caso lo mejor es maximizar un criterio de Bayes. Estos criterios son

los mas populares en visién computacional, y entre ellos, el de maxima probabilidad a
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posteriori (MAP) es el mas popular en el modelado mediante MRF’s [Geman y Geman,
1984] .

En la estimacién de Bayes se minimiza un riesgo para obtener la estimaciéon 6ptima:
R()= [t nPUld (3.94)

donde d representa los datos de la imagen, C'(f*, f) es una funcién de coste y P(f|d) es

la distribucién posterior. Esta dltima se calcula de acuerdo con la regla de Bayes:

p(d[f)P(f)
o (3.95)

donde P(f) es la probabilidad a priori de los etiquetados, p(d|f) es la f.d.p. condicional,

P(fld) =

y p(d) es la densidad de d, la cual es constante.

La funcién de coste C(f*, f) determina el coste de la estimacién f cuando f* es la

exacta. Una de las expresiones mas populares de esta funcién es la siguiente:

] 0 st |[f*=J[<é
C(f',f):{ I | (3.96)
1 otro caso
donde 6 > 0 es una constante pequena. Para esta funcién, el riesgo de Bayes es:
R*:/ C*,Pdd:l—/ C(f*, F)P(fld)d 3.97
(My=[ USRI =1 [ npGidd (397)
que, cuando § — 0, se aproxima por
R(f*) =1—rP(f|d) (3.98)

donde & es el volumen del espacio que contiene todos los puntos f para los que ||f*— f|| <
0. La minimizacién de este riesgo es equivalente a maximizar la probabilidad a posteriori

[Li, 1995]. Por tanto el minimo riesgo es

"= argmax P(f|d) = argmaxp(d| ) P(f) (3.99)

En el etiquetado MAP-MRF esto resulta en

fr= argm}n U(fld) = arg mji_n{U(d|f) +U(f)} (3.100)
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Modelos MRF de alto nivel

En el andlisis de imagenes de alto nivel se trata con caracteristicas de la imagen que
son mas abstractas que los pixels. Una escena se representard mediante propiedades de
estas caracteristicas y relaciones entre ellas. Para esta representacién se puede usar un
grafo de la forma G = (S, N, d), donde d representa el conjunto de vectores de propiedades

asignados a las caracteristicas.

Para realizar el reconocimiento (matching) mediante MRF’s es preciso definir los po-
tenciales de los cliques. Como ejemplo podemos presentar una generalizacién de los po-
tenciales a priori de Geman y Geman [1984]. Para cliques de primer orden, el potencial

se define como

0] otro caso

Vi(fi) :{ o 8 fi=0 (3.101)

donde vy es una constante. Si f; es la etiqueta NULA se incurre en una penalizacidn.

Esta etiqueta representa el no reconocimiento de la caracteristica observada.

Para los cliques de segundo orden el potencial se define como

V20 si fz =0 ¢ fi/ =0

Villfi, fir) = { ) (3.102)

0 otro caso

donde vy es una constante. Si f; 6 f son la etiqueta NULA se incurre en una penalizacion.

Estos potenciales de clique definen la energia a priori,

U(f) =2 Vilfi) + 22 > Valfis fi) (3.103)

i€S €8 il e,

La f.d.p. condicional de los datos observados, d, vistos como una funcién de f tienen

las siguientes caracteristicas:

1. Se condiciona para etiquetados no nulos f; # 0.
2. Es independiente del sistema de vecindad N .

3. Depende de como el objeto modelo es observado en la escena.



3.6. MODULO DE INTEGRACION 239

Asumiendo que la escena verdadera esta corrompida por un ruido Gaussiano de media

nula, la f.d.p. condicional es una distribucién de Gibbs con la energia

udf)= > Vi@l + X > Valdaoli,0)Ifi, fi) (3.104)

1€S, fi#0 i€$7fi7507j’65_{[}1;7fi/?£0
donde
Ky [dH-Df () .
21— sifi# 0
Vi(di(d)]fi) = { S G Ii# (3.105)
0 en otro caso

Ko W56 -DEGSIP oo .

Va(do(i, 0 )| fis f) = k=1 2[5 sti 218 fi 708 o 7015 106)

0 en otro caso

donde [07"]? es la varianza de una componente de ruido, los vectores Di(f;) y Da(fi, fir)
son los vectores media condicionados por f; y f, de los vectores aleatorios d;(i) y da(i,1 )

respectivamente, condicionados por la configuracién f.

Usando U(f|d) = U(f) + U(d|f), se obtiene la expresién de la energia a posteriori

f|d ZVI f7

€S

YN Valfi fe) +

1€S §' e N;

Z ‘/1 dl |fz

€S f; 0

> > Valda(i,0)|fi, £r) (3.107)

€5 fi#0 ' eS—{i}:f 1 #0

De todos los parametros (varianzas del ruido [01"]® y penalizaciones a priori v,), sélo
importan sus valores relativos ya que la solucién no cambia si se multiplica la energia por

un factor.

Algoritmo de Temple Simulado (Simulated Annealing)

El algoritmo de Temple Simulado introducido por Kirkpatrick y col. [1983] es un al-

goritmo estocastico para optimizacién combinacional o multivariable. Simula el proceso
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fisico en el cual se funde una sustancia y se enfria lentamente en busca de una configu-
racién de baja energia. Para encontrar la siguiente configuracién, en cada paso se usa un
método aleatorio tal como el algoritmo de Metropolis, o el muestreador de Gibbs [Geman
y Geman, 1984]. Esta busqueda aleatoria se controla mediante una secuencia de temper-
aturas decrecientes. A T alta se pueden aceptar grandes incrementos en la energia (F); a
T mas baja sélo se pueden aceptar pequenos incrementos, y cerca de la 7" de congelacién
no se aceptan incrementos de la energia. Esto posibilita que el algoritmo escape de los

minimos locales.

El algoritmo de Metropolis genera una secuencia de configuraciones, para una temper-

atura 7', usando un procedimiento de Monte Carlo, del modo que se indica a continuacién:

inicializa f;
repite
genera f € N(f);
AR« B(f') - B(f);
f’zznﬁn{l,e*AE/T};
si Randon[0,1) < P entonces fefs
hasta que (se alcance equilibrio);

devolver f;

Se propuso originalmente para simular el comportamiento de un sistema de particulas
en equilibrio térmico a una temperatura 7. En cada paso se escoge la siguiente configu-
racién f* de forma aleatoria de N(f) aplicando una perturbacién a f. Random[0,1) es un
ntimero aleatorio de distribucién uniforme en [0,1). Si es mas pequeno que P se acepta
el cambio de configuracién. Por tanto, se aceptard siempre la nueva configuracién f para

la que AE < 0, mientras que aquella para la que AE > 0 se acepta con probabilidad
P = e ABIT,

Considérese un sistema en el cual cualquier f del espacio de configuraciones F tiene

probabilidad

Pr(f) = [P(N]V" (3.108)

donde T' > 0 es la temperatura del sistema. En el limite T — oo, Pr(f) es una distribucién

uniforme en F; paraT = 1, Pr(f) = P(f); cuando T'— 0, Pr(f) se concentra en los picos
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de P(f). Lo mismo sucede con P(f|d). El algoritmo de Temple Simulado aplica una

algoritmo de muestreo, como el de Metropolis, en valores sucesivos y decrecientes de T

inicializa T y f;

repite
muestrear aleatoriamente f de A(f) bajo T;
decrementar T';

hasta que (7' — 0);

devolver f;

Inicialmente, 7" es muy alto y f es una configuraciéon aleatoria. A una T fija, el
muestreo es acorde a una distribucién de Gibbs. Después de la convergencia del algoritmo
de Metropolis a la temperatura actual 7', ésta se decrementa y se repite el proceso. La
iteracion del algoritmo termina cuando 7' esta préximo a 0, y el sistema esta congelado

cerca del minimo de E(f).

Geman y Geman [1984] probaron dos teoremas de convergencia. El primero hace ref-
erencia al algoritmo de Metropolis y dice que si cada configuracién se visita con frecuencia
infinita, la distribucién de las configuraciones generadas convergen a una distribucién de
Gibbs. El segundo es acerca del Temple Simulado. Este establece que si la secuencia de

temperaturas decrecientes satisface

: (t) —
tllgloT =0, vy (3.109)
X A
TH > T X2 3.110
~ In(1 +1¢) ( )

donde A = maxy E(f) — min E(f), el sistema converge al minimo global independiente-

mente de la configuracién inicial.

Estas condiciones son suficientes, pero no necesarias para la convergencia. En la
practica se usan aproximaciones. Kirkpatrick y col. [1983] escogieron T® = xT¢1),
donde x toma valores entre 0.8 y 0.9. La temperatura inicial se hace suficientemente
grande para que todos los cambios de configuracién sean aceptados. A cada temperatura
se intentan un suficiente nimero de configuraciones, que serdan o bien 10m transiciones

aceptadas, siendo m el nimero de sitios, o el nimero de pruebas excede 100m. El sistema
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se congela y el algoritmo termina si el nimero de aceptaciones deseados no se alcanza en

tres temperaturas sucesivas.

Integracion mediante MRF

Como formalismo para el esquema de integracion empleamos los Markov Random
Fields (MRF), los cuales estan recibiendo especial atencién como esquemas de integracién
de ligaduras para la interpretacién de imagenes [Modestino y Zhang, 1992; Kim y Yang,
1996]. Aunque la mayoria de los trabajos relacionados con el modelo MRF tratan con
estructuras de las iméagenes a nivel de pixel como sitios a etiquetar, se puede alcanzar la
extension natural a estructuras de las imagenes con un nivel mas abstracto definiendo un

modelo MRF sobre regiones.

El sistema de integraciéon considerard como zonas Oseas seguras aquellas partes de
la imagen original que fueron calificadas como hueso a la vez por el sistema basado en
regiones y el sistema basado en bordes. También considerarda como zona de fondo segu-
ra la que en ambos casos recibié esa misma clasificacién. El sistema de integraciéon no
modificard la consideracion de tales regiones; trabajara sélo sobre las que han recibido
distinta clasificacién en cada sistema de segmentacién. Las presentes en la mascara del
crecimiento de regiones se volveran a dividir en las componentes resultantes de la pre-
segmentacion. El esquema basado en los MRF’s decidira sobre la incorporacién de estas
regiones al hueso o al fondo. En la figura 3.47 se muestra la entrada al sistema de inte-
gracion para las dos segmentaciones de la figura 3.43. El nivel 255 representa zona 6sea
segura, el 0 representa fondo, y los niveles intermedios representan regiones a etiquetar.
Las regiones consideradas como hueso seguro recibiran como etiqueta el valor 2 para tibia
y el valor 3 para peroné. Las regiones de fondo seguro recibiran la etiqueta con valor 0.
Al resto de regiones se les asignara inicialmente una etiqueta de pertenencia a hueso o
a fondo de forma aleatoria. El etiquetado éptimo del conjunto de regiones se estima a

través de una funcién de energia unificada.

En nuestra aplicacion, los sitios corresponderan al conjunto de N regiones R =
{Ry,..., Ry} antes comentado. A partir de ellas se define un grafo G = {R, &, D}, donde
& representa el conjunto de bordes que conectan las regiones, y D = {[1, [2} representa el
conjunto de propiedades: de la propia regién ([1), o de relacién con regiones vecinas(|[2).
Sobre este grafo se define un sistema de vecindad N' = {N;|Vi € R}, donde N; es el
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Figura 3.47: Mapa de regiones de entrada al sistema de integracién extraida de las imagenes
de la figura 3.43. El sistema decidira sobre el etiquetado de las regiones con nivel de gris mayor

que 0 y menor que 255.

conjunto de vecinos de R,;. Dos sitios (regiones) son vecinos si comparten algin borde.
El conjunto de etiquetas serd £ = {3,2,1,0, —1} = {tibia, peroné, probable hueso, fondo,
probable fondo}. El problema de integracién se formula como el problema de asignar una

etiqueta £ a cada uno de los sitios R.
T:R—=L (3.111)

0, equivalentemente, como un conjunto de variables aleatorias Z = {Iy,..., Iy} definidas
sobre R. 7 es el campo aleatorio, e I; € {3,2,1,0,—1} es la variable aleatoria asociada

con R;. T serd el MRF sobre G con respecto al sistema de vecindad N

La segmentacién (configuracién) éptima se evaluard sobre la funcién de energia que

se define a continuacién:

Uy = Y Vil + 3 > Va(li, Iy) (3.112)

i€R R i e
+ S Vildi|L) + >0 Y Valda(i, i )iy 1) (3.113)
i€R i€R i N,

donde V] hace referencia a funciones de energia en la que sélo se tienen en cuenta etique-
tas o propiedades (d;) de regiones individuales, y V5 representa las funciones de energia

dependientes de la relacién entre dos regiones entre etiquetas u otro tipo de propiedades

(da).
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Tabla 3.4: DEFINICION DE PROPIEDADES: (a) propiedades unarias de las regiones, (b)

propiedades de relacion entre regiones.

(a)

Propiedad (d1) | Definicién
Area A; = Tamano de la region R;
Perimetro P; = Longitud del perimetro de la regidn R;
Nivel de gris medio p= % Yey)er L(@,y)
Varianza en los niveles de gris o= [AL Y(ey)er, (T, y) — pi) 2]/
(b)

Propiedad (ds) | Definicién

1 i3 €N tal que I, =0
Adyacencia al fondo Is_Ady_B(i) = { s aane

0 otro caso

1 sidj,keN;talque I, =2y I}, =3

Conectar estructuras diferentes | Con_D_St(i) =
0 otro caso

Perimetro compartido Per;; = Perimetro compartido entre las regiones R; y R;

Ndmero de vecinos NN = Numero de regiones adyacentes

En nuestra aplicacién las etiquetas con valor 0, 2 y 3 no se cambiaran. Se incluiran en
el grafo de adyacencias de regiones y sélo se utilizaran para evaluar ciertas propiedades

de relacién de las regiones a analizar, como se indicard mas adelante.

Los potenciales los definimos de tal forma que se evite la conexién entre estructuras
diferentes (tibia y peroné), se favorezca la forma regular del hueso y se tienda a etiquetar
como fondo aquellas regiones alejadas de zona dsea segura, ya que estas regiones fueron
generadas por el crecimiento de regiones, y aqui las zonas de transicion aparecen rep-
resentadas por una serie de franjas paralelas y estrechas. También habra que eliminar
huecos dentro del hueso, favoreciendo la etiqueta de hueso si todos sus vecinos la tienen.
Y también se tendra en cuenta el nivel de gris para guiar la integracién. Las propiedades
(dq) de las regiones que aqui se emplean son: perimetro (P), nivel de gris medio (p) y
su varianza (0). Las propiedades de relacién que se utilizan son: ser adyacente al fon-
do (Is_Ady_B € {1,0}), conectar estructuras diferentes (Con_D_St € {1.0}), perimetro

compartido (Per;) con cada vecino (R; € N;), y numero de vecinos (NN). Estas carac-



3.6. MODULO DE INTEGRACION 245

teristicas se representan en la tabla 3.4. Los potenciales de clique deben representar las
ligaduras antes comentadas. Nosotros hemos construido una funciéon de energia con las

siguientes expresiones para los potenciales de clique:

Vi(l;) = 0 (3.114)
Va(liy Iy) = 0 (3.115)
Vi(di()|I) = AZLCon.DSt(s) — AT VTi =P (3.116)
Pb
o (I 4+ 1)Per,;
d I,1) = xI; 11
Valda (o) I Iy) = xTiOu(—— NN) (3.117)
. , (I — 1)Per,,; €3
YI,Is_Ady B(i)0,, ( P, + N) (3.118)
I 1)Per...

- fji(m_lt)th) (3.119)

2P,

La funcién Oy es la funcién de Heavisade unitaria centrada en el cero; es decir, devuelve
valor 1 para ntimeros mayores que cero y 0 para los demds. La funcién ©,(0) devolvera 1 si
el nimero es mayor o igual que €5 y 0 en otro caso. A, A, x, ¥, £ son constantes positivas.
El término de A pretende evitar la unién entre estructuras diferentes. El término en
A favorece la inclusién como parte del hueso de las regiones con densidad mayor que
un umbral p,, y como parte del fondo en caso contrario. El término en y favorece la
inclusién como parte del hueso de regiones en la que la mayor parte de sus vecinos tienen
esta etiqueta. El término en ¢ tiende a eliminar de la mascara de hueso aquellas regiones
adyacentes al fondo y sin vecinos con etiquetas de hueso o con los que comparte muy poco
contorno. Finalmente, el término en £ tiende a eliminar concavidades cuya adyacencia
con el hueso supere un umbral Pery,. En la Tabla 3.5 se especifica el significado de cada

término de energia y los valores dados a a todos los parametros del sistema.

Para la optimizacién del etiquetado se utilizard el criterio MAP, que se implementara
mediante el algoritmo de Temple Simulado. Las regiones que tras el proceso de opti-
mizacién tengan valor 0 6 -1 seran consideradas fondo, y las que tengan un valor positivo

seran consideradas finalmente hueso.

El proceso de integracién se efectda para mejorar la localizaciéon de los contornos exteri-
ores de las estructuras de interés. Para ello se parte de las segmentaciones proporcionadas
por el sistema de crecimiento de regiones y el sistema basado en contornos deformables

y se integra la informacién. En la figura 3.48.a se muestra el resultado de la integraciéon
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Tabla 3.5: DEFINICION DE: (a) términos de energfa, (b) funciones, (c) valores de pardmetros

asumidos en nuestra implementacién.

(a) (b)
Pesos | Significado de Términos Pon- | Grado de
derados Magnitud

Funciéon ‘ Definicién

1 sif>1
; = — Oy Oy (0) = =
A Evitar conexién entre regiones | co L v(0) 0 otro caso
de estructuras diferentes , 1 si0>e
A Favorecer etiqueta de hueso | 1.0 O, O, (0) = 0 otro caso

para densidades altas, y de

fondo para densidades bajas

X Favorecer homogeneidad del | 1.0 (c)
etiquetado

0 Favorecer incorporacién al | 1.0 | Pardmetro ‘ Valor ‘
fondo de regiones alejadas de 1 0
regiones 4seas €2 0.1

£ Evita la formacién de concavi- | 1.0 3 0
dades en el hueso Pt 0.6

para las segmentaciones de la figura 3.39. En este caso, la segmentacién por unién y di-
vision no habia conseguido separar tibia de peroné, cosa que si se habia logrado mediante
contornos activos. Sin embargo, estos ultimos por un efecto de suavizacién excesiva, no
se ajustan correctamente al contorno. En el proceso de integracién se consigue una mejor
delimitacién de las estructuras éseas. Otro ejemplo de la mejora introducida por nuestro
sistema de integracion es el que se muestra en la figura 3.48.b para las segmentaciones
de la figura 3.43. En este caso la integracién no difiere sustancialmente de la obtenida

mediante métodos heuristicos y que se mostré en la figura 3.45.

La figura 3.49 muestra un ejemplo donde se ve claramente el mejor comportamiento
de la integracién basada en el modelo MRF respecto del método heuristico. Se consigue

integrar la parte superior del peroné, que en el otro caso (ver figura 3.46.d) se perdia.

En partes alejadas de la parte proximal de rodilla, donde la distancia entre cortes
es pequena y el hueso cortical es ancho y denso, la integraciéon provoca un leve ajuste

de localizacién de contornos. A medida que nos acercamos a parte proximal se reduce
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Figura 3.48: Integracién mediante MRF: (a) para el caso de la figura 3.39, (b) para el caso de
la figura 3.43.

la distancia entre tibia y peroné, disminuye el ancho del hueso cortical y aparecen las
lesiones. En esta parte la segmentacién se complica y la integracién provoca mejoras
mas notables, como ya observamos en la figura 3.44. En la figura 3.50 podemos ver un
nuevo ejemplo de la aplicacién del sistema de integracién en zona proximal, en el que se
muestran los resultados con ambos esquemas. Las entradas al sistema son los resultados
de las segmentaciones mostradas en la figura 3.42. Alli, el sistema basado en regiones
ofrece un resultado adecuado después de haber efectuado un proceso de divisién entre las
dos estructuras. Como este proceso de divisién no siempre ofrece una buena localizacién
de contornos, siempre se recurre a la integracion si el sistema basado en regiones tuvo
que separar estructuras mediante informaciéon de bordes. La figura 3.50.a muestra el
resultado para la integracién heuristica, y la figura 3.50.b muestra el resultado ofrecido
por el esquema basado en los Campos Aleatorios de Markov. En este caso los resultados

son analogos.

En la figura 3.51 se muestra un ejemplo de integracién para un punto de bifurcacién
de la estructura de tibia. En la figura 3.51.b se muestra el resultado del crecimiento

de regiones que no logra separar las dos bifurcaciones. La aplicacién de los modelos
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Figura 3.49: Integracién mediante MRF para las segmentaciones de la figura 3.46.

Figura 3.50: Integraciones para las segmentaciones de la figura 3.42: (a) heurfstica, (b) MRF.

deformables logra separar las dos estructuras al tiempo que proporciona una buena de-
limitacion del hueso, como se observa en la figura 3.51.c. La figura 3.51.d muestra el
resultado de la integracion que se asemeja mucho a la segmentacion obtenida mediante

modelos deformables. La figura 3.52 muestra el resultado de la integracién heuristica
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Figura 3.51: (a) Imagen original, (b) segmentacién por crecimiento de regiones, (c) seg-

mentacién basada en modelos deformables, (d) integracién.

para las mismas segmentaciones, ofreciendo, en general, un peor comportamiento que la

integracién anterior.

Como ya hemos comentado con anterioridad, tanto el método basado en crecimiento

de regiones, como el basado en contornos deformables producen buenas segmentaciones en
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Figura 3.52: Integracién de las segmentaciones de la figura 3.51 mediante el método heuristico.

la mayoria de los casos. Sin embargo, ninguno de estos métodos resulta invulnerable. Con
nuestro sistema de integracién superamos los inconvenientes presentados por los médulos
individuales. De esta forma obtenemos un método de segmentaciéon robusto. A su vez
hemos probado dos esquemas de integracién, uno heuristico y otro basado en los Campos
Aleatorios de Markov. El primero resulta mas rdpido, pero el segundo es més robusto
y presenta un esquema mas formal que lo hace mas facilmente adaptable y extensible a

nuevas situaciones.

Como resultado final del proceso de integracién obtendremos un conjunto de contornos

que delimitan las estructuras de interés en cada uno de los cortes.

3.6.3 Ejemplos

A lo largo de la exposicion realizada hemos ido introduciendo distintas imagenes sobre
las que se han mostrado las ventajas y los inconvenientes de los métodos de segmentacion
por separado, y como la integracién final de las segmentaciones consigue eliminar los
errores que se pudiesen presentar de forma individual. En las secciones mas alejadas del

extremo proximal de la tibia la segmentacion se resuelve mediante crecimiento de regiones
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y posterior ajuste de las localizaciones de estos contornos mediante modelos deformables.
A medida que avanzamos en la secuencia de cortes hacia el extremo proximal se van
acercando tibia y peroné y van apareciendo problemas de pérdida dsea y lesiones. En esta
parte es necesaria la integracion de las segmentaciones obtenidas por separado mediante
crecimiento de regiones y contornos activos, para la obtencién de una segmentacién mas

precisa.

Las numerosas caracteristicas indeterminadas de las imagenes reales hacen que resulte
complicada una evaluacién analitica de las segmentaciones obtenidas [Zhang, 1997]. Por
lo que como regla general, los resultados de las segmentaciones sélo pueden ser juzgados o
bien usando una segmentacién manual como referencia o mediante la inspeccién visual [Pal
y Pal, 1993; Zhang, 1997]. Muchos autores consideran estas evaluaciones mds subjetivas
que objetivas, por lo que proponen realizar las evaluaciones de los métodos sobre imagenes
sintéticas con segmentacién verdadera conocida [Zhang, 1997]. Otros autores, Hoover y
col. [1996] entre ellos, consideran que la valoracién del rendimiento de un algoritmo ha
de hacerse sobre imagenes reales; consideran que las valoraciones hechas sobre imagenes
sintéticas inspiran poca confianza. Por otra parte, indica también que el establecimiento
de la segmentacion real requiere de ciertas dosis de imaginacién y resulta en general muy
laboriosa. Como el establecimiento de la segmentacion verdadera basada en la intensidad
resulta més subjetiva que la que se basa en la geometria, decide hacer las valoraciones
de los algoritmos sobre imagenes reales con objetos de geometria simple. A parte de este
desacuerdo en qué tipo de imagenes son las mas adecuadas, tampoco se han establecido
métricas de error estandar. Esto ha llevado a que la evaluacién visual haya evolucionado

como la norma de actuacién [Hoover y col., 1996].

Como ya hemos comentado al hablar de la valoracién de los resultados proporcionados
por el método de andlisis de regiones, cuando se trata con imagenes adquiridas a partir
de sujetos vivos no se puede establecer la segmentacién ideal (real). En este caso, la val-
oracién de los resultados del método ha de hacerse mediante inspeccién visual por parte
del médico. De esta inspecciéon se concluye que el método de segmentaciéon automatico
que nosotros proponemos proporciona una segmentacion valida. Por otra parte, si defin-
imos la velocidad de la segmentacién como el nimero de cortes de la misma secuencia
procesados por minuto, los valores obtenidos estan en el rango de 1 a 1.5 minutos por
corte. Estos tiempos mejoran los de cualquier segmentacién semiautomatica. El sistema

ofrece ventajas definitivas respecto de la segmentacién semiautomatica al proporcionar
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resultados precisos, ser repetible y ahorrar cantidades de tiempo significativas.

Tal y como indicamos en la introduccién, este proceso es necesario para obtener una
reconstruccién 3D de la geometria del hueso que sirva como modelo de entrada a procesos
tales como el analisis mediante elementos finitos de la distribucién de tensiones en la
interfaz de hueso y proétesis. Por otra parte, el sistema desarrollado proporciona al médico
una herramienta 1til para la visualizacién 3D de la estructura ésea. De esta forma se
obtiene una representacion volumétrica de la informaciéon que sirve de apoyo al proceso
de diagndstico al permitir la visualizaciéon directamente en 3D de informacién que de
otra forma tendria que ser organizar de forma mental a partir de imagenes 2D. Ademas
de esta visualizacién, se puede llevar a cabo la medicion de pardmetros volumétricos.
En el capitulo final comentaremos el método de generacién de las superficies 3D del
hueso a partir del apilamiento de los contornos 2D que se obtienen como resultado de la

segmentacion.

Para ilustrar el tipo de resultados obtenidos, mostraremos a continuacién los contornos
de las segmentaciones obtenidas tras procesar distintos conjuntos de cortes de tomografia
computerizada (CT) de la parte proximal de la tibia correspondientes a diferentes pa-

clentes.

La figura 3.53 muestra el primer ejemplo; corresponde al procesado de una secuencia
de 11 cortes contiguos de CT de la tibia proximal de un paciente que habia sufrido
una fractura de la meseta tibial un ano antes. La resolucién inicial del conjunto de
imagenes era de 0.6 x 0.46 x 3 mm. Esta baja resolucién en el eje Z hace que aparezcan
variaciones grandes en forma, tamaio y, en ocasiones, de posicién de centro de masas entre
las estructuras 6seas a segmentar de unos slices a otros. Para evitar esos problemas se
generaron mediante interpolacién 5 cortes intermedios entre cada par de ellos para obtener
un volumen isétropo. En la figura se muestran los contornos resultantes de procesar todos
los cortes de la secuencia. Atdn cuando hasta ahora no hemos planteado el problema de
identificar las zonas de lesién, en esa imagen, a parte de los contornos externos de tibia
y peroné, se incluyen también los contornos internos de la tibia que delimitan la fractura
que sufrié el paciente. Hasta ahora no hemos tratado el problema de la deteccién de
lesiones, serd en el préximo capitulo donde describiremos el proceso de deteccién de zonas
de lesion. Si la lesién es interna, se obtendra un conjunto de contornos adicional que
la delimiten, y si es lateral se modificaran los contornos externos obtenidos previamente

para poner de manifiesto su presencia.
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180

250 80

Figura 3.53: Apilamiento de contornos de tibia, peroné y lesién interna, por hundimiento de

la meseta tibial, resultantes de la segmentacién de una secuencia de 76 cortes de CT.

La figura 3.54 muestra la secuencia de contornos apilados de la tibia izquierda de un
nuevo paciente para el que se dispuso de una secuencia de 24 cortes. En este caso el
paciente presenta una fractura de la meseta tibial externa. El tamano del pixel es, ahora,

de 0.71 mm?, y la distancia entre cortes es de 1 mm.

En la figura 3.55 se muestra el resultado de procesar una secuencia de 45 cortes de
otro paciente, que sufre artrosis de rodilla. La resolucién espacial en la imagen es de
0.8 x 0.8 x 1 mm.

Finalmente, la figura 3.56 muestra los resultados correspondientes al procesado de una
secuencia de imagenes obtenida a partir de la base de datos del Mallinckrodt Institute

of Radiology. Segun aparece en la documentacion de dicha base de datos, las imagenes
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Figura 3.54: Apilamiento de contornos de tibia y peroné resultantes de la segmentacién de una

secuencia de 24 cortes de CT de un paciente que presentaba una fractura lateral de tibia.

iniciales fueron interpoladas y escaladas para obtener una resolucién isétropa de 8-bits,
obteniéndose un conjunto de 180 cortes. La secuencia original presentaba las siguientes

dimensiones de voxel: 0.45 x 0.45 x 1.0 pulgadas.

El apilamiento de los contornos, como ilustran la figuras 3.53-3.56, aun no define
la superficie 3D de las estructuras 6seas. En el capitulo 5 trataremos el problema de
definir la superficie a partir de la secuencia de contornos. Por otra parte, el proceso de
segmentacién que hemos descrito hasta el momento atn no permite identificar lesiones
en el hueso. Aqui hemos mostrado los resultados finales de la segmentacién tanto para
casos que necesitaban de un proceso de identificaciéon de regiones como para los que no.
En los capitulos siguientes abordaremos los problema de la deteccién de lesiones y de la

definicién de la superficie externa 3D a partir de los contornos 2D.
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Figura 3.55: Apilamiento de contornos de tibia y peroné resultantes de la segmentacién de una

secuencia de 45 cortes de CT de la rodilla de un paciente con artrosis.
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Figura 3.56: Apilamiento de contornos de tibia resultantes de la segmentacién de una secuencia

de 180 cortes de CT.



Capitulo 4

Deteccion de lesiones

4.1 Introduccion

Una vez delimitados los contornos externos del hueso, el siguiente proceso que se ha
de abordar es la identificacién de las posibles regiones de lesiéon que se manifiesten como
pérdida dsea. Para realizar esta tarea se parte de la presegmentacion que se habia efectu-
ado inicialmente dentro del médulo de crecimiento de regiones, considerando tinicamente
las particiones interiores a las estructuras dseas finalmente identificadas. El resto de re-
giones seran parte del fondo de la imagen. Para la identificacién de zonas de lesién se
ird elaborando una hipétesis usando un esquema ascendente conducido por datos (data-
driven bottom-up), que después se analizard y refinard usando un esquema descendente

(top-down).

Para la clasificacién de una regién como lesién nos basamos en conocimiento a pri-
ori sobre las caracteristicas generales de las regiones asociadas con lesién: nivel de gris
(densidad) bajo, alta uniformidad, forma regular, carencia de huecos, drea mayor de un
umbral, continuidad 3D y fuerte contraste con sus regiones vecinas. Este conjunto de
caracteristicas permiten diferenciar entre lesién (pérdida ésea) y regiones de trabécula,
que en zonas de baja densidad pueden ser faciles de confundir al tratarse de imagenes
ruidosas. La zona de trabécula presenta en general caracteristicas distintas. Asi, ésta se
manifestara tras la segmentacién bien mediante regiones grandes e irregulares con gran

numero de huecos, que corresponden a las zonas de trabécula mas densa, bien mediante

257
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regiones pequeiias, que corresponden a hueso canceloso (cancellous bone), y que presen-
taran en general gran variacién de forma de un corte a otro, o finalmente, como regiones
de tamano medio, que corresponderan a zonas de trabécula menos densa, con vecinos de
trabécula mas densa, y por lo tanto un contraste medio-bajo, y que van a contener huecos
y/o presentar formas muy irregulares. La consideracién de una regién como lesién afecta,

y estard afectada por las consideraciones que se hagan sobre sus vecinos. Asi, por ejemplo:

e La consideracién de dos regiones vecinas como lesiéon puede llevar tras su unién a
una regiéon de mayor tamano que no cumpla las condiciones antes citadas. Asi, por
ejemplo, podria resultar una regién con huecos, lo cual indica més bien la presencia

de hueso trabecular que de lesién.

e Caracteristicas tales como la de regularidad de forma se podrian conseguir mediante

la unién de regiones que por separado no las cumplen.

e El fuerte contraste entre dos regiones puede estar enmascarado por la existencia de

regiones de transicién, por lo general irregulares en forma y/o muy estrechas.

Como ya hemos comentado en el capitulo anterior, un esquema formal para la inte-
gracién del conjunto de ligaduras y la solucién del problema de interpretacién lo pro-
porciona el modelo de los Campos Aleatorios de Markov (MRF) [Geman y Geman,
1984; Modestino y Zhang, 1992; Kim y Yang, 1996]. Este modelo permite relacionar
propiedades locales y globales, lo cual proporciona potenciales ventajas en la incorporacién
de conocimiento y en la optimizaciéon. En este capitulo hemos adaptado ese formalismo
para implementar un sistema que identifique zonas de lesiones en la parte proximal de la
tibia [Pardo y col., 1997b, 1998b]. Se comienza con el conjunto inicial de regiones seg-
mentadas obtenidas a partir del médulo de sobresegmentacion de bajo nivel descrito con
anterioridad. La informacién correspondiente a esta sobresegmentacién se organiza en
un grafo de adyacencias de regiones (RAG), en el que se almacenan las propiedades
individuales de cada region y mediante arcos se establecen las relaciones de vecindad.
Estas relaciones se ponderan mediante la magnitud del contorno compartido. El proceso
de identificacién de lesiones se divide en dos partes. Se comienza con la identificacion
de posibles zonas de lesién en cada corte de la secuencia 3D, para lo que definimos un
MRF y formulamos la resolucién como un problema de estimaciéon de la maxima proba-

bilidad a posteriori (MAP). Finalmente, se hace un andlisis 3D de las regiones candidatas
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a lesiéon en base a su continuidad 3D, relacién de tamanos, etc. Este dltimo médulo
lo implementamos como un sistema de produccién que emplea un reducido conjunto de

reglas.

Para eliminar regiones no significativas se realiza un proceso inicial de eliminacién de
regiones muy pequenas (<10 pixels) para reducir el tiempo de procesado. No se deben
eliminar regiones algo mayores porque eso implicaria eliminacién de huecos significativos
que pudiesen evidenciar la presencia de regién trabecular y no lesiéon. Estas regiones
pequenas se unen con aquellos vecinos con los que presenten mayor similaridad. Esta

similaridad se define del siguiente modo

G 1 + max{0, min{p; + o1, p2 + 02} + max{ps — o1, p2 — 02}}
H 1+ |min{p; — o1, p2 — 02} — max{p; + o1, p2 + 02}

(4.1)

De esta forma la similaridad serd igual a 1 cuando valor medio y varianza coincidan, y
disminuira tendiendo a cero a medida que el solape sea menor y la distancia entre extremos
sea mayor. El comportamiento de la medida de similaridad se ilustra en la figura 4.1. En
esta figura cada uno de los segmentos representa el rango de intensidades de una region,
comprendido entre su media menos su varianza y su media mas la varianza. Cuanto
mayor es el solape entre los segmentos asociados a dos regiones, mayor es su similaridad.

Cuanto mas alejados estén los segmentos, menor serd la similaridad.

pl-ol pl pl+ol
i : @
I
p2-o02 p2 p2+02
pl-ol pl pl+ol
(b)
I
p2-o02 p2 p2+02
pl-ol pl pl+ol
I (©

p2-02 p2 p2+02

Figura 4.1: La similaridad disminuye de (a) a (c).
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4.2 Etiquetado mediante MRF

En la identificacién de lesiones se plantea un problema similar al comentado en la
seccién 3.6.2, en el que se trataba de integrar los resultados de los dos métodos de seg-
mentacién mediante un proceso de reetiquetado de regiones. Aqui vamos a usar los mismos
formalismos para la identificacién de lesiones, aunque variando el conjunto de etiquetas y

las definiciones de los potenciales.

Sea un conjunto de 7 sitios (regiones), R = {1,...,r}, cada una de ellas con un con-
junto de propiedades asociado y ligadas unas con otras a través de relaciones contextuales.
Sea £ = {—1,1} el conjunto de etiquetas. Supongamos que la estructura de la escena se
representa por G = (R, d), y la del modelo por G' = (£, D), donde d y D hacen referencia

a propiedades y relaciones entre las respectivas caracteristicas.

Las caracteristicas extraidas de la imagen, d = {dy,d>}, constan de dos fuentes de
ligaduras: propiedades unarias d; de cada region, tal como area, perimetro, densidad
media, varianza, segundos momentos centrales, etc., y relaciones binarias, ds, tales como
relaciones de adyacencia, hueco de, etc. El modelo consta a su vez de un conjunto de

propiedades D, que incluyen ambos tipos de ligaduras.

Consideraremos que la observacién d, bajo la configuracién f, es una versién contam-

inada con ruido blanco Gaussiano n de las caracteristicas D del modelo.

di(3) = Di(fi) +n(), da(i,i) = Da(fi, fi) + n(i,i) (4.2)

por tanto, dy(i) y da(i,i ) son distribuciones Gaussianas de medias D:(f;) y Da(f;, fyr)

respectivamente.

La interpretacién de la imagen se formula como un problema de estimaciéon de méxima
probabilidad a posteriori (MAP). En el modelado MRF esto se traduce en el problema de
minimizar la funcién de energia definida para el problema. Como método de optimizacién
utilizaremos el Temple Simulado, ya que determinard el minimo global con un coste no

excesivo.

Con potenciales de clique de hasta dos sitios, la energia a minimizar toma la forma

Ufld) = D Vi) + . D Valfi o) + (4.3)

i€R iER ' N
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S Valdalfi) + 32 D Valda(iyd)I i fir) (4.4)

i€R i€R i e\,

donde MN; es el conjunto de vecinos de 7, que se corresponden con las regiones adyacentes
en el RAG. Esta expresién con cliques de hasta segundo orden es la forma mas simple
capaz de transportar informacion contextual. Los dos primeros términos hacen referencia
a la probabilidad conjunta a priori, y los dos tltimos hacen referencia a la probabilidad

condicional de la observacién d dada la etiqueta f.

4.2.1 Potenciales de clique

Para el caso de deteccion de lesiones en tibia el conjunto de etiquetas serd de la forma
L = { lesién, hueso } = {—1,1}. La relacién de vecindad vendrd ponderada por el
contorno compartido. Las zonas de lesién dentro del hueso se caracterizaran por su baja
densidad, homogeneidad y forma compacta, frente a la caracteristica de alta densidad
media, propia del hueso cortical, o alta varianza, propia del hueso trabecular. Por otra
parte, estd el problema en distinguir lesién de médula en zona trabecular. Nosotros
hemos elegido los siguientes potenciales de clique para el modelo de MRF de forma que

nos permitan identificar las zonas de lesiéon. Para la energia a priori tenemos que:

((fl__L f’ :1)
B(fi — 1) fy + B, si { o o
Va(fir fr) = &Ny =P | NG =P) o
B(fi—1)f, otro caso

donde N, denota el contorno compartido o grado de vecindad entre dos regiones y P;
representa el perfmetro de la regién i. La condicién (N, = Py | N,y = P;) quiere
decir que una de las regiones es hueco de la otra. Con estos potenciales de clique se
define la energia a priori sin mas que hacer la suma sobre todos los cliques en R. El
potencial para cliques de primer orden penaliza la etiqueta con mayor valor relativo de a.
El potencial para cliques de segundo orden penaliza regiones etiquetadas como lesiones
que tengan huecos con cualquier etiqueta, y regiones etiquetadas como hueso que sean

hueco de regiones etiquetadas como lesién. La penalizacién varia segun la etiqueta del
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hueco y de la regién que lo contiene. Obviamente, una regién etiquetada finalmente como
lesién no podra tener huecos que sean hueso, pero si huecos que sean lesién, ya que al
final se unirian como una dnica regién de lesién. Finalmente, se penaliza el etiquetado de

lesiones contiguas.

Para la energia condicional tenemos las siguientes expresiones para las funciones de

clique:
e min1.0, 25221 i f=- o
4 % = . minIm' i+o;)— : '
O S &7)
N [(pitoi)—(p.1—0ci)] .

. 1 2f)= | i 7 Jr

Vg(dg(l,l )|f¢, f/) — { 7( f) P;(pi+o;) S1 f 7£ fz (48)
0 otro caso

Estos potenciales definen la funcién de distribucién de probabilidad condicional de los
datos observados (caracteristicas y relaciones entre regiones). A cada regién se le asigna
un potencial de clique de primer orden diferente dependiendo de la etiqueta que posea.
Para el caso de lesion se penalizan las densidades y las varianzas altas. Para el caso
de hueso la situacién es mas compleja, ya que los tejidos éseos pueden presentar o bien
densidad alta y varianza baja (hueso cortical), o varianza alta y densidad media media—
baja. Para considerar estos dos casos se define el potencial de clique como distancia al
cuadrado entre valor medio (p;) mas varianza (;) y (1) densidad nula en el caso de lesidn,
y (2) un valor alto tipico de hueso (p;) para el caso de etiqueta de hueso. Las dos medidas
estdn acotadas entre 0 y 1 adoptando la forma del potencial de Blake y Zisserman [Li,
1995]. El potencial de clique de segundo orden hace referencia al contraste entre regiones.
Afianza una regién como lesién cuando es menos densa que sus vecinos de hueso y la
penaliza en otro caso. Lo mismo ocurre con las etiquetas de hueso. El término estd

ponderado por la longitud del contorno compartido entre las dos regiones.

La funcién de distribucién de probabilidad no queda completamente caracterizada
dando sélo la forma de los potenciales de los cliques. Es preciso determinar también el

valor de los parametros que aparecen en las expresiones de dichos potenciales.

Los valores medios y las varianzas se pueden determinar de forma sencilla a partir
de la imagen. Para determinar los valores medios y las varianzas en las expresiones de
los potenciales de clique de primer orden para la funcién de distribucién de probabilidad

condicional de los datos observados hemos evaluado la densidad media p y la varianza
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media @ en las regiones de tejido muscular adyacentes al hueso cortical. Escogemos
_ 95 2 _ — =2 . ]

pp =3(p+7)y o, =45(p+7)°. Como lo que importa no son los valores absolutos

de los parametros, sino su valor relativo, consideraremos los anteriores como fijos, y nos

quedaran por fijar los parametros «;,33,,7. Como el aprendizaje de los parametros

ii’
es dificil de llevar a cabo, optamos por un ajuste manual de parametros que permita
reconocer por exceso un numero de regiones de posible lesién. Mas tarde, en la aplicacién
de la segunda etapa del etiquetado se discriminaran las lesiones verdaderas de las falsas

mediante la aplicacién de reglas relativas a continuidad 3D.

Esta etapa que comentamos parte de un etiquetado aleatorio de las regiones resultantes
de la presegmentacién y se le aplica un método de minimizacién global. Como resultado
de este etiquetado resultard un mapa de regiones con etiquetas de lesién y hueso. Habra
regiones adyacentes etiquetadas como lesién, por lo que un paso inmediato consiste en unir
estas regiones en una sola. El etiquetado obtenido en ese momento aiin no sera en general
correcto debido a que muchas regiones pequenas correspondientes a huecos en la regiéon
trabecular pudieron haber sido etiquetadas como lesiones. Ademas, ciertas regiones no
pequenas, pero de baja densidad, también pueden estar etiquetadas como lesiéon. En un
filtrado inicial pueden eliminarse aquellas muy pequenas (drea < 40 pixels) y aquellas de
forma muy irregular; por ejemplo, aquellos para los que el area de la elipse de dispersion
sea mayor que 2 veces su area. Hsta eliminacion consiste en el cambio de etiqueta, que
en el procesado posterior se podria recuperan si la informacién 3D asi lo demandase. Se

trata pues de un proceso revocable.

4.3 Analisis 3D

Una vez analizadas las imagenes 2D se obtiene para cada corte un conjunto de regiones
con etiqueta de lesién y el resto con etiqueta de hueso. La baja relacion senal ruido de las
imagenes, asi como una estructura trabecular poco densa, pueden dar lugar en muchas
ocasiones a etiquetados erréneos. El etiquetado puede mejorarse si ahora analizamos las
configuraciones resultantes mediante un sistema basado en reglas en el que se incluyan
restricciones tales como continuidad 3D, bifurcaciones, relaciones de area entre secciones

2D de la misma lesién 3D, conexién de la lesiéon 3D con el exterior, etc.

El andlisis 3D consta de tres fases que describimos a continuacién. En la primera se
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realiza un andlisis de la continuidad 3D de las regiones 2D etiquetadas como lesién en
la etapa anterior. Aquéllas que no presenten continuidad en los dos cortes vecinos se
etiquetaran finalmente como hueso, mientras que las que tengan continuidad sélo en uno
de sus vecinos recibirdn una etiqueta nula. Sobre el etiquetado final de estas regiones se
decide en la segunda fase, la cual trata de unir regiones volumétricas de lesién separadas
como maximo por dos cortes en el eje longitudinal. Finalmente se realiza una suavizacién

de la forma de las lesiones 3D.

Veamos el proceso de forma mas detallada mediante la descripcién de las reglas. Pre-
viamente presentaremos la notacién usada. Asi, el superindice k en ellas se refiere al
ntmero del corte, k + v, con v € {—1,1} se refiere a los dos cortes adyacentes, N jcx++)

representa el solape entre la regién ¢ del corte k y la regién j de uno de los cortes vecinos.

El conjunto ordenado de reglas se aplica de tal forma que inicialmente todos los cortes
se exploran en la busqueda de la continuidad de la lesién. Previamente, e independiente-
mente de esta continuidad 3D, una regién con una posible etiqueta de lesion se etiqueta

como nula si su area Af es menor que un umbral Ary.

SI
) fi=-1
(2) A¥ < Arg
ENTONCES

) f;,=0

Esto se hace con el fin de eliminar voliimenes estrechos etiquetados como lesiones, pero

que en realidad corresponden a agujeros de la estructura trabecular.

El conjunto de reglas que evalian la continuidad es el siguiente. En primer lugar, si
una lesién en un corte tiene continuidad simple (no bifurcacién), entonces preserva su
etiqueta. En otro caso, esa region y sus bifurcaciones reciben etiqueta nula. La regla que

evalua esta ultima condicién es la siguiente:

SI
(1) fF=-1
(k+v)
(2) I n>2 7, tal que Nik ) >0
ENTONCES

) f;=0
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(k+v) .
(2) f; 77 =0, Vj, € corte k+v

Si una lesién sélo presenta continuidad en uno de los cortes adyacentes o si al menos
en uno de esos cortes se bifurca en mas de dos regiones, entonces a la regiéon en el corte
actual y a esas regiones en los cortes vecinos (continuidad miltiple) se les asigna etiqueta
nula. La regla se formula en los siguientes términos:

S1

(1) fF=-1

(2) 32 j7(lk+V) tal que Nik.j(””) >0 con n={1,2}

(3) A p*t¥) tal que Np<k+;’:7’5bk+") >0 con n=1{1,2}
ENTONCES

1) fi=0

@ =0, n={1,2}

Si una regién etiquetada como lesion, tras la aplicacién del método de identificacion

ya descrito, presenta continuidad en dos cortes pero se bifurca en dos en uno de ellos y
no hay regién de contacto tal que la unién de esas tres regiones en el corte vecino tenga
un area menor que « veces el area de la regién en el corte actual, entonces a todas ellas
se les asigna etiqueta nula.

SI
(1) fF=-1
(2) 3 2 j7(7,k+y) tal que Nik,j“*”) >0 con n={1,2}
(3) 3 p*+) tal que N])(k+;):;2k+,,) >0 con n={1,2}
(4) AP(HV) + AJ.{HV) + A],;Hy) > ad;m

ENTONCES
) f; =0
@ =0, n={1,2}

Por contra, si la regiéon de contacto existe, entonces se unen las tres regiones en un
sola.

SI
(1) fik = -1
(2) 3 2 j’r(lk+y) tal que N, i) > 0 con n={1,2}
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(3) 3 p*t) tal que Np<k+,,)j(k+y) >0 con n={1,2}
(4) Ap(k+”) + Ajik-i-y) + Aj§k+u) < O[A,L'(k)
ENTONCES

(1) unzon: jFT) = ) G ) )

En una segunda iteracion, las regiones con etiqueta nula que no tienen ningun vecino

con etiqueta de lesion son etiquetadas como hueso.

SI

(1) fF=0

(2) f;]“’—l'”) #—1, Vj tal que Ny ji4s) >0
ENTONCES

(1 fF=1

Sobre aquellas regiones con etiqueta nula se decidird en el procesado posterior.

A continuacién se hace una agrupacion 3D de las regiones con etiqueta de lesion y
posteriormente se incorporan los posibles extremos eliminados erréneamente. Para ello
las regiones han de tener etiqueta nula, un area menor del doble del drea media en los
cortes de la regién y ser los mas préximos entre los posibles candidatos. Asi, las regiones
3D resultantes se uniran siempre y cuando sus extremos estén separados por dos o menos
cortes, a través de regiones 2D con etiqueta nula, de la misma forma que en el caso

anterior.

Para realizar estas operaciones, el sistema comienza por hacer un crecimiento de re-
giones con etiqueta de lesién en 3D sin mas que concatenar regiones solapantes con esta
etiqueta. Se crea de esta forma una lista de nodos, representando cada uno de ellos una

posible lesién 3D (L;) y en el que se guarda la siguiente informacién:

Nuameros de los cortes extremos afectados por la lesion: z,,in, Zimas-

o Centro de masas de la lesién: 7 = (Z,7, Z).

Area media de las regiones 2D que componen la regién: A.

Lista de punteros a las regiones del RAG que forman parte de la lesién: Ry,..., R,.
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A partir de esta lista se van uniendo las lesiones 3D que tienen los extremos superior de
una e inferior de otra muy préoximos a través de regiones con etiqueta nula. El procesado
que comentamos afecta pues a la lesion completa. Inicialmente se buscan lesiones que
estén alineadas a lo largo del eje z y con extremos muy préximos. La regla es la siguiente:

SI

. . : L; L; :
(1) disty(L; — L;) = min{|z% — zual, |20 — 2R} < €a

man "
(k) (k+1) _
(3 35y tal que f =0y NJ.(IH»I) O >0, VIi<s—1
! Wil
con s =disti(L; — L;) y k= min{zLli | zpia}
ENTONCES

(1) L = UNION(L;, L;)

Fl resultado es la unién de ambas zonas de lesién. El origen de esta separacién estd en

un mal etiquetado de las regiones intermedias que pueden dividir una lesién.

El proceso continda con la eliminacién de las lesiones 3D que no abarquen un minimo
nimero de cortes y que no estén conectadas con el fondo. Estas regiones seran consider-
adas como hueso de baja densidad y se les asignard etiqueta de hueso.

SI

(1) zki — z,ﬁ’m < €,

(2) ADYACENCIA (R, fondo) =0, Vk € L,
ENTONCES

(1) fr. =1, VkeL
'k

Las restantes se etiquetaran como lesién y se suavizaran incorporando vecinos en 2D que
aumenten la regularidad de su forma. Esta regularizacién 3D se aplicara a los cortes que
tengan un tamafio al menos un 20% menor que alguno de sus vecinos. Esta incorporacién
se producira para regiones que el presegmentador detecta como transicién entre hueso y
lesién, cuando en realidad son lesién. Si la regién tiene asociada una etiqueta de hueso
(1), entonces ha de ocurrir que el drea de la elipse de dispersién de la unién sea menor o
igual que la de la regién por si sola, o que, si la etiqueta no es 1, que el area de la elipse
de dispersion de la unién sea como mucho 1.5 veces la de la de la regién por si sola. Este
proceso se lleva a cabo de forma iterativa sobre el volumen completo hasta que no haya

mas incorporaciones. Las reglas son las siguientes:
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SI
A k+v,L;
(1) eq1 < % <esp ve{-1,1}
(2) ADYACENCIA (RS, R) > 0
COMPACTACION (&% UR)
COMPACTACION (R" %)
ENTONCES

(1) RPY =RV UR

(3

€c

SI
AREA(R"Ti)
AREA (rH)
(2) ADYACENCIA(RP™, R) >0
(3) SOLAPE(RI™ R) > e,
AREA(R"FiuR)
AREA(RM"%)
ENTONCES

(1) RPM =RV UR

(1) €41 < <epgp ve{-1,1}

[4]

€A2

donde COMPACTACION = M, es una medida de suavidad de la forma de la
(perimetro)z

region. Esta funcién es igual a 1 para formas circulares y decrece hasta cero cuando la

irregularidad aumenta. La funciéon ADYACENCIA devuelve la longitud del perimetro

compartido entre dos regiones. La funcion SOLAPE calcula el tamano de la proyeccion

de la interseccién de las dos regiones en el mismo plano XY.

Finalmente, se calcula una medida de suavidad de las lesiones 3D y se le asignara
etiqueta de hueso siempre que no se supere un valor minimo de suavidad. La regla es la
siguiente:

SI

X k+1,L;
(1) #ND = #{m| AREA®, ™)

)
7 ) N > n
AREA (B"F) ? leas caal) > na

ENTONCES
(1) foer =1, Vi k€L
J

donde ND es el conjunto de regiones 2D que presentan un valor alto de disparidad

en cuanto a area con cualquiera de los vecinos encontrados en los cortes adyacentes y



4.4. RESULTADOS 269

pertenecientes a la misma zona de lesién 3D. El operador # devuelve la cardinalidad
del conjunto. Cuando la cardinalidad del conjunto supere un valor se considerara que la

region 3D no es lo suficientemente suave.

Atun quedan por considerar los casos de bifurcacién. Cuando se obtenga alguna lesién
con bifurcaciones, se conservara inicamente el camino mas largo, desechando los demas,
puesto que es el mas probable de entre los que han superado todas las restricciones previas.

En general, el resto de bifurcaciones son mucho mas cortas.

Como resultado de la aplicacién de estas reglas se alcanza la identificacién de las
lesiones 3D. Durante el proceso se eliminan las falsas clasificaciones de lesiones obtenidas
en el proceso inicial de etiquetado. Ademas, se realiza la unién de partes no conectadas

de la misma regién.

4.4 Resultados

Con objeto de ilustrar el proceso seguido, en la figura 4.2.a se representa un corte
intermedio en el que aparece un defecto central. Esta imagen corresponde al paciente
que habia sufrido la fractura de la meseta tibial y cuyos contornos apilados mostramos
en la figura 3.53. En la imagen que mostramos ahora se puede observar como existen
areas Oseas que aparentemente presentan una densidad menor que la correspondiente a la
lesién. Por este motivo aparecen como lesiones tras el proceso de etiquetado, (figura 4.2.¢).
En la secuencia de cortes mostrada en las figuras 4.2.(d-f) se observa que las verdaderas
regiones de lesién preservan una forma y un tamano similar en los tres cortes, cosa que no
sucede con las regiones incorrectamente etiquetadas. Con el procesado 3D basado en la
continuidad de tamano y forma, longitud minima y conexién con el exterior se consigue
un etiquetado correcto, tal y como se ilustra en la figura 4.2.c. La figura 4.3 muestra

cortes a distintas alturas de esta lesiéon correctamente identificada.

La figura 3.53 mostraba ya los contornos apilados de las secuencia de imagenes de este
paciente. En ella se incluian los contornos internos de esta lesién, que supone una pérdida
Osea. Este conjunto de contornos puede constituir la entrada a un paquete de software
convencional que permita reconstruir y visualizar la superficie de la estructura anatémica
analizada. Asi, en la figura 4.4 se muestra una visualizacién 3D de esta tibia para la que
se usaron los paquetes software NUAGES y GEOMVIEW. En ella se observa el defecto



270 CAPITULO 4. DETECCION DE LESIONES

Figura 4.2: (a) Imagen original, (b) presegmentacién, (c) etiquetado final, (d-f) etiquetado

intermedio de slices contiguos.
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Figura 4.3: Diferentes cortes de la lesién mostrada en la figura 4.4.
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central provocado por la fractura.

Figura 4.4: Visualizacién 3D de las superficies de tibia y peroné para los contornos de la

figura 3.53. La flecha indica la localizacién de la lesién.

Otro ejemplo de la identificacién de una lesién en diferentes cortes se observa en la
figura 4.5. Este caso se corresponde con el del paciente que presentaba una fractura
lateral interna de la rodilla izquierda y cuyo conjunto de contornos apilados se mostraba
en la figura 3.54. En la figura 4.6 se muestran dos vistas 3D de la misma tibia. En la
figura 4.6.a se muestra la la fractura lateral y en la figura 4.4.b muestra otra vista de la
reconstruccion de la tibia del mismo paciente, que muestra otra parte de la fractura en la
meseta tibial y que se manifiesta inicamente en los ultimos cortes de la secuencia. Con
el objetivo de apreciar mejor esta lesion es por lo que esta visualizacién se hace a mayor

escala.
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Figura 4.5: Diferentes cortes de la lesién mostrada en la figura 4.6.
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Figura 4.6: Visualizaciones de la reconstrucciones 3D de tibia cuyos contornos se mostraron

en la figura 3.54. Las flechas indican las localizaciones de las lesiones.



Capitulo 5

Superficies

5.1 Introduccion

Atn cuando en el capitulo anterior hemos usado un software convencional para generar
y visualizar las superficies a partir de la secuencia de contornos extraida, todavia queda
por generar un modelo sélido de superficie que sea facilmente trasladable a un software de
elementos finitos con el que llevar a cabo el analisis tensional. Para el andlisis mediante
elementos finitos serd preciso llevar cuenta de la numeracién de los vértices y de sus
conexiones para, por una parte, poder trasladar la definicién de las triangulaciones a la
sintaxis del software concreto y, por otra parte, controlar los parametros de mallado que
emplee el software de elementos finitos. Por estos motivos serd preciso desarrollar un

sistema de construccién de superficies propio.

Asi pues, en este capitulo abordaremos el problema de la representacién de la superficie
de un objeto sélido a partir de un conjunto de secciones planas paralelas. Estas secciones
transversales o cortes son la base para la interpolacion de la superficie de 6rganos obtenidos
mediante exploraciones CT o MR. La superficie interpolada serd la que se use como
descripcion del modelo geométrico de entrada para el andlisis tensional mediante elementos
finitos. Otra posible aplicaciéon podria ser la definiciéon de las conexiones entre puntos de

una malla de superficie para la creacién de un modelo de superficies deformables.

El problema de la reconstruccion de superficies consiste en dado un conjunto de datos

discretos {z' € R*}Y |, ajustar una superficie a dicho conjunto. Se pueden distinguir en-
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tre dos tipos de conjuntos de datos; aquellos cuyos puntos estan espaciados regularmente
y aquellos que no satisfacen ninguna condicién particular de espaciado o densidad. Estos
ultimos son los llamados datos dispersos. Nuestro caso se corresponde con el primero de
ellos. Nosotros partiremos de un conjunto de puntos en cada plano XY que define los
contornos de los objetos de interés en ese plano. A continuacién efectuaremos una aprox-
imacién poligonal de cada uno de esos contornos seleccionando un conjunto de vértices,

o puntos de control, de entre los puntos que definen el contorno cerrado.

El problema de reconstruir superficies se presenta en diferentes campos de la ciencia y
se puede plantear de formas diversas [Jain y col., 1995]. Una de ellas consiste en suponer
que los datos tienen su origen en una funcién de dos variables definida sobre un dominio
W de R?. En este caso los datos se representan en la forma (z}, z%, f*) donde (z7, z%) son
coordenadas de un punto en W y f! su correspondiente valor. El problema es encontrar
una funcién de dos variables f tal que f(z},z%) = f* paratodoi. Sin embargo, el problema
funcional no cubre todas las aplicaciones. Asi, en el modelado de estructuras anatémicas
no se puede esperar el encontrar siempre funciones simples que interpolen la superficie
3D a través de todos sus datos. En este caso, y otros similares, se particiona la superficie
en trozos mas pequenos, cada uno descrito por una funcién separada, formando asi una

representacién a trozos.

La aproximacién mas simple de la superficie es la poliédrica, obtenida mediante tri-
angulaciones entre los puntos de la superficie. Esta es la que nosotros adoptaremos, ya
que es la mas simple que proporciona una organizacién de los datos de superficie y que
admite cualquier software de elementos finitos. Ademas, es la base para representaciones
de orden superior. Finalmente, dentro de este capitulo exploraremos la posibilidad de
abordar la segmentacién directamente en 3D mediante superficies deformables. Para la
definicion de las superficies deformables emplearemos el mismo algoritmo de triangulaciéon

entre vértices.

5.2 Representacion de la superficie

Para la representacion geométrica de la superficie partiremos de los conjuntos de pun-
tos (puntos muestra) que definen contornos cerrados en cada corte. El término reconstruc-

cién de superficie significa estimacién de la funcién continua para la superficie a partir
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de un conjunto de puntos clave extraidos de entre todos los puntos muestra disponibles
inicialmente. En la representacién por triangulacién de la superficie se emplea una fun-
cién de interpolaciéon bilineal a trozos de tal forma que la posicién de la superficie en las
zonas no definidas a priori (fuera de los puntos clave) se hace a partir de los tres vértices
de cada triangulo. El problema esta, por tanto, en la definicién de los triangulos para un

recubrimiento completo de la superficie.

Existen varios métodos para la seleccion de puntos clave de entre los puntos muestra
[Kang y col., 1993]. Cuando el nimero de pixels entre dos secciones adyacentes es el
mismo, una de las alternativas consiste considerar todos los puntos muestra como puntos
clave y realizar el emparejamiento uno-a-uno de todos ellos. Sin embargo, esto sélo es
aplicable a geometrias simples. Cuando el nimero de puntos en cada corte varia, no se
puede generalizar sobre la numeracién de los elementos en la reconstruccién de la forma y
el modelado, por lo que la superficie del objeto ha de determinarse mediante recubrimiento
triangular. Una forma de abordar el problema seria chequear la direccién de los puntos,
de tal forma que aquellos que presenten un cambio en la direccién se seleccionan como

puntos de control o clave de la forma.

Una segunda alternativa consiste en la seleccién de puntos clave de entre los puntos que
definen cada contorno (puntos muestra) a intervalos equiangulares. Este método divide
el contorno completo de una seccién transversal en n segmentos que sustentan angulos
idénticos con respecto al centroide del contorno cerrado. Sin embargo, este método da

malos recubrimientos cuando la diferencia de pixels es mayor del 15% [Kang y col., 1993].

La tercera alternativa es la seleccién por igual longitud, la cual es aplicable a cualquier
forma irregular de seccidn. Esta consiste en seleccionar puntos equidistantes en el parametro
de la curva que define el contorno. Para seleccionar puntos por este método es preciso
escoger de forma consistente un punto de referencia para cada seccién. Una posibilidad
es hacerlo con respecto al centroide de cada secciéon. Asi, tomando un segmento desde
X = (z,y, z) en la misma direccién para todos los cortes, la interseccién de este segmento
y el contorno seria el punto de referencia, en el que comienza la seleccién de puntos clave
equidistantes. La longitud total del contorno se divide en n segmentos de la misma longi-
tud. Los extremos de los segmentos definen los puntos de control. La numeracién de los
puntos permitira establecer el emparejamiento con los de los cortes vecinos. Esta tltima
solucién es la que nosotros adoptaremos. Este esquema hay que adaptarlo para el punto

en que se produzca una bifurcacion, donde habra que buscar la correspondencia entre un
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contorno de un corte con dos o mas del corte siguiente.

El algoritmo que nosotros proponemos para la reconstruccién de la superficie consta

de los siguientes pasos:

e Adquisicién de los puntos de cada uno de los contornos de los cortes de entrada con

una orientacion consistente (mismo sentido de recorrido: horario o antihorario).

e Discretizaciéon de cada contorno en una secuencia ciclica de vértices, equidistantes

en el parametro de la curva.

e Triangulacién. Siel namero de contornos es idéntico en los dos cortes, se emparejan
contornos segin proximidad de centro de masas y se procede con la triangulacién. Si
no es asi, nos encontramos ante un punto de bifurcacién en el que la correspondencia
de contornos no es como antes uno—a—uno, sino uno—a—varios. KEsta situacién se

resolverd mediante la generacién de contornos intermedios previa a la triangulacién.

Indicaremos en primer lugar la forma de resolver el problema de la bifurcacién para

finalmente ver el modo de efectuar la triangulacién de la superficie.

5.2.1 Bifurcacién

Cuando se trata de determinar la superficie delimitada por dos contornos situados
en los planos z = 21 y 2 = 25, la solucién no es unica, por lo que se buscard una
que sea intuitivamente buena [Baqueret y Sharir, 1996]. Las situaciones que nosotros
tratamos se caracterizan por un alto grado de solape entre las regiones encerradas por los
contornos, por lo que, una vez establecido el criterio mas adecuado para la determinacién
de la superficie (maximizar volumen, minimizar superficie, minimizar longitud de lado o
maximizar dngulo minimo), la conexidn de los contornos es relativamente simple. Asi,
hemos adoptado como criterio el de minimizar la longitud de lado y maximizar el angulo
minimo, por ser mas adecuado para analisis mediante elementos finitos. Sin embargo,
cuando se trata de crear la superficie que estd limitada por mas de un contorno dentro
del mismo plano, el problema se complica. La estrategia que nosotros adoptamos consiste
en la creacion de contornos intermedios para el manejo de la bifurcacién. Este idea

ya fue propuesta por Kankanhalli y col. [1993] para el modelado tridimensional de la
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Figura 5.1: Bifurcacién: (a) cortes contiguos y sus contornos, (b) contornos intermedios entre
los del corte j4+1 y el del corte j, (c) divisién del contorno unién, (d) triangulacién con los

contornos intermedios.

articulacién de rodilla. El algoritmo comienza por etiquetar todos los contornos presentes
en los cortes, almacenando tamano y coordenadas de cada uno de sus puntos. Una vez
hecho ésto, se hace un procesado de cada par de cortes consecutivos. Si existe un tinico
contorno por estructura en cada uno de los cortes, entonces se procede con la triangulaciéon
de la superficie entre contornos uno—a-uno en la forma que se indicard mas adelante. En
el caso en el que el emparejamiento de contornos sea uno—a—varios, se procedera con la
creacion de contornos intermedios, de tal forma que nos permitan establecer de nuevo una

triangulacién de la superficie entre contornos uno—a—uno.

Para la creacion de los contornos intermedios a los cuales se conectaran los contornos
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del punto de bifurcacién se consideraran los diferentes pasos que se ilustran en la figu-
ra 5.1. En primer lugar se genera el contorno intermedio entre cada una de los contornos
de la bifurcacion y el correspondiente contorno del corte previo. A continuacién, se crea la
mascara correspondiente a cada uno de estos contornos y se eliminan los solapes entre las
mascaras. Finalmente, se determinan los contorno para cada una de estas mascaras. A
continuacion describiremos de forma detallada cada uno de los pasos del proceso tomando
como referencia la situacién de correspondencia uno-a-varios ilustrada en la figura 5.1.a.
En el proceso de creaciéon de contornos intermedios se realizara inicialmente una aproxi-
macién poligonal del contorno, de tal forma que la distancia entre cada dos vértices sea
constante en el pardametro de la curva. La razén de adoptar este criterio es que en la
mayoria de pares de contornos se va a tener una alta similaridad en forma y tamano, por
lo que eligiendo un vértice de comienzo de forma consistente, el algoritmo de triangulacién
de la superficie no va a tener una excesiva influencia en la forma final. Por otra parte,
permitird manejar bien los casos de cambios bruscos de forma en partes del contorno.
Para determinar el vértice de comienzo de la aproximacién poligonal haremos uso del

centro de masas del area delimitada por el contorno, definido como

_ JaxdA JydA
T=—

A continuaciéon buscaremos la interseccién del segmento con origen en el centro de
masas y paralelo al eje y con la parte mas externa del contorno en esa direccién y en
el sentido de los y’s positivos, (zy,y). El punto (z,yx) serd el primer vértice de la
aproximacién poligonal, y los demds se escogeran equidistantes dentro de la curva de

contorno,
V = {(vx,;, ’in) € C|(U:E7;, ’Uy,;) = (?E(k-H*(S)%lC; y(],,_|_1;*(;)%lc), 0 S 1< n} (52)

donde n es ntimero de vértices de la aproximacién poligonal, § la distancia entre vértices
a lo largo de la curva, [, el tamanio del contorno, (z;,y;) el punto del contorno C' para el

que el pardmetro de la curva toma el valor 7, y % es el operador médulo.

Sean Cjy1;, [ > 2, los contornos del corte j + 1 que se proyectan sobre un mismo
contorno C; del corte anterior. El siguiente paso consiste en la obtencién de formas inter-

medias entre el contorno C; y cada uno de los contornos € ;;. Para realizar esta tarea
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Figura 5.2: Generacién del contorno intermedio (Cj105;) a dos contornos de la misma es-
tructura en cortes diferentes: el tinico contorno de la estructura en el corte j (Cj) y uno de los
contornos (Cj411) en el que se bifurca la estructura en el corte j+1. (a) Proyeccién del contorno
Cj+1, en el plano del corte j y biisqueda de correspondencias. (b) Contorno intermedio final en

linea discontinua.

buscamos el punto medio del segmento entre cada vértice de la aproximacién poligonal
del contorno 41, proyectado en el corte j y el punto mas préximo del contorno C;. Este
punto medio se busca en la direccién normal al contorno C,1; proyectado en el plano
j, tal y como se muestra en la figura 5.2.a. Para determinar el segmento de buisqueda
lo que se hace es determinar la normal al contorno proyectado y localizar el punto del
mismo contorno més alejado situado hacia el interior del mismo. Definiremos un centro de
masas local (cmy) como el punto medio del segmento que une ambos puntos del contorno
proyectado. A partir del ¢m;, y en el sentido de la normal hacia el exterior del contorno,
buscamos la localizacién del primer pixel de contorno C;. Repitiendo esta operacién para
cada vértice de la aproximacién poligonal del contorno Cj.; obtenemos un conjunto de
vértices que representaran la aproximacién poligonal del contorno intermedio buscado. La
figura 5.2.b muestra el contorno intermedio final (C}105,) localizado entre dos contornos
correspondientes de cortes diferentes (C; y Cj11,). Los puntos indican los vértices de las
aproximaciones poligonales. La figura 5.1.b muestra el resultado de la generacién de los
contornos intermedios para el caso de la figura 5.1.a. Los contornos intermedios generados

se solaparan, por lo que sera necesario un proceso posterior que elimine dichos solapes.
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La coordenada z de dichos vértices serd la media de la de los dos cortes, que suponemos,

sin pérdida de generalidad, normales al eje Z.

Una vez creadas las aproximaciones poligonales de los contornos intermedios, el sigu-
iente paso consiste en determinar las mascaras de las regiones encerradas por cada una de
ellas. Este calculo se realiza para facilitar la determinacién del contorno unién de todos

los contornos intermedios, y la interseccion entre cada par de ellos.

El algoritmo utilizado para la obtencién de la mascara a partir de un contorno poligonal
es aplicable a poligonos céncavos y convexos. El algoritmo opera mediante el calculo de
segmentos entre extremos derecho e izquierdo del poligono. Es preciso determinar qué
pixels, dentro de estos segmentos, estan dentro del poligono. Para hacer ésto procedemos
de la forma que se indica a continuacién. Se explora la imagen con el contorno de izquierda
a derecha y de arriba abajo. Al principio de cada fila se pone un indicador de polaridad
a valor 0, y en cada interseccién con el contorno se hace una inversiéon de polaridad
(polaridad = (polaridad + 1)%2). Los pixels accedidos con polaridad 1 corresponden
al interior del poligono, mientras que los otros no. Aqui sin embargo se presentan los
dos problemas que se reflejan en la figura 5.3: tratamiento del caso especial de vértices
en los extremos de partes céncavas y convexas, y tratamiento del caso especial en el
que los vértices definen una linea horizontal. Para resolver estos dos problemas se hace
inicialmente un etiquetado de los puntos del contorno poligonal segtin el tipo de vértice: 0
si no es vértice, 1 si es maximo aislado en Y, 2 si es minimo aislado en Y, 3 si es extremo
inicial de segmento horizontal, y 4 si es extremo final de segmento horizontal, tal como

muestra la figura 5.4.

En la exploracién de la imagen, cada vez que se encuentra un punto del contorno
que no sea punto intermedio en un trozo de contorno horizontal, se cambia la polaridad.
Adicionalmente, si el tipo de vértice asignado es 1 6 2, se vuelve a invertir la polaridad y
se sigue examinado la fila. Si el tipo de vértice es 3, se busca el final del trozo horizontal
del contorno y se mira si alguno de los vecinos 8-adyacentes a los pixels de este segmento
en las filas anterior y siguiente son puntos de contorno; si hay vecinos en las dos filas,
entonces se vuelve a invertir la polaridad. Si el tipo de vértice del pixel actual es 0 6 4 y la
polaridad es 1, se anota como primer extremo de un segmento interior; si la polaridad es 0,
indica que estamos en el segundo extremo y se etiquetan como interiores todos los pixels
del segmento. El tratamiento que se hace para el tipo de vértice 3 consiste en buscar el

extremo del segmento horizontal (tipo de vértice igual a 4). Una vez encontrado, en el
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Figura 5.3: Puntos conflictivos para la determinacién de méscaras.

Figura 5.4: Ejemplo de etiquetado de vértices.

caso de que sus extremos sean minimos o maximos locales del contorno, se incluye como
parte de la mascara y se empieza el examen del resto de la fila con el valor de polaridad
a 0, de igual forma que al inicio de la misma. Si no lo son, significarda que los pixels a la
derecha del extremo con tipo de vértice 4 también seran interiores, por lo que atin no se

ha alcanzado el segundo extremo del segmento.

Una vez calculadas todas las mascaras, se procede con el calculo de los contornos
de la unién de todas ellas y de las uniones e intersecciones de pares no disjuntos. Este
contorno unién y los contornos intersecciéon permitiran dividir el contorno unién en otros
varios iguales en ntimero a los del corte 7 4+ 1. La figura 5.5 ilustra el proceso de particiéon
de la mascara unién en tantos contornos adyacentes no solapantes como contornos haya
en el corte 7 + 1. Se buscan los puntos compartidos por la unién y la interseccién y se

traza el contorno medio de la intersecciéon que une esos dos puntos. Cada uno de estos
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a b C

Figura 5.5: Obtencién de los contornos intermedios finales: (a) contornos intermedios sola-
pados generados de forma individual entre pares de contornos, (b) eliminacién de los solapes
mediante divisién por puntos medios de interseccién, (c) contornos cerrados finales para el corte

intermedio.

contornos medios se llevan a la imagen del contorno de la unién de todas las mascaras,
como se indica en la figura 5.5.b. Se eliminan los trozos de borde que tengan un extremo
libre y se obtiene un conjunto de contornos de regiones adyacentes no solapantes, como
el de la figura 5.5.c. Como resultado se obtiene un conjunto de contornos cerrados que se

utilizaran para hacer las triangulaciones con los contornos C' 1.

Finalmente, se hard una triangulacién entre el contorno C; y el contorno unién C4.5 1,
y triangulaciones entre cada una de los contornos cerrados en los que se dividié la unién
Cj+0.5,1 con el correspondiente contorno Cj41;. De esta forma se consigue resolver el prob-
lema de la triangulacién en los puntos de bifurcacién. En la figura 5.1.c se muestran los
contornos cerrados finales para el corte intermedio. El tinico contorno del corte previo se
conectara al contorno externo de la figura 5.1.d, y cada uno de los contornos del corte

siguiente se conectard con el contorno correspondiente del corte intermedio.

5.2.2 Triangulaciéon

El objetivo ahora es derivar una superficie (triangulada) interpolando los vértices de
control de cada par de contornos correspondientes entre dos cortes adyacentes. Para
realizar esta operacién de creacién de la superficie procederemos empleando una simplifi-

cacién del algoritmo de Mencl [1995], que se estructura en los siguientes pasos:
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Figura 5.6: El EMST conecta dos anillos con un segmento (a); posteriormente se triangula la

superficie entre dichos anillos (b).

1. Célculo del 4rbol de minima extensién euclidea (euclidean minimum spanning tree
(EMST)) del conjunto de puntos que comprenden los vértices de las dos aproxima-

ciones poligonales de los dos contornos.

2. Extensién del EMST a un grafo de descripcién de superficie (SDG) més denso,

definiendo contornos sobre la superficie.

3. Rellenar los contornos del SDG con tridngulos.

El propésito de los dos primeros pasos es construir un esqueleto global de la superficie.
En el paso 3, el esqueleto se extiende a una malla triangular que define la superficie
reconstruida. La ventaja del planteamiento es que el EMST se adapta bien a conjuntos
de puntos de densidad variable, lo que puede causar dificultades a otros métodos. Sea
P = {p1,...,pn} un conjunto de puntos que describe una superficie. Un EMST es un
arbol que conecta todos los puntos de P con segmentos de linea de tal forma que la suma

de las longitudes de los segmentos es minima. Un arbol es un grafo conectado no ciclico.

Para simplificar el calculo del EMST vamos a suponer que la distancia entre contornos
es mayor que la existente entre vértices adyacentes del mismo contorno. De esta forma
el calculo se reduce a la determinacién de la maxima distancia entre vértices adyacentes
en cada uno de los contornos, y la distancia minima entre cada par de vértices (v}, U%),

?)If e (h, U% € (5. Como resultado se obtiene un arbol similar al de la figura 5.6. Esta
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operacién se simplifica si a la hora de extraer los vértices de la aproximacién poligonal
comenzamos en una direccién fija a partir del centro de masas del contorno, tal y como
habiamos dicho antes. Asi, la conexién entre los dos contornos se efectuaria a través
del primer vértice de ambos contornos. Con la suposiciéon anterior de la distancia entre
contornos mayor que la existente entre vértices vecinos del mismo contorno, el SDG se
completa con unir los vértices hoja del arbol con el otro perteneciente al mismo contorno.
El siguiente paso es recubrir con tridngulos el esqueleto dado por el SDG con el fin de
obtener una malla triangular como representacion de la superficie. La triangulacién se
construye de forma incremental mediante la adicién de segmentos que conectan vértices.
Fl siguiente segmento a anadir se selecciona escogiendo el par de segmentos incidentes,
entre todos aquellos que atin no han inducido un tridngulo, con el angulo encerrado mas
pequeno. El segmento que cierra este par formando un tridngulo serd anadido al grafo.
El proceso se repite mientras existan pares de segmentos incidentes adecuados. Para la

adecuada triangulacién de la superficie es preciso incluir dos ligaduras en este proceso:

¢ Ligadura del triangulo incidente: en un segmento pueden incidir como maximo

dos triangulos.

¢ Ligadura de interseccion de triangulos: los tridngulos no pueden intersectar.

Estas ligaduras son precisas para garantizar una unica superficie cerrada que utilice los

contornos poligonales como limites superior e inferior.

En la figura 5.7.a se muestra el resultado de la triangulacién de la superficie para la
segmentacién mostrada a través de un conjunto de contornos apilados en la figura 3.56.
Aqui se representa la triangulacién de las superficies laterales. Los contornos en el primer
y dltimo corte ya definen los limites superior e inferior del hueso. De esta forma, definida
la superficie lateral y conocidos estos extremos, ya tenemos perfectamente delimitado el
volumen de entrada al software de elementos finitos. La figura 5.7.b contiene otro ejemplo
en el que se muestra el resultado de la triangulacién de la superficie para el conjunto de
contornos apilados en la figura 3.54. Dependiendo del resultado del mallado de volumen
que efectuard el software de elementos finitos, puede ser necesario ajustar el nimero de
puntos de control que definen la superficie. Esta modificacién puede implicar el aumento
de puntos de control para evitar angulos demasiado agudos, o la disminucién para evitar
formas demasiado complejas. KEstas modificaciones son dependientes del mallador del

software utilizado.
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Figura 5.7: Generacién de la superficie mediante triangulacién para el conjunto de contornos

apilados: (a) de la figura 3.56, (b) de la figura 3.54.
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Finalmente, en la figura 5.8 se muestra la triangulacién obtenida para el punto en que
una lesién provocaba la bifurcacién de la tibia, cuyos contornos apilados se representaron

en la figura 3.54.

180

Figura 5.8: Generacién de la superficie mediante triangulacién en un punto de bifurcacién de

la tibia visualizada en la figura 4.4.a.

5.3 Superficies deformables

La segmentacién de imagenes 3D corte a corte mediante el apilamiento de contornos
2D puede dar lugar a inconsistencias. El uso de verdaderos modelos de superficies de-
formables 3D puede proporcionar una técnica de segmentacién mas robusta, que asegure
una suavizacion de forma global y la coherencia de la superficie entre cortes. Los modelos
de superficies deformables en 3D fueron utilizados por primera vez en visién computacional
por Terzopoulos y col. [1988]. Cohen y Cohen [1993] propusieron el uso de elementos fini-
tos y técnicas basadas en principios fisicos para implementar un plano deformable colocado
sobre imagenes 3D de cabezas humanas obtenidas mediante Resonancia Magnética. Staib
y Duncan [1992a] describieron un modelo de superficie 3D para la puesta en corresponden-
cia de imagenes médicas 3D. El modelo usa una parametrizaciéon de Fourier que representa
la superficie como una suma ponderada de funciones base sinusoidales. La determinacion

de la superficie se formula como un problema de optimizacién mediante una funcién obje-
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tivo de maximo a posteriori. La ventaja de la parametrizacion de Fourier es que permite
que una amplia variedad de superficies suaves sean descritas con un reducido niimero de
parametros. Metaxas y Terzopoulos [1993] presentaron un esquema basado en principios
fisicos para la estimacién de formas y movimientos no rigidos. Sus modelos dindmicos
incorporaron principios mecanicos de cuerpos rigidos y deformables dentro de las primi-
tivas geométricas convencionales. Aplicaron la mecanica Lagrangiana y el método de los
elementos finitos para derivar las ecuaciones diferenciales del movimiento que gobiernan
la dinamica de los modelos. Nosotros exploramos aqui la posibilidad de extender nuestro
modelo propuesto para contornos deformables en 2D a superficies deformables en 3D. Un
importante inconveniente de las superficies deformables es la no disposicién de un modelo
inicial aproximado, por lo que el modelo que aqui se formula es un planteamiento inicial
que necesita de importantes mejoras que mitiguen los problemas ocasionados por la mala

inicializacién.

5.3.1 Modelo de superficies activas 3D

Cuando la imagen 3D es una secuencia de imagenes 2D, la reconstruccion 3D se puede
abordar mediante un procesado corte a corte, inicializando el proceso mediante una curva
obtenida para el contorno final del corte mas alejado del extremo proximal, tal y como
hemos comentado en el capitulo 3. De esta forma se propagan los resultados a los cortes
vecinos. El principal incoveniente es que no hay otra interaccién entre contornos de cortes
vecinos en el proceso de deformacién, a parte de la inicializacién. Si el contorno se perdiese
en un corte particular, el método fallaria, mientras que si se usase un verdadero modelo
3D, se abriria la posibilidad de recuperarlo. Mediante el modelo 3D, la curva en un corte
se ve afectada también por caracteristicas de cortes vecinos, lo cual ayuda a reconstruir la
superficie completa. El modelo 3D se representa mediante una superficie S, que se define

como una proyeccion v:

v:Q = [0,1]x[0,1] = R?

(s,r) = v(s,r) = (vi(s,r),v2(s,7),v3(s,7))
La energia asociada E se define sobre una clase asociada A de proyecciones v:

EFE:A—R
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v E(v) = /O[E,;m(v(s,r)) + P(v(s,r)]ds dr (5.3)

donde el primer término es la energia interna asociada con las fuerzas internas actuantes
sobre la forma de la superficie. El segundo término representa el potencial de las fuerzas
externas derivadas de la imagen 3D. La solucién se obtiene miminizando la energia de la

ecuacién 5.3, dada la estimacién inicial v(0, s, ) y las condiciones de contorno.

Energia interna

El aspecto mas comunmente usado para incorporar la energia interna es el de la
suavidad. En el esquema de los contornos activos se usaron como medidas de suavidad
las primera (estiramiento) y segunda derivadas (flexién). En 3D, la energia de estiramiento
puede formularse en base a la distancia al cuadrado promedio de un vértice de la superficie

con los vecinos directos a los que estad conectado,

1
Es retching\Ui\L, Y, 2)) = O ——— Vi — Uy 27 5.4
tretching (Vi ) #Ni%:vi” ill (5.4)

mientras que la curvatura de la superficie puede utilizarse como medida de flexién de la

misma.

La curvatura de una superficie se define usando el concepto de curvatura de una
curva plana. Considérese un plano que corta la superficie en el punto ' y es normal a la
superficie en este punto. La interseccién del plano con la superficie es una curva plana que
incluye el punto p. La curvatura normal en ese punto es la curvatura de la curva plana
de interseccién. La curvatura normal no es tnica, puesto que depende de la orientacion
del plano respecto de la normal. Las curvaturas minima y maxima, k1 y Ko, se llaman
curvaturas principales, y las direcciones en el plano tangente correspondientes a estas
curvaturas son las direcciones principales. La curvatura Gaussiana (K) es el producto
de las curvaturas principales, y la curvatura media (H) es el promedio de las curvaturas
principales,

K1+ Ko

K= K1 X Ka, H = T (55)

La curvatura media de una superficie es una medida intrinseca de su flexién. La curvatura
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Figura 5.9: Angulo s6lido.

media describe sélo un aspecto de la forma de la superficie. Una medida complementaria
es la curvatura Gaussiana, medida a lo largo de la geodésica de la superficie. En una
triangulacién de la superficie, la curvatura Gaussiana es facilmente calculable mediante
el exceso esférico o angulo sélido. Esta medida se puede ilustrar con la figura 5.9, donde
el punto central corresponde al punto i de la superficie en el que se esta midiendo la
curvatura, y el resto de vértices de los tridngulos son los vértices vecinos de ¢ en el mismo
contorno y en los contornos de los cortes adyacentes. Aqui cada uno de los tridngulos
estd, en general, en un plano diferente, por lo que la suma de los ¢; no es, necesariamente,
igual a 2. La curvatura Gaussiana en un vértice ¢ de una triangulacién se puede estimar

como la razén entre exceso esférico y la suma de las areas de los triangulos:

©;

- Sum Area

(5.6)

%

donde Sum Area es la suma de las areas de todos los tridngulos con un vértice en z, y

siendo:

©; =21~ > ¢j, (5.7)

JEN;
el exceso esférico.

En una triangulacion sélo se pueden estimar medidas de la curvatura media sobre los
triangulos que rodean a cada vértice; éstas se obtienen como la suma de la longitud de

cada lado multiplicada por los angulos del diedro asociado:

//THdA =S Ly, (5.8)
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Vs

Figura 5.10: Curvatura media.

donde T' es la suma de las areas de los tridngulos que rodean al vértice, [; es la longitud del
lado 7, y ¥, es el angulo del diedro sobre el lado 7, tal y como se muestra en la figura 5.10.
Por tanto, el indice de curvatura natural en una triangulacién es la curvatura Gaussiana
[Delingette, 1994]. Por tanto nosotros tomamos la siguiente expresién como energia de

flexién:
Ebcnd’iug(vi) = /8L|KL| (59)

Cuando se trabaja con verdaderos modelos deformables 3D no es posible, en general,
garantizar que el modelo inicial esté préximo a la posicién final deseada. Tipicamente se
parte de posiciones internas (externas) a la estructura a segmentar, y se aplican fuerzas de
inflacién (deflacién) para intentar superar los minimos locales. Aqui resulta muy ventajoso
hacer que los coeficientes de elasticidad a y (8 varien en funcién de la intensidad del pixel
sobre el que esté posicionado cada uno de los vértices. Con ello se permite dar mayor
flexibilidad a la superficie cuando ésta se encuentra alejada de la superficie del objeto. De
esta forma la evoluciéon de la superficie deformable se hace menos dependiente de la forma
del modelo inicial. Se permiten asi deformaciones provocadas por las fuerzas externas
débiles, como las de inflacién o deflacién, en zonas con alto grado de homogeneidad y
valores bajos de curvatura y distancia al centroide. De acuerdo con esto escogemos las

siguientes expresiones para los coeficientes de elasticidad:

a; = ag + a1 (t)(vi(s,7)), Bi = Po+ Bi(t)(vi(s,7)) (5.10)

donde t hace referencia al tiempo. El coeficiente se hara mayor a medida que va evolu-

clonando el sistema.
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Energia externa

Uno de los problemas principales con los métodos basados en modelos deformables es
el de la mala inicializacién, lo que puede provocar que la superficie quede atrapada en
minimos locales. Una situacion de este tipo se alcanzaria, por ejemplo, cuando intentando
delinear la superficie externa del hueso, se posicionase el modelo inicial dentro del hueso
cortical, o cuando se situase el modelo inicial en la parte exterior del hueso, pero préoximo
a la superficie de otra estructura. En un intento de mitigar estos problemas de mala
inicializacién, nosotros proponemos dos nuevos término de energia externa que anadir a
los términos clasicos de gradiente e intensidad. Incorporando estos nuevos términos, la

expresion del potencial externo sera:

P(o(s,m)) = — 2| VIG(u(s,7)) % I(v(s,7))]| = 61 (v(s,7))

— (R (I(v(s,m))) 7 — nFQ(t)a%](v(s, 7)) (5.11)

donde Fy(I(v(s,7))) es funcién de la intensidad en el punto v(s,r); Fx(t) es funcién del
tiempo; y 7,6, (,n son constantes positivas. El tercer término corresponde a una fuerza
normal hacia el exterior de la superficie, ponderada por la intensidad. El cuarto término
provoca que la superficie se desplace hacia la superficie externa para la situacién de
estructuras con dobles contornos (hueso cortical), o hacia la superficie més préxima para
el caso de la proximidad de otra estructura. Aqui 7 representa la normal a la superficie
activa. Este cuarto término es del tipo usado con el modelo de los contornos deformables
y su efecto es, por tanto, el de empujar la superficie deformable hacia la parte externa del

hueso que rodea. La normal a una superficie se define mediante la expresién:

B vs(s,7) X v,.(s,7)
[lvs(s,7) X vi(s, 7)l|

(s, r) = (5.12)

en ella los subindices denotan derivada parcial. Dado que definimos la superficie como
una triangulaciéon entre un conjunto de vértices, entonces aproximamos la normal por el
promedio de las normales a cada uno de los tridngulos incidentes en el vértice correspon-
diente v;; o dicho de otra forma, como el promedio de los productos vectoriales entre los

vectores Pi(7) que unen el vértice actual con cada par de vértices vecinos, adyacentes en
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A
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Figura 5.11: (a) Médulo de la funcién de deflacién tomando como pardmetro la intensidad;
(b) variacién del coeficiente (peso) de la funcién de derivada normal con el tiempo (iteraciones

del proceso de minimizacién).

sentido angular:

Py ya(i)
Pia(9)]|

J

Y F;(i)
15, Pi(i)

X
(5.13)
X
Para asegurar una buena segmentacién 3D utilizamos una fuerza externa normal a la
superficie y hacia su exterior que tienda a reducir problemas de inicializacién en pun-
tos interiores de la estructura a segmentar. Esta fuerza serda funcién de la intensidad,
otorgandole valores altos donde la intensidad es alta, y decayendo hasta cero a medida
que la intensidad disminuye y se aproxima a valores propios de los tejidos no dseos. La
figura 5.11.a muestra la dependencia del médulo de esta funcién con la intensidad. La
importancia de la fuerza de la derivada normal es mayor, sin embargo, a medida que el
modelo se aproxima a la superficie deseada. Esta es una fuerza que pretende mejorar la
precision de la superficie final. Por este motivo esta fuerza se pondera de tal forma que
en las primeras etapas su peso sea muy bajo y que se incremente su contribuciéon a me-
dida que el ntmero de iteraciones crece, de la forma que se muestra en la representacion

funcional de la figura 5.11.b.

Minimizacién de energia

En la seccién 3.6.2 del capitulo 3 ya se introdujo el uso del algoritmo de Temple Sim-

ulado como técnica de optimizacién. Storvik [1994] propuso un método para la deteccién
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Inicializar temperatura 7 y superficie S;
Repetir
Seleccionar a vértice V; de S.
Mover V; a uno de sus voxels vecinos: S 9.
Repetir
Estimar la cantidad de cambio en la funcién de energia FE;
Si AE + E(S') — E(S) <0 aceptar la localizacién actual para V;;
en otro caso P =min{l,e 28/T};
si Randon[0,1) < P entonces S+ S .
Hasta que se alcance el equilibrio.

Reemplazar T por f(T) donde f es una funcién monétona decreciente.

Hasta (1I"— 0).

Tabla 5.1: Algoritmo de Temple Simulado para minimizacién de superficies deformables.

de curvas basado en un planteamiento Bayesiano y empleé este algoritmo para encontrar
el minimo global, haciendo que el comportamiento del modelo deformable fuese menos
sensible a los malos posicionamientos iniciales. Nosotros también empleamos este algo-
ritmo para la minimizacién del funcional de energia, adaptado a la situacién actual tal y
como se muestra en la tabla 5.1. Construimos un esquema iterativo donde los cambios en
cada etapa se hacen localmente en la superficie. De esta forma la biisqueda del minimo es
dindmica. Una transicién de la etapa t() a la etapa tU*+Y se define a través de dos pasos,
uno en el que se define la posicién a la que se va a desplazar el vértice, y otro que define

el tipo de cambio.

El algoritmo de Temple Simulado evitara que la superficie deformable quede atrapada
en minimos locales. Cuando se trabaja con superficies deformables no se partira, en
general, de una superficie préxima a la deseada. Ademas, las imagenes médicas presentan
el problema de baja relacién senal/ruido, lo que provoca la existencia de un elevado
nimero de minimos locales. Estos inconvenientes pueden mitigarse mediante el uso de

algoritmos que permitan cierto nimero de evoluciones aleatorias de la superficie que
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Figura 5.12: Superficie inicial definida a través de una elipse en cada uno de los cortes.

aumenten la energia del sistema. De esta forma, si se trata de un minimo local poco
pronunciado, se superara; sin embargo, si se trata de un minimo de energia significativo,
se volvera a caer en él. El inconveniente relacionado con el algoritmo de temple simulado
es su coste computacional elevado. En principio se podria pensar en parametrizar la
superficie utilizando modelos deformables paramétricos. Sin embargo, cuando se trata
de superficies muy irregulares, como las que se pueden encontrar en imagenes médicas,
se necesitaria tal namero de parametros que resultard preferible utilizar la descripcién
mediante puntos de superficie; esta descripcion es capaz de manejar un amplio espectro

de formas con un numero limitado de puntos vértice.

Si se porporcionase una superficie inicial que fuese totalmente exterior, y no muy
distante de la final deseada, no serian precisas muchas iteraciones. Por lo que se hara que
la temperatura 7" del sistema decrezca rapidamente . De esta forma el sistema evolucionara

en las proximidades del punto de congelacién.

5.3.2 Ejemplo

Con objeto de comprobar la validez del método propuesto de superficies deformables
hemos analizado una secuencia de imdagenes correspondientes al paciente cuya secuencia
final de contornos se mostraba en la figura 3.53. En la figura 5.12 se muestra la posicién de

la superficie inicial en diferentes cortes. Esta superficie inicial ha sido generada mediante
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Figura 5.13: Superficies: (a) inicial para el método de superficies deformables, (b) resultado

final de la deformacién de la superficie, (c) resultado obtenido para la misma secuencia de cortes

mediante el método de integracién.

una serie de contornos elipticos conectados mediante triangulaciones, y que engloban a la

estructura de interés. En la figura 5.13.a se muestra la superficie inicial, en la figura 5.13.b

se muestra el resultado de la deformacién de la superficie y en la figura 5.13.c aparece la

superficie que resulta de la triangulacién de los contornos obtenidos mediante el esquema

de integracién. Los resultados ofrecidos por el método de superficies y el de integracion

difieren sustancialmente. En la figura 5.14 se muestra el resultado de la segmentacion en

cada uno de los cortes.

La segmentacién obtenida mediante superficies deformables dista de la deseada, pero
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supone un primer paso en el que ya no se parte de un modelo aproximado, intentando
suplir esta carencia de informacién con una mayor ligadura en la continuidad 3D. Por otra
parte, en este esquema atin no se ha incluido informacién de homogeneidad (regiones),
que va a resultar indispensable para la obtenciéon de un sistema robusto. La forma en la
que se ha de combinar informacién de homogeneidad y gradientes mediante la formulaciéon

de potenciales es uno de los objetivos de estudio mas inmediatos.
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Figura 5.14: Posicién de la superficie final en cada uno de los cortes.
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Conclusiones y principales

aportaciones

En esta memoria se ha abordado el problema de la extraccién automadtica de la ge-
ometria 3D de la parte proximal de la tibia a partir de una secuencia de imagenes de cortes
transversales paralelos obtenidos mediante Tomografia Computerizada. Esta tarea com-
prende tres etapas principales: delimitacién del contorno exterior de la tibia corte a corte,

deteccién de lesiones y obtencién de la superficie 3D que define el modelo geométrico.

La primera de las tareas se ha abordado mediante un sistema basado en conocimiento
para segmentacién mediante unién y divisién de regiones, un sistema de segmentacién
basado en modelos deformables y un bloque de integracién de las segmentaciones obtenidas

por los dos sistemas anteriores.

El sistema de segmentacién por unién y divisién consta de un bloque de bajo nivel,
que genera una presegmentacion inicial proporcionada por un clasificador neuronal y
organiza esta informacién en un RAG, y un bloque de alto nivel que, a partir del RAG,
completa la segmentacién mediante la incorporacién de conocimiento sobre el dominio a
través de un conjunto de reglas para unién y divisién de regiones. Kl sistema basado en
modelos deformables implementa una estrategia de segmentacién basada en contornos,
habiendo definido nuevos términos de energia adecuados al problema concreto. Estos dos
sistemas presentan una serie de ventajas e inconvenientes que conjugamos en un bloque
de integracién, con el fin de obtener una segmentacién robusta y fiable. El sistema basado
en regiones ofrece mejor comportamiento en cuanto al reconocimiento de los objetos; es
decir, en la determinacién de la localizacién de los objetos y en la distincién con respecto
de otras entidades. Sin embargo, el sistema basado en contornos activos permite obtener

una definicién mas precisa de la localizacién espacial de los contornos del objeto, una vez

301
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que se conoce su localizacién aproximada. La estrategia de integracion explota estas dos

caracteristicas con el fin de obtener la mejor segmentacién posible.

Una vez identificadas las estructuras de interés en cada una de las imdagenes que
constituyen la secuencia, se procede con la identificacién de posibles lesiones. Esta tarea
se aborda empleando un esquema basado en el formalismo de los Campos Aleatorios
de Markov para el etiquetado de regiones y un sistema basado en reglas que refina su
identificacién inicial. El esquema basado en el modelo de los Campos Aleatorios de Markov
se aplica corte a corte en una base 2D y, posteriormente, el sistema basado en reglas,
aplicado en una base 3D, evalia la consistencia de la clasificacién de lesién efectuada
anteriormente, efectuando a su vez una regularizacién de forma de las lesiones teniendo

en cuenta informacién espacial en las 3 dimensiones.

Finalizados los procesos anteriores, hemos abordado la creaciéon del modelo 3D a partir
del apilamiento de los contornos 2D mediante la generacién de una superficie envolvente
conectando puntos de contorno por triangulacién. A partir de este momento se dispone
de un modelo geométrico apto para ser transferido a un sistema de andlisis mediante

Elementos Finitos.

El sistema ha sido implementado en su totalidad utilizando lenguaje C, a excepcién

de los procesos de visualizacién, para los que se ha empleado software libre: NUAGES y

GEOMVIEW.

El comportamiento del sistema se ha evaluado utilizando diversas secuencias de image-
nes de Tomografia Computerizada proporcionadas por el Servicio de Ciruxia Ortopédica
del Complejo Hospitalario Universitario de Santiago de Compostela, asi como secuencias
extraidas de la base de datos de imagenes médicas del Mallinckrodt Institue of Radiology.
Tres son los factores de mayor importancia para la evaluacién de cualquier método de
segmentacién: velocidad, repetitibilidad y precisién. Desafortunadamente, no se puede
establecer la segmentacion ideal cuando se trabaja con imagenes adquiridas a partir de
sujetos vivos. Por ello, la valoracién de la precisiéon ha de hacerse por inspeccién visual.
De ésta se deduce que los contornos obtenidos mediante nuestro sistema se corresponden
con aquellos percibidos por un operador humano. Por otra parte, si definimos la velocidad
de procesado (segmentacién, deteccién de lesiones y generacién de la superficie) como el
numero de cortes de la misma secuencia procesados por minuto, los valores obtenidos

estan en el rango de 2 a 3 minutos por corte. Estos tiempos mejoran los de cualquier
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procesado semiautomatico. Ademas, el proceso es totalmente repetible, porque en él no
interviene el operador humano. Consideramos, por tanto, que el sistema ofrece ventajas
definitivas respecto del procesado semiautomatico, cominmente usado en tareas com-
plejas, al proporcionar resultados precisos, ser repetible y ahorrar cantidades de tiempo

significativas.

Atn cuando este sistema proporciona ya una herramienta para la generacién de un
modelo geométrico 3D, para completar el sistema de analisis mediante elementos finitos
es preciso anadir mas moédulos que se encarguen de realizar la interfaze entre nuestra
descripcién del modelo sélido y la admitida por el software concreto de elementos finitos,
asi como abordar el desarrollo de herramientas para el modelado de prétesis a partir de
un conjunto de especificaciones y de su colocacién sobre el modelo de tibia construido. A

estas tareas dedicaremos nuestro esfuerzo en un futuro préximo.

Por otra parte, dentro de los propios procesos abordados en esta memoria, avanzare-
mos también hacia el desarrollo de un sistema de reconstruccién verdaderamente 3D con
el que se intentard sacar todo el partido posible de la informacién espacial. Este sis-
tema se orientard hacia superficies deformables en el que habra que incluir informacién
de regiones de una forma eficiente, de tal modo que se evite la divisién del sistema de
segmentacion en tres bloques diferentes. El trabajo con superficies deformables presenta
los problema de determinacién del modelo inicial aproximado y el ya mencionado de in-
corporacién de informaciéon de regiones, tareas de compleja soluciéon sobre todo para un
sistema automatico. A su vez la identificacién de lesiones se intentara abordar, también,

como un sistema completamente 3D.
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