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Cap��tulo �

Introducci�on

La posibilidad de ver dentro del cuerpo humano es una capacidad deseable y nece


saria tanto para el estudio de procesos b�asicos de la vida como para el diagn�ostico de los

des�ordenes que perturban la funci�on normal de los procesos biol�ogicos� Esta capacidad se

puede alcanzar mediante intervenciones quir�urgicas que pongan al descubierto las estruc


turas de inter�es� Sin embargo� el riesgo y el dolor inherentes hacen que este procedimiento

deba ser restringido� en lo posible� tan s�olo al acto terap�eutico y no como procedimiento

de diagn�ostico�

La transmisi�on de energ��a radiante a trav�es del cuerpo produce im�agenes del mismo�

y a los niveles de dosis requeridos para obtener im�agenes �utiles� no afecta directamente a

la funci�on de los tejidos� Un haz de radiaci�on que pase a trav�es del cuerpo es dispersado y

absorbido con diferentes grados por las diferentes estructuras que encuentra en su camino�

dependiendo de su composici�on� Esta absorci�on diferencial y el patr�on de dispersi�on de

los tejidos se graba para obtener la imagen correspondiente� Dependiendo de la fuente

de radiaci�on y de la energ��a de la misma� cada tejido va a mostrar un comportamiento

diferente� Las im�agenes producidas por las fuentes de radiaci�on despu�es de atravesar el

cuerpo proporcionan una vista de estructuras internas ocultas�

Ha pasado m�as de un siglo desde que en ���� el f��sico alem�an Wilhelm Conrad R�oent


gen obtuviese la primera imagen del esqueleto de la mano de su esposa mediante rayos
X�

Desde ese momento el campo de las im�agenes m�edicas no ha dejado de avanzar� tanto en

el aspecto te�orico como en el tecnol�ogico� El primer sistema radiogr�a�co para la proyec


�
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ci�on de estructuras anat�omicas fue seguido� varias d�ecadas m�as tarde� por la tomograf��a

convencional� que permite una focalizaci�on din�amica de cortes �slices� particulares a lo

largo del cuerpo� El desarrollo de esta t�ecnica se bas�o en un tratado cl�asico de Radon

������� quien describi�o matem�aticamente una f�ormula de inversi�on rigurosa para la re


construcci�on 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 a	nos

setenta� cuando G� N� Hounds�eld dise	n�o el primer esc�aner de Tomograf��a Asistida por

Computador �CAT�� El uso de las im�agenes en medicina ha avanzado desde un aspecto

meramente cualitativo a otro m�as cuantitativo a medida que la naturaleza de la informa


ci�on ha pasado de anal�ogica a digital y� en consecuencia� se ha mejorado la calidad de las

im�agenes� El actual reto est�a en la obtenci�on de im�agenes de volumen lo m�as precisas

posible�

De las muchas posibilidades que existen para la reconstrucci�on de im�agenes a partir

de sus proyecciones� la Tomograf��a Computerizada ha sido la que ha causado una mayor

revoluci�on en el momento de su aparici�on� Las im�agenes tomogr�a�cas se obtienen a partir

de la iluminaci�on de un objeto desde varias direcciones� para cada una de las cuales

se registran los campos transmitidos� Cada registro es una medida integrada de alg�un

par�ametro del objeto a lo largo de un particular camino de propagaci�on� En la Tomograf��a

Computerizada �CT� de rayos
X� el cuerpo se ilumina con rayos
X que se propagan en

l��nea recta� La medida de los fotones transmitidos permite calcular la integral de l��nea del

coe�ciente de atenuaci�on de los rayos
X a lo largo de la linea recta que conecta fuente con

detector� Los datos obtenidos de esta forma constituyen una proyecci�on del objeto� Su

imagen �nal se obtiene a partir de las proyecciones tomadas desde diferentes direcciones�

para lo cual existen t�ecnicas perfectamente establecidas� La utilidad de la CT se debe al

hecho de que diferentes tipos de tejidos tienen diferentes coe�cientes de atenuaci�on lineal�

De este modo� los diferentes niveles de intensidad en la imagen tomogr�a�ca re�ejar�an la

presencia de tejidos diferentes� Con el �n de obtener informaci�on m�edica �util se necesita

una raz�on de muestreo alta de puntos en los cuales estimar dichos coe�cientes� lo t��pico

es encontrar del orden de un punto por mil��metro� lo cual implica� en general� hablar de

varios millones de puntos� En objetos estacionarios� como huesos� se puede simpli�car el

problema de computaci�on recogiendo datos de una secci�on en cada momento y reconstruir

esa secci�on a partir de los datos recibidos a trav�es de ella� Este es el esquema t��pico en

los dispositivos cl��nicos de CT de rayos X usados actualmente�



�

La Tomograf��a Computerizada ha revolucionado el diagn�ostico radiol�ogico desde su

introducci�on hace dos d�ecadas en la pr�actica m�edica diaria �Herman� ������ Este pa


so tecnol�ogico desde proyecciones �D de cuerpos �D mediante t�ecnicas de transmisi�on

�rayos
X� a t�ecnicas de obtenci�on de im�agenes verdaderamente �D �CT� se puede con


siderar como el salto cualitativo m�as importante en el campo de la imagen m�edica� Esta

capacidad de disponer de datos de volumen permite realizar medidas f��sicas en el mismo

n�umero 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

�el� La posibilidad de visualizar estructuras anat�omicas �D internas ha traido consigo la

posibilidad del desarrollo de herramientas �utiles para el diagn�ostico y la plani�caci�on del

tratamiento� Las t�ecnicas �D adquieren la informaci�on espacial en la forma de elementos

de volumen �voxels� densamente muestreados� Generalmente� el muestreo consiste en la

obtenci�on de im�agenes �D de secciones transversales su�cientemente pr�oximas para que

no se produzca una excesiva p�erdida de informaci�on� y lo m�as distantes posibles con el

�n de evitar un exceso de radiaci�on� o de no sobrepasar limitaciones temporales� Si la

distancia entre cortes es comparable a la dimensi�on del voxel dentro del corte� se puede

considerar como un volumen captado de forma continua�

El estudio de las im�agenes �D ya se ha introducido en numerosos campos de la pr�actica

m�edica diaria� El inter�es m�edico es obvio� sin m�as que ver la cantidad de trabajos so


bre la materia que se pueden en la bibliograf��a� Esto concierne tanto al aspecto de

diagn�ostico �detecci�on� caracterizaci�on y cuanti�caci�on de lesiones� como al de plani�


caci�on quir�urgica� en ambos casos se est�a convirtiendo en una herramienta potente e

indispensable �Roux y Coatrieux� ����� La disponibilidad de sistemas de reconstrucci�on

�D permite al m�edico la realizaci�on de una morfometr��a m�as precisa� mejor interpretaci�on

de datos de volumen y una mejor plani�caci�on en la terapia�

Por otra parte� la adecuada plani�caci�on preoperatoria es fundamental para alcanzar

resultados exitosos en una intervenci�on quir�urgica� Plani�car o simular un procedimiento

quir�urgico signi�ca de�nir trayectorias de los instrumentos y actos operativos relaciona


dos� anticipar posibles resultados morfol�ogicos y funcionales de la intervenci�on y evaluar

el conjunto de circunstancias que condicionan la misma� Los sistemas de plani�caci�on

requieren la reconstrucci�on �D de la estructura anat�omica de inter�es a partir de los datos

de volumen y de la forma m�as precisa posible�

La construcci�on de modelos tridimensionales a partir de im�agenes radiogr�a�cas y de
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tomograf��a computerizada tiene aplicaciones cl��nicas en el an�alisis� simulaci�on y dise	no

de una gran variedad de procedimientos de reconstrucci�on ortop�edica �Murphy y col��

������ Aqu�� los esfuerzos suelen concentrarse en tres direcciones� Por una parte est�a el

intento de mejora del conocimiento fundamental sobre la morfolog��a de las estructuras

de inter�es y sus propiedades mec�anicas� Esto est�a relacionado con la cuanti�caci�on y

medidas �D� tanto sobre estructuras sanas como patol�ogicas� especialmente en el caso

de deformaciones traum�aticas� Otro aspecto importante concierne al dise	no de pr�otesis

e implantes a medida del paciente espec���co mediante t�ecnicas CAD�CAM� Por �ultimo�

restan las t�ecnicas de visualizaci�on �D y la simulaci�on y plani�caci�on preoperatoria de la

intervenci�on quir�urgica� que ya empiezan a fructi�car en sistemas experimentales� Con

la disponibilidad de reconstrucciones tridimensionales a partir de im�agenes de CT se

pueden analizar cambios en la forma� super�cie de contacto� localizaci�on y orientaci�on

de las articulaciones� Estas reconstrucciones se pueden usar para simular osteotom��as�

testar sus mecanismos te�oricos y cuanti�car las correcciones a alcanzar por cada tipo de

osteotom��a�

Otro campo de la cirug��a ortop�edica particularmente adecuado para el an�alisis asis


tido por computador es la sustituci�on total de la articulaci�on de rodilla �PTR�� Las dos

principales �areas de aplicaci�on son la selecci�on de pr�otesis est�andares para individuos

particulares y la manufactura de pr�otesis a medida�

Las pr�otesis de rodilla son ampliamente utilizadas en cirug��a reconstructiva de la ar


ticulaci�on de rodilla� en casos de enfermedad degenerativa articular �EDA� en estad��o

avanzado� artritis in�amatoria de la rodilla� artritis reumatoide y colagenopat��as autoin


munes� as�� como en la EDA de secundaria a traumatismos� Se ha comprobado que si la

t�ecnica es correcta� los resultados son satisfactorios en m�as del ��� de los casos� incluso

� a	nos despu�es de la operaci�on�

La �jaci�on de la pr�otesis puede realizarse a trav�es de cemento acr��lico o por medio de un

sistema de �jaci�on por presi�on� sin cemento� Con este segundo procedimiento es necesaria

una extremada precisi�on en la preparaci�on del hueso� de tal forma que el contacto con

la pr�otesis sea lo m�as extenso y estable posible� De ah�� que la plani�caci�on quir�urgica

parezca altamente ventajosa a la hora de determinar la mejor localizaci�on y orientaci�on de

secciones y perforaciones� y de simular el resultado de la implantaci�on �Dario �����������

En la implantaci�on simulada de pr�otesis se pueden cuanti�car de forma precisa la cantidad

de hueso a eliminar y la super�cie de contacto entre la pr�otesis y el hueso� Por otra parte�
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se puede predecir el comportamiento de la interfaze entre pr�otesis implantada y hueso

a trav�es del an�alisis tensional� Toda esta informaci�on a priori permitir��a alcanzar una

mayor adecuaci�on geom�etrica y mec�anica� con lo que se reducir��a la incidencia de fallo

�a�ojamiento��

El an�alisis tensional est�a justi�cado por el hecho de que gran cantidad de estructuras

biol�ogicas se ven signi�cativamente in�uenciadas por su entorno mec�anico �Hart y col��

����� � El hueso� en particular� posee una estructura de crecimiento y auto
reparaci�on� y

puede adaptar su arquitectura a cambios en su uso mec�anico �remodelaci�on adapatativa��

Los fallos en los implantes de pr�otesis en articulaciones tales como cadera y rodilla son

ejemplos pr�acticos del inter�es cl��nico en el estudio de la remodelaci�on adaptativa del hueso�

Estos fallos son a veces debidos a la p�erdida �osea en la vecindad del implante� y un factor

decisivo en estos fallos es un entorno mec�anico no favorable que induce la re
absorci�on y

la consiguiente p�erdida del implante� De esta forma� la previsi�on de la respuesta del hueso

vivo a los cambios en la carga y a las pr�otesis depende de un correcto conocimiento de su

entorno mec�anico�

El m�etodo de los elementos �nitos se ha convertido en el m�etodo m�as ampliamente

usado en el estudio del entorno mec�anico del hueso� debido a la posibilidad que ofrece de

tratar sus complejidades inherentes �formas irregulares del hueso� la inhomogeneidad y

anisotrop��a de los tejidos �oseos� o la compleja naturaleza de variaci�on con el tiempo de

las condiciones de carga y contorno en el hueso vivo� �Keyak y col�� ����� Para abordar

todo este an�alisis se ha propuesto en varias ocasiones el uso de herramientas que incluyen

el procesado y an�alisis de im�agenes para la creaci�on del modelo s�olido� Estos sistemas

tendr��an numerosas ventajas� entre las que podemos considerar la realizaci�on de una plan


i�caci�on sobre un modelo de articulaci�on espec���co del paciente� que incluir��a simulaci�on

cinem�atica y din�amica� Por otra parte� el uso del computador permite al usuario consid


erar un mayor n�umero de variables y par�ametros para simular y resolver reconstrucciones

particularmente complejas� Con el �n de crear un modelo tridimensional de un hueso

es preciso ejecutar una serie de procesos que comprenden� exploraci�on� modelado s�olido

�segmentaci�on � mallado�� modelado mediante elementos �nitos y an�alisis cinem�atico� tal

y como se muestra en la �gura ��

El primer paso en el uso del m�etodo de los elementos �nitos para el an�alisis del en


torno mec�anico del hueso es construir un modelo s�olido v�alido� Un modelo s�olido es una

descripci�on gr�a�ca y matem�atica de alg�un objeto geom�etrico� a la vez completa y sin
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segmentación

mallado

modelado

análisis

mediante EF

tensional

exploración CT

Figura ���� Procesos en el modelado �D�

ambig�uedades� Tal objeto� una vez de�nido como un modelo s�olido� puede ser analizado

y sometido a manipulaciones matem�aticas� Propiedades tales como centro de gravedad�

volumen� masa o momentos de inercia pueden ser calculadas directamente a partir de la

descripci�on de los objetos en el computador� Los modelos s�olidos tambi�en pueden ser

manipulados gr�a�camente usando funciones Booleanas� Por ejemplo� se pueden unir en

compuestos o ensamblados� diseccionados o separados en sub
objetos� reorientados para

mejorar la visualizaci�on� etc� Se pueden simular tambi�en perturbaciones f��sicas� por ejem


plo� se pueden aplicar fuerzas a un sistema de objetos y monotorizar la distribuci�on de

tensiones� En esencia� se puede introducir en el modelo informaci�on geom�etrica completa

concerniente a un objeto� y esta informaci�on se puede usar para simular y evaluar las

respuestas de los objetos ante las condiciones actuantes�

Para la representaci�on �D de la geometr��a de objetos f��sicos se han implementado

m�etodos muy diversos� Los mejor conocidos son las representaciones de ocupaci�on espa


cial� los modelos wire frame� los modelos de super�cie� las representaciones de contorno o

las representaciones de geometr��a s�olida constructiva�

La informaci�on necesaria para poder obtener la geometr��a del hueso la proporciona una
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exploraci�on mediante Tomograf��a Computacional �CT�� Por otra parte� para el an�alisis

mediante elementos �nitos se requiere disponer tanto del modelo geom�etrico anterior�

como de informaci�on relativa a la estructura material del hueso� Estos datos se obtienen

para un hueso vivo tambi�en a partir de los datos de intensidad proporcionados por los

datos de CT� La precisi�on del an�alisis mediante elementos �nitos depende en parte del

modelo inicial� �Este debe ajustarse lo m�as posible al modelo real� de tal forma que

no se eliminen de �el partes del hueso� a la vez que no deben incorporarse regiones no

pertenecientes al hueso� La falta de precisi�on del modelo s�olido restar��a valor al an�alisis

tensional� ya que el caso analizado no se corresponder��a con el real�

Desafortunadamente� el principal inconveniente del m�etodo de an�alisis mediante ele


mentos �nitos est�a en la enorme cantidad de trabajo manual que se requiere para obtener

una segmentaci�on que permita generar el modelo tridimensional adecuado para cada pa


ciente� El grado de di�cultad en la automatizaci�on de una tarea de segmentaci�on particu


lar es frecuentemente proporcional a la importancia m�edica o cient���ca del resultado� En

la pr�actica� el uso efectivo de las im�agenes m�edicas todav��a requiere una cierta cantidad

de edici�on manual� Con frecuencia� la edici�on manual es el �unico o el �ultimo m�etodo de

selecci�on en la segmentaci�on de im�agenes �Robb� ������ Por eso ha sido frecuente el uso

del modelos �D� m�as simples� en la investigaci�on ortop�edica �Keyak y col�� ����� En

otros casos� los estudios te�oricos sobre la aplicaci�on del m�etodo de los elementos �nitos al

an�alisis tensional sobre huesos se han efectuado sobre huesos in vitro o modelados man


ualmente �Rakotomanana y col�� ����� Keyak y col�� ����� Steele y col�� ����� M�uller y

R�uegsegger� ������ Sin embargo el modelado �D permite una mejor adecuaci�on al modelo

anat�omico real� al tiempo que proporciona una de�nici�on m�as precisa de los movimientos

y las fuerzas actuantes�

El objetivo que perseguimos en este trabajo es implementar un sistema que de for


ma autom�atica y a partir de una serie de im�agenes de CT que correspondan a cortes

transversales de una estructura anat�omica� genere su modelo s�olido� Sus aplicaciones m�as

inmediatas ser�an la disposici�on de un modelo geom�etrico �D de la estructura espec���ca

de cada paciente para el an�alisis tensional mediante elementos �nitos� o la posibilidad

de visualizar directamente en �D informaci�on proporcionada originariamente como un

conjunto de im�agenes en �D� Este modelo geom�etrico proporcionar�a� pues� ayuda para el

diagn�ostico y la plani�caci�on quir�urgica�
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Planteamiento general

En este trabajo perseguimos pues el desarrollo de un sistema autom�atico para la

reconstrucci�on �D de la geometr��a del hueso espec���co de un paciente que libere al m�edico

de la edici�on manual� al tiempo que proporcione una alta precisi�on en la de�nici�on de

dicha geometr��a� Esta reconstrucci�on de la geometr��a constituir�a el paso previo al an�alisis

cinem�atico� La de�nici�on precisa de la geometr��a es esencial para modelar de forma

adecuada la cinem�atica a partir de las super�cies �D� Los datos disponibles a partir

de las exploraciones m�edicas de CT son� con frecuencia� de precisi�on insu�ciente para

proporcionar una buena de�nici�on de la super�cie del hueso� Generalmente presentan

baja resoluci�on o contraste insu�ciente entre hueso y tejidos blandos� Esto hace de la

segmentaci�on una tarea dif��cil y un proceso fundamental en el que se basar�a la calidad

del modelo s�olido obtenido�

Al tratarse de conjuntos de datos �D� la segmentaci�on podr��a efectuarse con m�etodos

que operen directamente en �D� o mediante el procesado corte a corte en el que la seg


mentaci�on �nal vendr��a dada por el conjunto apilado de contornos �D� Nosotros hemos

optado por la segunda posibilidad por dos razones principales� Una de ellas es que la

exploraci�on CT proporciona en el eje longitudinal una menor de�nici�on que en el plano

del corte tranversal� Aunque la resoluci�on se puede igualar mediante la generaci�on de

cortes intermedios mediante interpolaci�on� no se consigue una verdadera continuidad en

los niveles de gris� Estos cortes interpolados facilitan la segmentaci�on corte a corte� pero

no resuelven el problema de falta de continuidad �D necesaria para operadores �D� Por

otra parte� la natural variaci�on de formas entre estructuras de individuos diferentes y la

presencia de lesiones no permiten disponer de modelos �D adecuados que gu��en el proceso

de segmentaci�on� Estos modelos aproximados si est�an disponibles en una segmentaci�on

�D corte a corte� en la que el contorno resultante de la segmentaci�on en un corte sirve de

modelo para la segmentaci�on del siguiente corte de la secuencia�

La segmentaci�on en cada corte consistir�a en identi�car en la imagen los tejidos de

inter�es� Esta es una etapa crucial� necesaria para concentrar las siguientes operaciones

en un conjunto pertinente y m�as compacto de datos� La segmentaci�on de im�agenes CT

se hace particularmente dif��cil por la estructura inhomog�enea de los huesos� los cuales

presentan texturas en su interior� Esta textura provoca problemas en la obtenci�on de los

contornos externos del hueso y� por consiguiente� en la separaci�on autom�atica del hueso de
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los tejidos que lo rodean� Las regiones se podr��an obtener extrayendo �areas homog�eneas

con respecto a un criterio de homogeneidad dado� o mediante la detecci�on de contornos�

es decir� puntos de transici�on entre dos �areas homog�eneas� En nuestro sistema hemos

escogido combinar ambas metodolog��as con el �n de dotarlo de una mayor robustez�

As��� en un procesado de bajo nivel� las regiones se pueden de�nir en base a la agru


paci�on en conjuntos conexos de puntos �pixels� que satisfagan una misma condici�on de

homogeneidad sobre alguna de sus propiedades� Sin embargo� esto no es su�ciente para el

caso de estructuras �oseas� debido a que �estas no son homog�eneas� sino que est�an constitu


idas por tejidos de caracter��sticas muy diversas� Por consiguiente� en este tipo de an�alisis�

tras una etapa de bajo nivel� se precisa una nueva etapa de alto nivel que incorpore

conocimiento espec���co sobre el tipo de im�agenes concreto para realizar un proceso de

agrupaci�on de las regiones iniciales en estructuras mayores con signi�cado� Para lograrlo

hemos implementado un sistema de uni�on y divisi�on de regiones basado en reglas�

Por otra parte� los bordes se de�nen como puntos de transici�on entre regiones ho


mog�eneas� Idealmente� los puntos de borde formar��an contornos cerrados� Sin embargo�

en la detecci�on de estos puntos mediante operadores cl�asicos la propia complejidad de las

im�agenes o los problemas asociados al ruido inherente a ellas provocan� por una parte�

la aparici�on de puntos de borde falsos� y por otra� la no detecci�on de puntos de borde

verdaderos� Los resultados de esta detecci�on se pueden mejorar localmente mediante el

desarrollo de m�etodos que permitan conectar peque	nas discontinuidades entre trozos del

mismo contorno real� a la vez que eliminen puntos de borde esp�ureos� Sin embargo� en

estos procedimientos se realiza un an�alisis 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 aplicaci�on

del m�etodo de los modelos deformables� En este sentido� hemos realizado aportaciones

a los m�etodos existentes en los siguientes aspectos� introducci�on de nuevos t�erminos de

energ��a� tanto interna como externa� que mejoren el rendimiento del m�etodo para nuestro

caso particular� y simpli�caci�on del m�etodo de minimizaci�on� lo que permitir�a una mayor

velocidad de convergencia�

Una vez que se extrae el contorno de una estructura en una imagen �D� podemos

seguirlo de un corte a otro� y �nalmente reconstruir la super�cie �D a partir de los

contornos apilados� Sin embargo� el hecho de que los huesos sean estructuras heterog�eneas�

as�� como la proximidad existente entre diferentes estructuras �oseas� o la presencia de
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lesiones y deformaciones y la excesiva separaci�on 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 computaci�on�

resulta ventajoso la integraci�on de la informaci�on de regiones con la de contornos� Por

ello propondremos un sistema basado en el modelo de los Campos Aleatorios de Markov

que integre la informaci�on de las dos metodolog��as diferentes desarrolladas� una basada

en regiones y otra en contornos� con el �n de obtener una segmentaci�on m�as precisa�

Una vez determinados los contornos exteriores de las estructuras de inter�es �huesos��

se proceder�a con un sistema de etiquetado que permite identi�car y extraer las zonas de

lesi�on presentes en el hueso� Para ello se implementar�a de nuevo un modelo de Cam


pos Aleatorios de Markov� Finalmente� se realizar�a una descripci�on de la super�cie que

encierra el volumen del hueso que sea f�acilmente transferible como modelo geom�etrico de

entrada a un sistema de an�alisis mediante elementos �nitos�

La memoria la hemos estructurado en � cap��tulos� As��� tras este primero de intro


ducci�on y planteamiento general� en el segundo cap��tulo realizamos una revisi�on de las

diferentes t�ecnicas para el an�alisis de im�agenes propuestas en la bibliograf��a� Se hace en

�el una descripci�on de los diferentes esquemas� avanzando en el sentido de complejidad

creciente� Finalmente� se muestran diversos ejemplos de sistemas de an�alisis de aplicaci�on

espec���ca� principalmente en el campo de las im�agenes m�edicas� En los cap��tulos � y � se

describe nuestro sistema� diferenciando entre la parte correspondiente a la determinaci�on

de la geometr��a externa del hueso y la que corresponde con la identi�caci�on de lesiones

presentes en el mismo� En el cap��tulo � se describe el proceso de de�nici�on del modelo

s�olido a trav�es de la puesta en correspondencia de los puntos de contorno en cortes difer


entes� lo cual permite la de�nici�on de la super�cie que delimita la estructura de inter�es�

Esta de�nici�on del modelo s�olido servir�a como de�nici�on geom�etrica del problema para el

an�alisis tensional mediante elementos �nitos� Finalmente� se mostrar�an las conclusiones

y principales aportaciones del trabajo�



Cap��tulo �

An�alisis de im�agenes�

Reconstrucci�on �D�

��� Introducci�on

El an�alisis de im�agenes es un proceso que persigue descubrir� identi�car y comprender

aquellos patrones en la imagen que son relevantes en un dominio de aplicaci�on� Uno de los

principales objetivos al implementar un sistema de an�alisis de im�agenes consiste en dotarle

de una capacidad de percepci�on similar� en alg�un sentido� a la de los seres humanos� El

sistema deber��a poseer la capacidad de extraer la informaci�on de inter�es� separ�andola 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 informaci�on incompleta� Sin embargo� los sistemas inform�aticos actualmente

disponibles� as�� como los conocimientos biol�ogicos� a�un resultan insu�cientes para emular

el sistema visual humano a la hora de realizar tareas gen�ericas de an�alisis autom�atico de

im�agenes� Las t�ecnicas m�as avanzadas de an�alisis de im�agenes por computador se basan

en su mayor parte en f�ormulas heur��sticas� adaptadas para la resoluci�on de problemas

espec���cos�

En el campo de las im�agenes m�edicas� en la �ultima d�ecada se ha hecho un considerable

esfuerzo para la obtenci�on de t�ecnicas de adquisici�on capacidades avanzadas de procesado�

an�alisis y visualizaci�on de im�agenes que aseguren una extracci�on �able de informaci�on con

��
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signi�cado cl��nico �Baker� ���� Udupa y col� ����� Narayan y col� ������ Estos esfuer


zos se han orientado fundamentalmente hacia la obtenci�on de m�etodos de visualizaci�on

de la informaci�on contenida en ellas para una mejor percepci�on por parte del experto�

Existe pues una necesidad� a�un no totalmente cubierta� de analizar y modelar de forma

autom�atica la informaci�on proveniente de las im�agenes� proporcionando as�� una ayuda

e�ciente al cl��nico�

Por otra parte� la visualizaci�on de datos de volumen de im�agenes m�edicas proporciona

informaci�on muy valiosa para la evaluaci�on cl��nica� Ya hemos comentado la necesidad de

disponer de im�agenes �D en procesos tales como plani�caci�on quir�urgica� dise	no e implante

de pr�otesis� seguimiento de la evoluci�on de la terapia� etc� En este contexto� el modelado

con im�agenes m�edicas debe proporcionar informaci�on estructural de los diferentes elemen


tos� Nuestro inter�es� adem�as de visualizar la reconstrucci�on �D de las estructuras� est�a

en la simulaci�on de la deformaci�on f��sica de dichas estructuras sometidas a cargas� La

manipulaci�on estructural de datos o el an�alisis din�amico requieren de un formalismo de

modelado y herramientas de dise	no� La reconstrucci�on y el modelado s�olido �D implica

tanto una segmentaci�on �D �o �D de las estructuras de inter�es en un conjunto de im�agenes

�D� como un modelado �D posterior a partir de dicha segmentaci�on� En este cap��tulo

describiremos en qu�e consiste cada uno de estos procesos y efectuaremos una revisi�on

de los m�etodos mas habituales para abordarlos� As��� en primer lugar� abordaremos la

segmentaci�on de bajo nivel� describiendo una serie de esquemas de segmentaci�on que no

hacen uso de conocimiento sobre el dominio de aplicaci�on� A continuaci�on introduciremos

los sistemas de an�alisis de im�agenes basados en conocimiento� Estos sistemas hacen uso

de caracter��sticas de bajo nivel �car�acter general�� junto con otras de nivel medio alto

�espec���cas del dominio� para la interpretaci�on de las im�agenes� Posteriormente abor


daremos el problema de la reconstrucci�on �D de un objeto a partir de una secuencia de

contornos planos paralelos� Finalmente completaremos el cap��tulo con la descripci�on de

algunos sistemas para el an�alisis de im�agenes de dominios restringidos� haciendo �enfasis

en aquellos desarrollados en el campo de las im�agenes m�edicas�
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��� Segmentaci�on

Uno de los problemas m�as importantes en un sistema de visi�on es el de la segmentaci�on

�Ballard y Brown� ����� Rosenfeld y Kak� ����� Gonz�alez y Wintz� ������ La idea de la

segmentaci�on tiene su origen en los trabajos de psic�ologos de la Gestalt� que estudiaron

las preferencias exhibidas por los seres humanos en la organizaci�on de conjuntos de formas

dispuestos en el campo visual� Los principios de la Gestalt dictan ciertas preferencias en la

agrupaci�on basadas en caracter��sticas tales como proximidad� similaridad y continuidad�

En visi�on� la agrupaci�on de partes de una imagen en unidades que resulten homog�eneas

con respecto a una o m�as caracter��sticas origina una imagen segmentada� Mediante la

segmentaci�on se obtiene un primer nivel descriptivo de la imagen en el que los modelos

internos de los objetos� dependientes del dominio� empiezan a in�uir en la agrupaci�on de

las estructuras de la imagen en unidades con signi�cado en el dominio�

Formalmente� la segmentaci�on de una imagen la podemos de�nir como una partici�on

de la misma en regiones� tal que�

� La uni�on de las partes es igual a la imagen completa�
Sk
i�� Pi � I�

� Las partes son disjuntas� Pi
T
Pj � � si i �� j

� Cada parte Pk satisface un predicado� P�Pk� � V� es decir� todos los puntos de la

partici�on tienen una propiedad com�un�

� El predicado es falso para la uni�on de cualquier n�umero de partes adyacentes�

P�Pk
S
Pl� � F � si k �� l y ADY�k� l� � V�

Existen m�etodos muy diversos de abordar la segmentaci�on de una imagen� Atendien


do a la clasi�caci�on propuesta por Wilson ������� podemos distinguir entre tres tipos

de metodolog��as b�asicas� clasi�caci�on estad��stica� m�etodos basados en detecci�on de con


tornos y crecimiento de regiones� La forma m�as simple de obtener una segmentaci�on en

una imagen monocroma consiste en asociar un rango de niveles de gris con cada clase

de objetos� Cuando este m�etodo simple falla es natural buscar bases estad��sticas m�as

rigurosas para la segmentaci�on� Una forma obvia de mejorar el resultado es tratar la

segmentaci�on como un problema de decisi�on� en el cual las estad��sticas de la poblaci�on

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 m�etodos proceden por estimar primero los

par�ametros relevantes� tales como media y varianza� para las distribuciones componentes

de la mezcla� y despu�es seleccionan los umbrales �optimos para separar los pixels que

pertenecen a las diferentes poblaciones bas�andose en alg�un tipo de decisi�on� tales como

m��nimo coste o m��nima probabilidad de error de clasi�caci�on� Las distribuciones com


ponentes podr��an estimarse usando un modelo param�etrico� por ejemplo el Gaussiano� y

aplicando t�ecnicas de estimaci�on Bayesianas o de m�axima semejanza� o usando un m�etodo

derivado heur��sticamente como la detecci�on de agrupaciones �clustering�� Sin embargo�

los m�etodos estad��sticos tienen serias de�ciencias cuando se aplican a la segmentaci�on�

Entre ellas est�a la incapacidad de los m�etodos estad��sticos de primer orden para tratar con

las relaciones espaciales de los datos� Para solventar estas de�ciencias se han propuesto

m�etodos iterativos o de relajaci�on� en los cuales se hace probabil��stica una clasi�caci�on

inicial de los pixels� y �esta va siendo adaptada sucesivamente en referencia a las clases de

los pixels vecinos� Un m�etodo alternativo es el de divisi�on y uni�on de regiones �split�and�

merge�� Volviendo al problema de incertidumbre� uno de los puntos d�ebiles de la mayor��a

de los procedimientos de clasi�caci�on estad��sticos es la no consideraci�on de informaci�on

de localizaci�on espacial� por lo que� en general� la coherencia espacial y la localizaci�on de

las regiones resultantes de la segmentaci�on es fortuita�

La carencia de la localizaci�on espacial y los problemas relacionados se pueden superar

con el uso de los m�etodos basados en la detecci�on de bordes� Estos son m�etodos basados

en la convoluci�on de la imagen con una funci�on escogida para dar respuesta m�axima

en �areas de la imagen donde el nivel de gris cambia r�apidamente� De esta forma� la

segmentaci�on se hace encontrando los pixels que est�an sobre el contorno de una regi�on�

Adem�as de la localizaci�on espacial� se necesita alguna forma de localidad en el dominio

de la frecuencia para evitar que el ruido y la textura �na degraden el comportamiento de

los algoritmos� Estos requerimientos de localizaci�on espacial e inmunidad al ruido entran

en con�icto 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 localizaci�on

espacial� Para solventar este problema se ha propuesto el uso de �ltros para diferentes

escalas� obteni�endose as�� una estimaci�on m�as �able de la posici�on del borde de la que

se puede obtener mediante una simple operaci�on de �ltrado� No obstante� de entre las

t�ecnicas de segmentaci�on basadas en la detecci�on de bordes� la m�as so�sticada corresponde

a la segmentaci�on basada en modelos deformables� Esta t�ecnica� introducida por Kass
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y col� ������� ha experimentado una gran popularidad en los �ultimos a	nos debido a la

facilidad con la que integra informaci�on obtenida a partir de la imagen con conocimiento

a priori sobre el dominio�

El otro tipo de t�ecnicas de segmentaci�on consiste en el crecimiento de regiones� La idea

de esta t�ecnica es simple� dada una serie de n�ucleos iniciales en la imagen� se examinan

las particiones adyacentes� una a una� para ver si est�an lo su�cientemente pr�oximas a las

propiedades actuales de la regi�on n�ucleo y ser aceptadas como parte de esa regi�on� La

partici�on inicial puede ser la imagen original� con lo cual cada partici�on consta de un

pixel� o bien estar formada por la clasi�caci�on obtenida mediante la aplicaci�on de una

segmentaci�on previa� La motivaci�on detr�as de este planteamiento es clara� es un intento

de considerar a la vez la localizaci�on en el espacio y la similaridad de las propiedades� La

di�cultad con la que se encuentran la mayor��a de estos m�etodos es que� como en muchos

problemas de optimizaci�on no lineal� tanto la soluci�on �nal como el n�umero de iteraciones

requeridas para alcanzarla son altamente dependientes de las condiciones iniciales� n�umero

y localizaci�on de los centros iniciales de crecimiento� En general no est�a garantizado que�

dada una imagen� se obtenga el mismo resultado para el mismo algoritmo y dos conjuntos

de puntos iniciales diferentes�

Las t�ecnicas de particionado de una imagen en regiones se pueden clasi�car tambi�en

en base a otros criterios� Otros autores� Ballard y Brown ������ entre ellos� distinguen

s�olo entre m�etodos basados en regiones y m�etodos basados en bordes�

El proceso de segmentaci�on particiona la imagen en regiones uniformes con respecto

a alguna de sus propiedades� El siguiente paso en el an�alisis de im�agenes consiste en la

identi�caci�on de las estructuras de inter�es� Estas estructuras se corresponder�an� en el caso

general� con varias de las regiones obtenidas tras el proceso de segmentaci�on� Es por ello

necesario la inclusi�on de una etapa que asocie regiones con objetos� Este proceso necesita

la incorporaci�on de conocimiento espec���co del dominio de trabajo� Se acostumbra a

dividir el espectro de procesos involucrados en el an�alisis autom�atico de im�agenes en tres

grupos b�asicos� procesado de bajo nivel� procesado de nivel medio� y procesado de alto

nivel� Esta clasi�caci�on se hace de acuerdo con la cantidad de conocimiento incorporado

en la operaci�on� donde conocimiento signi�ca ligaduras impl��citas o expl��citas sobre la

posibilidad de un determinado agrupamiento� Estas ligaduras pueden obtenerse a partir

de argumentos f��sicos generales o de restricciones m�as fuertes sobre la imagen� obtenidas

a partir de consideraciones dependientes del dominio� Mucho conocimiento signi�ca un



�� CAP�ITULO �� AN�ALISIS DE IM�AGENES� RECONSTRUCCI �ON �D�

alto grado de restricci�on sobre algunas de las caracter��sticas de la estructura a identi�car

y que sus relaciones con las dem�as estructuras est�an tambi�en muy bien de�nidas� Poco

conocimiento a priori signi�ca que el an�alisis debe proceder m�as en base a pistas locales y

suposiciones de tipo general �independientes del dominio�� con pocas restricciones sobre

el resultado �nal� El procesado de bajo nivel s�olo se aplica a situaciones muy simples�

Cuando el nivel de complicaci�on aumenta es necesario incluir conocimiento espec���co

sobre el dominio� As��� los sistemas de an�alisis de im�agenes especializados incorporan

procesos de bajo nivel� basados en caracter��sticas locales �de los pixels�� que permiten

obtener una descripci�on preliminar de la escena� A continuaci�on viene una etapa de nivel

medio en el que se toman en cuenta forma y relaciones de las estructuras percibidas y que

reducen el n�umero de objetos por uni�on de varios de ellos� Este proceso de reducci�on en

el n�umero de estructuras se consigue mediante la introducci�on de restricciones impuestas

sobre caracter��sticas de mayor complejidad que los pixels de la etapa anterior� Las etapas

de alto nivel contienen caracter��sticas e interpretaciones globales� que pueden provocar la

modi�caci�on sobre par�ametros de las etapas previas� precisando m�as el conocimiento de

los niveles medio y bajo� y �nalmente identi�car�an las estructuras presentes en la imagen�

En los siguientes apartados de esta secci�on describiremos los m�etodos m�as habituales�

entre los muchos que existen� para la segmentaci�on de bajo nivel� En la siguiente secci�on

abordaremos los sistemas para interpretaci�on de im�agenes basados en conocimiento de

alto nivel� Al �nal del cap��tulo describiremos una serie de sistemas de este tipo que

aparecen descritos en la bibliograf��a�

����� Segmentaci�on basada en la clasi�caci�on de pixels

La segmentaci�on basada en la clasi�caci�on de pixels pretende clasi�car los pixels de

la imagen en un n�umero mas reducido de clases que el que presenta la imagen original�

Para ello eval�ua para cada pixel un conjunto de propiedades� y es dentro de este espacio

de propiedades donde se establece la clasi�caci�on de los pixels en diferentes clases� A

cada pixel se le asigna la etiqueta de la partici�on del espacio de medidas al que pertenece�

Como consecuencia de esta clasi�caci�on se obtiene un mapa de regiones en el espacio

imagen� Los segmentos en la imagen se de�nen como las componentes conectadas de los

pixels que tienen la misma etiqueta de clase� El atributo m�as b�asico para este tipo de

segmentaci�on� en im�agenes monocromas� es la amplitud o intensidad del nivel de gris� A



���� SEGMENTACI �ON ��

Cómputo de
clusters

Segmentadorpropiedades
Extracción de vector de

características
imagen
original

Imagen 
segmentada

Figura ���� Esquema simpli�cado de segmentaci�on por clasi�caci�on�

medida que el conocimiento sobre los objetos a identi�car aumenta es posible disponer

de un mayor n�umero de caracter��sticas en base a las cuales clasi�car los pixels como

correspondientes a un objeto o a otro� En m�etodos de segmentaci�on m�as elaborados�

a parte de las consideraciones sobre caracter��sticas 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 detecci�on de bordes� que se describir�an m�as adelante�

La clasi�caci�on que s�olo tiene en cuenta propiedades de los pixels sin considerar rela


ciones espaciales� recibe el nombre de clasi�caci�on o agrupaci�on estad��stica �clustering��

Este tipo de segmentaci�on se basa en las ideas subyacentes en el reconocimiento estad��stico

de patrones� entendiendo por patr�on una descripci�on cuantitativa de un objeto o de alguna

otra entidad de inter�es en una imagen� En general� un patr�on est�a representado por uno

o m�as descriptores� El reconocimiento de patrones supone la utilizaci�on de t�ecnicas que

permitan asignar los patrones a sus respectivas clases� entendiendo por clase una familia

de patrones que comparten algunas propiedades comunes�

En la segmentaci�on basada en la clasi�caci�on de pixels la entidad de inter�es es el pixel�

Consideremos un vector de medidas x � �x�� � � � � xN � para cada pixel �i� j� de una imagen�

Si el conjunto de medidas va a ser efectivo para la segmentaci�on� los datos recogidos en

varios pixels dentro de un segmento de atributos comunes deben ser similares� Si se da

esta condici�on la segmentaci�on consiste en subdividir el espacio de medidas N 
dimensional

en compartimentos mutuamente exclusivos� cada uno de los cuales encierra un grupo

�cluster� de datos t��picos para cada segmento de la imagen� El diagrama de �ujo de un

algoritmo simple de clasi�caci�on se muestra en la �gura ��� �Coleman y Andrews� ������

En la primera etapa se computan las caracter��sticas� En el siguiente paso se determina el

n�umero �optimo de agrupaciones �clusters� y el centro del espacio de caracter��sticas para
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cada grupo� En el segmentador se asigna cada vector de propiedades con el centro del

grupo m�as pr�oximo� La diferencia entre otras t�ecnicas de segmentaci�on de im�agenes y

la agrupaci�on estad��stica es que en esta �ultima la agrupaci�on se hace en el espacio de

medidas� mientras que en la segmentaci�on la agrupaci�on se hace en el dominio espacial

de la imagen� Los m�etodos de agrupaci�on estad��stica se pueden dividir en dos grupos�

supervisados y no supervisados� En la agrupaci�on supervisada el conjunto de muestras de

entrenamiento que se escogen para caracterizar las diferentes clases se etiquetan de acuerdo

a clasi�caciones conocidas a priori� Estos m�etodos necesitan una importante interacci�on

por parte del usuario� Si las muestras no son etiquetadas a priori y la clasi�caci�on se

establece estimando los par�ametros a partir de las muestras� la segmentaci�on se de�ne

entonces como no supervisada�

Los clasi�cadores m�as simples son aquellos basados en la m��nima distancia entre un

patr�on y el centro de cada clase� Supongamos que cada clase de patrones wj se caracteriza

mediante un vector medio�

mj �
�

Nj

X
x�wj

x j � �� � � � �M �����

donde Nj es el n�umero de patrones vectoriales de la clase wj y la suma se realiza para

todos los vectores� Una forma de determinar la pertenencia a una clase de un patr�on

vectorial desconocido x consiste en asignarlo a la clase del prototipo m�as pr�oximo� Si se

utiliza la distancia eucl��dea para determinar el grado de proximidad� se reduce el problema

del c�alculo de las medias de distancia�

Dj�x� � jjx �mj jj j � �� � � � �M �����

Si Di�x� es la menor distancia� entonces se asigna x a la clase wi

En una imagen monocroma� la forma m�as simple de clasi�caci�on consiste en analizar el

histograma y sobre �el establecer el l��mite entre las diferentes clases presentes en la imagen�

En general la separaci�on entre clases no resulta tan simple� En estos casos se puede obtener

informaci�on de probabilidades a partir del histograma y a partir de ah�� derivar un sistema

de clasi�caci�on que atienda a requerimientos tales como minimizar el coste del error de

clasi�caci�on� En la mayor��a de los campos relacionados con la medici�on e interpretaci�on�

las consideraciones probabil��sticas tienen su importancia en el reconocimiento de patrones
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debido a la aleatoriedad a la que normalmente est�a sometida la generaci�on de clases de

patrones� El planteamiento Bayesiano es apropiado cuando no hay ambig�uedad sobre el

patr�on a clasi�car mismo �Pao������� Se sabe exactamente lo que re�eja el patr�on� aunque

se pueda desconocer la causa responsable de su manifestaci�on� La tarea de clasi�caci�on

consiste en decidir cu�al de las posibles causas es de hecho la responsable de ese patr�on

particular� La cuesti�on principal en la clasi�caci�on estad��stica no es tanto si se cometer�an

errores o no� sino como minimizar el coste global de los errores�

La clasi�caci�on estad��stica 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 prop�osito de la clasi�caci�on estad��stica

es etiquetar cada unidad en base a ese vector de medidas� La clasi�caci�on empareja la

unidad con el vector de caracter��sticas de la categor��a m�as pr�oxima� mediante una regla

de decisi�on� Por tanto estas t�ecnicas incluyen los siguientes procesos� ��� selecci�on de

las propiedades y t�ecnicas de extracci�on� ��� construcci�on de la regla de decisi�on� y ���

t�ecnicas de estimaci�on de las reglas de decisi�on�

En todo proceso de clasi�caci�on 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� di� se

le asociar�a una categor��a ci perteneciente a un conjunto C� Las estad��sticas del proceso

global de clasi�caci�on se pueden describir en t�erminos de las siguientes probabilidades�

P �ci� � probabilidad a priori de que un patr�on pertenezca a la clase ci� independientemente

de la identidad del patr�on�

P �xk� � probabilidad de que un patr�on sea xk� sin considerar su clasi�caci�on�

P �xkjci� � probabilidad condicional de que el patr�on sea xk� dado que la clase es ci�

P �cijxk� � probabilidad condicional a posteriori de que la clase del patr�on sea ci� dado

que el patr�on es xk�

P �ci� xk� � probabilidad conjunta de que el patr�on sea xk y de que su clase sea ci�

En estas de�niciones tanto xk como ci son cantidades discretas y cumplen las siguientes

condiciones de normalizaci�on�

X
i

P �ci� � � �����
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X
k

P �xk� � � �����

La probabilidad conjunta se puede expresar de dos formas equivalentes�

P �ci� xk� � P �xkjci�P �ci� �����

P �ci� xk� � P �cijxk�P �xk� �����

Y a partir de estas expresiones se obtiene�

P �cijxk� �
P �xkjci�P �ci�

P �xk�
�����

Esta �ultima relaci�on se puede usar para estimar los valores de la probabilidad a poste


riori P �cijxk� si estas estad��sticas no son conocidas directamente y si las probabilidades

condicionales de clase y las probabilidades a priori son conocidas�

En la clasi�caci�on probabil��stica� 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 m�as simple� dado xk� se evaluar��a P �cijxk� para todas las clases en C� y se

decidir��a en favor de la clase i para la cual P �cjxk� es mayor� En el caso m�as general se

construyen funciones de decisi�on gi�xk�� una para cada clase� y la regla de decisi�on ser��a

como sigue�

xk pertenece a la clase cj si y s�olo si�

gj�xk� � gi�xk� �i � �� i �� j �����

gi�xk� podr��a ser cualquier funci�on de P �cijxk�� A partir de estas funciones de probabilidad

condicional� se pueden obtener funciones de riesgo y tomar decisiones en base al m��nimo

riesgo o m�axima ganancia�

Ri�xk� � liiP �cijxk� �
X
j ��i

lijP �cjjxk�� �����

donde lij representa la penalizaci�on asociada a la decisi�on de asociar la clase ci cuando en

realidad es la cj� Cuando no hay penalizaci�on en el caso de la suposici�on correcta �lii � ��
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y cuando las suposiciones incorrectas se penalizan por igual �lij � l��j �� i�� se recupera

la regla de decisi�on de la probabilidad m�axima a posteriori �MAP�� la cual consiste en

decidir en favor de ci si y s�olo si P �cijxk� � P �cj jxk���j �� i�

Para poder realizar el acto de clasi�caci�on 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 tama	no �nito� 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 distribuci�on de densidades

de probabilidad dependientes de clase�

Para las representaciones continuas� las distribuciones de densidad son p�xjcj� y P �cj��

y la condici�on de normalizaci�on es

X
i

Z
v
p�xjci�P �ci�dx � � �����

Se ha visto como la representaci�on de informaci�on de patrones mediante el uso de

distribuciones conjuntas o condicionales permite interpolar y extrapolar datos de patrones�

La clasi�caci�on en base a la m�axima probabilidad a posteriori constituye un procedimiento

�optimo� Sin embargo esto no signi�ca que no haya errores� sino que el error global est�a

en un m��nimo�

Las distribuciones de probabilidad conjuntas continuas son particularmente adecuadas

para el origen y naturaleza del error del sistema� Por ejemplo� en una clasi�caci�on binaria

utilizando la regla de MAP� para un x se decide que

x � C� �	 P �cijx� � P �c�jX� y x � c� en otro caso ������

Para cualquier x� la densidad de probabilidad de cometer un error viene dada por

Pe�x� � minfP �c�jx�� P �c�jx�g ������

En particular� para el caso unidimensional� las estad��sticas se pueden describir en

t�erminos de dos distribuciones unimodales que representan las dos distribuciones de prob


abilidad conjuntas� como se ilustra en la �gura ����
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Figura ���� Ilustraci�on de un discriminante de umbral�

Sea xth el valor de x donde las dos distribuciones de probabilidad conjunta intersectan�

Entonces� decidiremos que x � c� si y s�olo si x � xth� sino x � c�� La probabilidad de

error promediado sobre todos los valores de x es

hPei �
Z xth

��
P �c�jx�p�x�dx �

Z ��

xth
P �c�jx�p�x�dx

�
Z xth

��

p�xjc��P �c��

p�x�
p�x�dx�

Z �

xth

p�xjc��P �c��

p�x�
p�x�dx

�
Z xth

��
p�x� c��dx �

Z �

xth

p�x� c��dx ������

Este error promediado se corresponde con el �area sombreada en la �gura ���� En este

caso el acto de clasi�caci�on no requiere un conocimiento detallado de las distribuciones

de probabilidad� Basta con conocer el n�umero xth� el cual funciona como discriminante�

Situaciones m�as complejas requieren del conocimiento de mayor n�umero de discriminantes�

Y para dimensiones superiores� los umbrales se transforman en curvas� super�cies e hiper


super�cies� Aunque la clasi�caci�on sea estad��stica tiene la apariencia de determin��stica�

En general� un discriminante es una funci�on que aplicada a un patr�on da una salida

que es� o bien una estimaci�on de la pertenencia de clase de ese patr�on� o una estimaci�on

de los valores de uno o m�as de los atributos del patr�on� Una vez que la regla de decisi�on

de Bayes se transforma en la acci�on de un discriminante� la tarea de aprendizaje durante

la sesi�on de entrenamiento se transforma en un aprendizaje de la m�etrica del espacio de

patrones� o aprendizaje de la posici�on de prototipos� o aprendizaje de la localizaci�on de

las hipersuper�cies� Aparentemente� se olvidan todas las nociones estad��sticas y todo es

determin��stico� Evidentemente� esto no es cierto� En la clasi�caci�on estad��stica el objetivo
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no es eliminar los errores� sino asegurar el m��nimo error global� Como ejemplos de sistemas

de clasi�caci�on estad��stica en aplicaciones de segmentaci�on de im�agenes m�edicas se pueden

citar los de Lei y Sewchand ������ para la segmentaci�on de im�agenes de CT� y Liang ������

para la segmentaci�on de im�agenes de MR�

Sin embargo� en la mayor��a de los casos no se recurre al estudio probabil��stico para

determinar las reglas y umbrales de decisi�on� sino que se hace en base a procedimientos

heur��sticos m�as r�apidos� A continuaci�on describiremos algunos de los m�as representativos�

Umbralizaci�on

Si los valores de intensidad de un objeto est�an en un intervalo y los valores de intensidad

de los pixels de fondo est�an fuera de este intervalo� se puede obtener una imagen binaria�

que particiona la imagen original� usando una operaci�on de umbralizaci�on sobre los valores

de intensidad de los pixels de la imagen� Para que esta umbralizaci�on sea efectiva es preciso

que exista su�ciente contraste entre los objetos de inter�es 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 segmentaci�on por umbralizaci�on� FT �i� j�� se de�ne como�

FT �i� j� �

��
� � si F �i� j� � Z

 otro caso
������

donde Z 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 �unicamente del valor de intensidad en ese punto� Por otra parte�

se incluye conocimiento acerca del dominio de aplicaci�on� El umbral utilizado proviene

del conocimiento a cerca del tipo de escena� ya que no se determina a partir de ning�un

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 ser��a el operador humano el que aporte el conocimiento� En

general interesa hacer que la segmentaci�on sea independiente del operador humano� con

el objetivo de hacerla m�as r�apida y objetiva� Por eso se han desarrollado muchas t�ecnicas

para utilizar la distribuci�on de intensidad en una imagen y el conocimiento sobre los

objetos de inter�es para seleccionar autom�aticamente un valor de umbral adecuado�
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Para hacer la segmentaci�on m�as robusta� el sistema deber��a seleccionar autom�atica


mente el umbral� Para ello se necesita disponer de conocimiento sobre los objetos de la

escena� tal como� caracter��sticas de intensidad de los objetos� tama	nos de los objetos�

fracciones de una imagen ocupadas por los objetos� o n�umero de objetos presentes en

la imagen� Las t�ecnicas de umbralizaci�on autom�atica analizan el histograma usando el

conocimiento para seleccionar el umbral m�as apropiado�

Supongamos que una imagen contiene n objetos O�� O�� � � � � On� incluyendo al fondo� y

valores de gris de diferentes poblaciones ������ � � � ��n� con distribuciones de probabilidad

p��z�� � � � � pn�z�� La mayor��a de los m�etodos de selecci�on autom�atica del umbral usan el

tama	no y la probabilidad de ocurrencia� y estiman las distribuciones de intensidad a partir

de los histogramas� El m�etodo P�Tile �Jain� ����� hace uso del conocimiento acerca del

tama	no 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 �area

de la imagen al objeto� Este m�etodo s�olo 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 est�an

afectados por ruido Gaussiano de media cero� entonces se puede suponer que los valores de

gris se obtienen a partir de distribuciones normales con par�ametros ���� ���� � � � � ��n� �n��

El problema consiste� pues� en determinar los picos y valles del histograma� Para una

umbralizaci�on autom�atica� se debe efectuar una medida del grado de pico y grado de valle

de cada punto del histograma� El grado de pico se determina bas�andose en la altura de

los picos y la profundidad de los valles� y se ignorar�an picos locales entre los que no hay

una distancia m��nima�

En general� la determinaci�on de umbrales de decisi�on en el histograma no es una tarea

simple� As��� existen diversos m�etodos para la selecci�on iterativa de umbral� Estos m�etodo

comienza con un umbral aproximado y sucesivamente va re�nando esta estimaci�on en

base a alguna propiedad de las subim�agenes resultantes de la umbralizaci�on� Otsu ������

de�ne el mejor umbral como aqu�el para el que la suma ponderada de las varianzas dentro

de cada partici�on es m��nima� Kittler y Illingworth ������ sugieren un criterio diferente�

Suponen que la escena obedece a una mezcla de dos distribuciones Gaussianas y buscan

el umbral que minimice una funci�on en la que se pondera el error de clasi�caci�on para

todos los puntos de la imagen�

Cuando se trabaja con im�agenes complejas� los m�etodos basados en histogramas se

comportan pobremente� Sus limitaciones m�as b�asicas se deben al hecho de que no consid
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eran informaci�on espacial acerca de los valores de intensidad sobre una imagen� Distintas

im�agenes 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

est�an� generalmente� espacialmente pr�oximos debido a la coherencia de la super�cie�

Si la iluminaci�on no es uniforme en toda la imagen o la distribuci�on de gris es desigual

en el fondo� es m�as adecuado considerar peque	nas regiones de una imagen y analizarlas por

separado para determinar el umbral que le afectar�a de forma individual� La segmentaci�on

�nal ser�a la uni�on de las regiones de las subim�agenes� Estos m�etodos se conocen como

segmentaci�on adaptativa� y combinan informaci�on espacial con informaci�on de intensidad

de gris para la determinaci�on del umbral� Chow y Kaneko ������ 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 interpolaci�on del obtenido para el centro de

los bloques� Weska y col� ������ sugieren determinar un histograma s�olo para pixels con

magnitud de Laplaciano alta� La raz�on es que los pixels de los contornos corresponden

a cruces por cero del operador Laplaciano� por lo que los valores altos de la convoluci�on

con este operador corresponder�an a puntos del borde interno de las regiones� De esta

forma se evita introducir los pixels de transici�on entre regiones haciendo el histograma

m�as abrupto� al tiempo que se tiende a introducir un n�umero semejante de puntos de los

objetos y del fondo� por lo que los dos modos del histograma tendr�an igual tama	no�

Otra t�ecnica �util en el caso de iluminaci�on desigual es aproximar los valores de inten


sidad por una funci�on simple tal como un plano o una bicuadr�atica� Esta aproximaci�on

se hace en gran parte a partir de los valores del fondo� Puntos de la imagen por encima

de la funci�on ser�an parte del objeto y los dem�as fondo� Esta t�ecnica recibe el nombre de

umbralizaci�on variable �Jain� ����� �

En muchas aplicaciones se conoce que ciertos valores de gris pertenecen a los objetos�

Sin embargo� lo com�un es que existan valores adicionales que pertenezcan a los objetos

y al fondo� Las t�ecnicas de doble umbralizaci�on intentan resolver este problema� Panda

y Rosenfeld ������ sugirieron el uso de dos umbrales� uno para pixels de gradiente bajo

y otro para pixels de gradiente alto� para la segmentaci�on de manchas claras sobre fondo

oscuro� Los pixels de gradiente bajo corresponder�an al interior de los objetos y dar�an lugar

por tanto un histograma claramente bimodal� mientras tanto� los pixels con gradiente alto

ser�an mezcla de las dos clases y ser�a unimodal� En este �ultimo caso un buen umbral de
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decisi�on puede ser el valor medio de estos pixels� De esta forma se realiza la agrupaci�on

en un espacio de medidas bidimensional� gradiente e intensidad�

En otros casos se pueden usar umbrales conservativos para obtener el n�ucleo del objeto

y a continuaci�on emplear alg�un m�etodo de crecimiento de regiones� Estos m�etodos son

dependientes de la aplicaci�on espec���ca� Un planteamiento com�un es el del usar otro

umbral para aceptar pixels que tengan vecinos que son n�ucleo o� usando caracter��sticas

de intensidad tales como un histograma� para determinar puntos que est�an debajo de un

segundo umbral y est�an conectados al conjunto original de puntos�

Un ejemplo de sistema de segmentaci�on que emplea la doble umbralizaci�on es el em


pleado por Brunie y col� ������ para la segmentaci�on �D de los huesos de la mu	neca�

Aqu�� se aplica un procedimiento de segmentaci�on independiente para cada corte �slice�

�D m�as que una t�ecnica directa en �D� Es despu�es de la segmentaci�on cuando se clasi�can

los objetos como los diferentes huesos� La idea del algoritmo de umbralizaci�on empleado

es la siguiente� despu�es de emplear un umbral bajo� los contornos externos de los huesos

son bastante buenos� pero aparecen conexiones entre huesos distintos� mientras que tras

una umbralizaci�on alta� los huesos est�an separados� pero los contornos exteriores empeo


ran� Para integrar ambas informaciones lo que hacen es partir de la umbralizaci�on alta�

en la que las clases aparecen separadas� y dilatar dichos objetos hasta que alcancen los

contornos de la umbralizaci�on baja� As�� se obtienen los contornos de los diferentes objetos

en cada corte� La reconstrucci�on �D 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 relaci�on de adyacencia se veri�ca si el centro de masas

de uno de ellos caen en la elipse de aproximaci�on del otro�

Algoritmo K�medias

Otro ejemplo tipo de clasi�caci�on por agrupaci�on �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 minimizaci�on de las sumas de las distancias al cuadrado de todos los puntos del

dominio al respectivo centro de cluster�

min
X

x�Sj �k�

�x� Zj�
� ������
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donde Sj�k� es el dominio del cluster para el centro zj en la n
�esima iteraci�on�

El algoritmo K
medias act�ua de forma iterativa sobre el conjunto de objetos a clasi�car

x�� x�� � � � � xp� Establecido previamente el n�umero exacto de clases existentes� digamos

K� se escogen aleatoriamente K vectores� z�i � i � �� � � � � K de entre los elementos a

agrupar� Estos constituir�an inicialmente los centros de las clases ��i � i � �� � � � � K� A

partir de aqu�� el algoritmo entra en su parte iterativa� y en cada iteraci�on r se hace una

redistribuci�on de las muestras fxjg� � 
 j 
 P � entre las K clases de acuerdo con la

siguiente regla�

x � �rj si k x� zrj k�k x� zri k ������

�i � �� �� � � � � K i �� j ������

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

en el c�alculo de los nuevos centros es minimizar el ��ndice de rendimiento siguiente�

Ji �
X
x��r

j

k x� zri k�� i � �� �� � � � � K ������

Este ��ndice se minimiza utilizando la media aritm�etica de �ri �

z
�r���
i �

�

N r
i

X
x��r

i

x� i � �� �� � � � � K ������

siendo N r
i el n�umero de elementos de la clase �i en la iteraci�on r� Si se veri�ca que

jjz�r���i �zri jj � �� �i � �� �� � � � � K� siendo � �  el factor de convergencia� la clasi�caci�on

termin�o� En caso contrario se realiza una nueva iteraci�on�

Como ejemplo de la aplicaci�on de este algoritmo en segmentaci�on de im�agenes m�edicas

se puede citar el trabajo de Loncaric y col� ������� para la detecci�on de hemorragias en el

cerebro a partir de im�agenes CT�

Clusterizaci�on borrosa

La clusterizaci�on borrosa �fuzzy� es una generalizaci�on de la clusterizaci�on cl�asica� en

la que cada elemento de un conjunto de muestras se asignaba a un �unico cluster� En los
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m�etodos de clusterizaci�on 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 coe�cientes de pertenencia� que

pueden variar entre  y ��

Consideremos el espacio Rs de caracter��sticas para la clasi�caci�on� Un clasi�cador

para un conjunto de datos en c clases es una funci�on de decisi�on D � RS � Ic� donde Ic es

el conjunto de etiquetas de clase� Un clasi�cador borroso indicar�a el grado de pertenencia

de un vector de propiedades a cada una de las c clases�

Un ejemplo de clasi�cador borroso K
NN es aqu�el que comienza con un conjunto de

aprendizaje etiquetado �X�W �� donde la matriz de etiquetas W constituye la c
partici�on

de X� y cada uno de sus elementos wik representa el coe�ciente de pertenencia del patr�on

k a la clase i� Estos coe�cientes han de satisfacer las siguientes restricciones�

wik � �� �� �����
cX

i��

wik � � ������

 �
nX

k��

wik � n ������

para � 
 i 
 c� � 
 k 
 n� donde c representa el n�umero de clases y n el n�umero

de patrones en X� El vector columna Wk � �w�k� � � � � wck�t es el vector de etiquetas

del patr�on Xk� La clasi�caci�on de una nueva muestra se hace mediante la asignaci�on de

coe�cientes de pertenencia�

K l�y� �
�

K

X
j�jK�y�

Wj ������

donde Jk�y� son los ��ndices de los K vectores de datos en X m�as pr�oximos a y de acuerdo

con la funci�on de distancia considerada en Rs� Kl�y� es en general� un vector de etique


tado borroso para y� donde la i
�esima componente se corresponde con el coe�ciente de

pertenencia de y a la clase i�

Hay al menos tres circunstancias en las cuales los conceptos y las t�ecnicas de la teor��a

de conjuntos borrosos son �utiles en el reconocimiento de patrones �Jain� ����� � Uno de los

casos es aqu�el en el que el conjunto borroso sirve como interfaze entre las caracter��sticas
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simb�olicas� no num�ericas� y las medidas cuantitativas� La segunda circunstancia es ref


erente al nivel de pertenencia de clase� m�as que al nivel de caracter��stica� De esta forma

se permite que un patr�on pueda pertenecer a cada una de las clases con ciertos grados

de pertenencia� La ventaja de este m�etodo aparece cuando las decisiones se propagan a

trav�es de una red con otras decisiones relacionadas� La tercera circunstancia de uso es

cuando los valores de la funci�on de pertenencia se usan para ayudar a proporcionar una

estimaci�on del conocimiento incompleto�

Como ejemplo reciente de la aplicaci�on de t�ecnicas borrosas en el an�alisis de im�agenes

est�a el trabajo de Richardt y col� ������ que aborda el problema de identi�car patrones

geom�etricos que puedan ser descritos mediante ecuaciones matem�aticas� Otro ejemplo de

clusterizaci�on borrosa es el algoritmo K
medias borroso �fuzzy k�means� �Bezdek� ������

La funci�on a minimizar por el algoritmo K
medias borroso es la suma de las distancias al

cuadrado de todos los puntos xk a su respectivo centro de cluster vi� cuando las distancias

est�an ponderadas por alguna potencia de los coe�cientes de pertenencia Wik�

Jm�W�X� �
nX

k��

cX
i��

�wik�
m�dik�

� ������

vi �

Pn
k���wik�

mxkPn
k���wik�m

������

wik � �
cX

j��

�
dik
djk

�
�

�m��� ��� ������

El algoritmo de minimizaci�on� ser��a uno iterativo en el que mientras no se cumpla la

condici�on de convergencia impuesta �k W r
ik � W

�r���
ik k
 E� �i� k� se calcular�an los

nuevos centros de cluster vri a partir de W �r���� y los nuevos coe�cientes de pertenencia

W r a partir de dichos centros de cluster� V r� Este tipo de algoritmo ha sido utilizado con

frecuencia� por ejemplo� en la segmentaci�on de im�agenes de Resonancia Magn�etica �MR�

�Bezdek y col�� ������

Clasi
caci�on mediante redes neuronales

Las redes neuronales son otro m�etodo frecuente de implementaci�on de esquemas de

clasi�caci�on� Su principal atractivo reside en su habilidad para particionar el espacio de

propiedades usando super�cies no lineales para la separaci�on de las clases� Estas fron


teras de separaci�on se obtienen mediante procesos de entrenamiento� Adem�as� sucede a
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menudo que las propiedades estad��sticas de las clases de patrones de un problema son

desconocidas� o no es posible realizar una estimaci�on de las mismas� En la pr�actica� estos

problemas de decisi�on se gestionan mejor utilizando m�etodos que obtienen directamente�

mediante el entrenamiento� las funciones de decisi�on requeridas� As��� no es necesario re


alizar suposiciones sobre las funciones de densidad de probablilidad subyacentes o sobre

cualquier otra informaci�on estad��stica relativa a las clases de patrones consideradas� Las

redes neuronales est�an formadas por multitud de elementos de c�alculo no lineales y ele


mentales� organizados como redes que se asemejan a la forma en que se piensa que est�an

interconectadas las neuronas en el cerebro� Como ejemplo de aplicaci�on en clasi�caci�on de

redes neuronales se puede citar el trabajo de Dhawan y Arata ������ para la segmentaci�on

de im�agenes m�edicas� La principal limitaci�on de las redes residen en su incapacidad de

tomar en cuenta informaci�on estructural �Pun y col�� ������

����� Crecimiento de regiones

Los m�etodos descritos con anterioridad se basan en propiedades de puntos de una

imagen� Con ellos� la segmentaci�on se obtiene al pasar al dominio imagen la informaci�on

de clases obtenida en el espacio de propiedades� La extensi�on l�ogica consistir��a en utilizar

propiedades espaciales de la imagen en el proceso de segmentaci�on�

Las t�ecnicas de crecimiento de regiones emplean� adem�as de las consideraciones de

similaridad de propiedades� otras que tienen que ver con la informaci�on de localizaci�on

espacial� En su forma m�as simple� el crecimiento de regiones comienza con un pixel y

entonces examina sus vecinos con el �n de decidir si tienen intensidades similares� Si eso

ocurre� se agrupan para formar una regi�on mayor� Aquellos pixels del entorno que no

se unen a ninguna de las regiones de crecimiento actualmente consideradas pasan a ser

un nuevo n�ucleo de crecimiento� Las formas m�as avanzadas de crecimiento de regiones

comienzan con una partici�on de la imagen en regiones� generalmente� peque	nas 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 caracter��stica de las regiones�

No es posible conocer por adelantado como se deber��a dividir la imagen en regiones

elementales que respondan a determinados modelos� puesto que este es el problema de la

segmentaci�on misma� Por este motivo se suelen usar m�etodos 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 im�agenes� A partir de estas regiones se van formando otras

mayores a	nadi�endoles puntos compatibles� El crecimiento de regiones es� pues� un m�etodo

secuencial de extracci�on de los objetos o regiones de una imagen� El objetivo ahora es

extraer objetos de un determinado tipo� m�as que particionar completamente la imagen�

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

Uni�on de regiones

La operaci�on de uni�on �merging� combina regiones consideradas similares� La op


eraci�on m�as 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 estad��sticas 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� ��� comparar los

valores de sus caracter��sticas� si �estas no di�eren en m�as que un valor predeterminado�

las regiones se consideran similares y ser�an candidatas a ser unidas� ��� asumir que los

valores de intensidad se obtienen de una distribuci�on de probabilidad y considerar si con


viene� o no� unir regiones adyacentes bas�andose en la probabilidad de que tengan la misma

distribuci�on estad��stica de valores de intensidad�

El m�etodo estad��stico 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� Sup�ongase que dos regiones adya


centes R� y R� contienen m� y m� puntos� respectivamente� Hay dos posibles hip�otesis�

�H��� ambas regiones pertenecen al mismo objeto� en este caso las intensidades se sacan

todas de una �unica distribuci�on Gaussiana con par�ametros ���� ���� �H��� las regiones

pertenecen a diferentes objetos� en este caso las intensidades de cada regi�on se obtienen

de distribuciones Gaussianas diferentes con par�ametros ���� ��� y ���� ����

En general� estos par�ametros no son conocidos� sino que se estiman usando muestras�

Por ejemplo� cuando una regi�on contiene n pixels con niveles de gris gi� i � �� �� � � � � n

obtenido a partir de una distribuci�on normal dada por�

p�gi� �
�p
���

e�
�gi���

�

��� ������
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las ecuaciones de la estimaci�on m�axima verosimilitud �Maximum Likelihood� �ML�� para

los par�ametros vienen dadas por�

�� �
�

n

nX
i��

gi ������

��� �
�

n

nX
i��

�gi � ���� ������

Bajo la suposici�on H�� todos los pixels se obtienen independientemente a partir de una

�unica distribuci�on� N���� ���� La densidad de probabilidad conjunta bajo H� viene dada

por�

p�g�� � � � � gm��m�jH�� �
m��m�Y
i��

p�gijH�� �
�

�
p

�����m��m�
e
�

Pm��m�
i��

�gi��o�
�

���
� �����

�
�

�
p

�����m��m�
e�

m��m�
� ������

Bajo la hip�otesis H�� m� pixels pertenecen a la regi�on � con una distribuci�on N���� ���

y m� pixels pertenecen a la regi�on � con una distribuci�on N���� ���� La densidad de

probabilidad conjunta ser�a ahora�

p�g�� � � � � gm��m�jH�� �
�

�
p

�����m�
e�

m�
�

�

�
p

�����m�
e�

m�
� ������

La raz�on de semejanza L se de�ne como�

L �
p�g�� g�� � � � jH��

p�g�� g�� � � � jH��
�

�m��m�
�

�m�
� �m�

�

������

Si L es menor que un umbral� hay fuerte evidencia de que s�olo debe existir una regi�on y

de que se debe producir la uni�on de ambas�

Otra forma de abordar el proceso consiste en combinar dos regiones si el borde entre

ellas es d�ebil� Este enfoque intenta eliminar bordes entre regiones adyacentes considerando

no s�olo caracter��sticas de intensidad� sino tambi�en el tama	no de los per��metros de las

regiones� as�� como el del per��metro compartido� El contorno com�un se elimina si el borde

es d�ebil seg�un alguna medida y en el contorno resultante no se producen cambios de nivel
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de gris demasiado r�apidos� Adem�as� habr�a que tener en cuenta otro tipo de consideraciones

que afecten a la congruencia de bordes�

La uni�on de regiones se puede implementar representando �estas y sus adyacencias

mediante un grafo� La uni�on de regiones se logra mediante la contracci�on del grafo�

recalculando las propiedades siempre que se unan dos regiones �nodos��

Divisi�on de regiones

Las t�ecnicas de divisi�on de regiones se basan en el hecho de que si alguna propiedad

dentro de una regi�on no es constante� �esta deber��a dividirse� La segmentaci�on basada en

la divisi�on �splitting� comienza con regiones grandes� en muchos casos comienza con la

imagen completa� y la va dividiendo hasta obtener particiones homog�eneas� El problema

est�a� generalmente� en decidir cuando una propiedad no es constante� Estas cuestiones

dependen de la aplicaci�on y requieren del conocimiento de las caracter��sticas de las regiones

en esa aplicaci�on� M�as dif��cil que decidir sobre la homogeneidad de las propiedades es el

determinar por donde dividir una regi�on� Por este motivo la divisi�on de regiones resulta

m�as compleja que la uni�on�

Uno de los planteamientos m�as simples consiste en subdividir cada regi�on en un n�umero

�jo de subregiones del mismo tama	no� Se analiza cada nueva subregi�on creada y se vuelve a

dividir siempre que no se cumpla la condici�on de homogeneidad� Estos se llaman m�etodos

de descomposici�on regular� entre los que se encuentra la representaci�on quadtree� cuyo

esquema de representaci�on se ilustra con el ejemplo de la �gura ��� �Samet� ����� Debido

a las numerosas formas en las que se puede dividir una regi�on� la divisi�on es� en general�

m�as dif��cil que la uni�on�

Divisi�on y uni�on

Las t�ecnica de divisi�on y uni�on pueden verse como una extensi�on del m�etodo de crec


imiento de regiones y testeo de homogeneidad� Esta t�ecnica fue propuesta por primera vez

por Pavlidis y Horowitz ������ para adecuaci�on a curvas �curve �tting�� y m�as tarde la ex


tendieron a regiones� Un ejemplo simple de este m�etodo comienza con la imagen completa

como segmento inicial� Entonces cada segmento se divide en cuatro partes �quadtree� si

no se veri�ca la condici�on de homogeneidad� Despu�es de la divisi�on se aplica el test de
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Figura ���� Ejemplo de quadtree� imagen original� cuadrantes homog�eneos 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 regi�on mayor� El proceso termina

cuando no son posibles m�as operaciones de divisi�on y uni�on� La segmentaci�on �nal se

obtiene� �nalizadas las operaciones de divisi�on y uni�on� tras la agrupaci�on de regiones

adyacentes� Para ello es preciso pasar de la representaci�on quadtree a la representaci�on

mediante un grafo de adyacencias de regiones �Strasters y Gerbrands� ������ Con ello se

permite realizar uniones de regiones adyacentes que veri�can en conjunto el criterio de

homogeneidad� pero que no pueden unirse dentro de la representaci�on quadtree a causa

de un nodo padre inhomog�eneo� o porque las regiones est�an en diferentes niveles de no


dos� Esta t�ecnica se puede extender de forma directa a �D� En los trabajos de Jackins y

Tanimoto ������ Meagher ������ ������ Yau y Srihari ������� Chen y Huang ������� Hull y

col� ������ Ibaroudene y col� ������ Samet ����a� ���b� o Hecquard y Acharya ������

se pueden encontrar discusiones extensas acerca de m�etodos y algoritmos para extraer

las relaciones de adyacencia impl��citas en los quadtrees ��D�� octrees ��D�� 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

prop�osito general� dise	nados para extraer objetos homog�eneos o conjuntos de regiones

relacionadas de una imagen� Se empieza con un n�ucleo �punto� bloque peque	no de puntos�

o una regi�on uniforme� escogido por ser t��pico de una clase o cluster� y en etapas sucesivas

se eval�uan determinadas funciones de m�erito para pares de fragmentos de regiones vecinos

y se hace la mejor elecci�on� Las funciones de m�erito 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 segmentaci�on basada simplemente en estad��sticas de la

intensidad da como resultado un elevado n�umero de regiones� Las razones de este problema

est�an en el ruido de alta frecuencia y en las transiciones graduales entre valores de gris

de diferentes regiones� A causa de esto� tras la segmentaci�on inicial� las regiones pueden

necesitar re�namiento o reforma� Este re�namiento puede hacerse de forma interactiva o

autom�atica� El re�namiento autom�atico se hace usando una combinaci�on de operaciones

de divisi�on y uni�on� De esta forma se eliminar�an falsos contornos y regiones esp�ureas

mediante la uni�on de regiones adyacentes que pertenecen al mismo objeto� y a	naden

contornos perdidos mediante la divisi�on de regiones que contienen partes de diferentes

objetos�

La combinaci�on de algoritmos de divisi�on y uni�on guiada por el conocimiento sobre

el dominio es adecuada para segmentar escenas complejas� Este conocimiento puede

consistir en informaci�on relativa a forma� tama	no� posici�on espacial� etc�� de los objetos

de inter�es� Idealmente� el crecimiento de regiones deber��a basarse en un modelo para el

objeto a extraer de la imagen� y las uniones en cada etapa deber��an ser compatibles con

ese modelo� Los criterios de uni�on de prop�osito general deber��an usarse s�olo en la ausencia

de un modelo m�as espec���co�

En un crecimiento de regiones guiado por un modelo tambi�en se comienza por un

n�ucleo altamente representativo de la clase de inter�es� y si se conoce algo acerca del

tama	no o forma de los objetos� esto se podr�a usar para guiar el crecimiento� As��� se van

uniendo regiones siempre que con ello se produzca una mayor aproximaci�on al modelo� y

se �naliza el proceso cuando no hay m�as regiones que puedan mejorar la correspondencia

�matching� entre el modelo y la regi�on crecida� Dhawan y Arata ������ describen una
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t�ecnica para segmentaci�on de im�agenes de cortes transversales de t�orax obtenidas me


diante CT� El sistema parte de una sobresegmentaci�on de la imagen y una selecci�on de

n�ucleos de crecimiento� Estos n�ucleos van creciendo de forma iterativa� uni�endose 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 �nal� se seleccionar�a como reconocimiento del modelo

aquella que presente una menor distancia con las caracter��sticas 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 segmentaci�on se describe con

mayor detalle en la secci�on ����

����� Detecci�on de bordes

Los m�etodos de segmentaci�on basados en la detecci�on de bordes utilizan tambi�en

informaci�on de localizaci�on espacial� pero a diferencia de los m�etodos basados en regiones�

no se eval�uan condiciones de homogeneidad sino de cambios bruscos en la intensidad� Los

bordes son caracter��sticas importantes en el an�alisis de im�agenes� y su detecci�on es� a

menudo� el primer paso en la extracci�on de informaci�on de las im�agenes� Un borde se

puede de�nir como un cambio local signi�cativo 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

englobar��a 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 detecci�on de bordes es la operaci�on de detectar cambios de intensidad signi�ca


tivos en una imagen� En una dimensi�on� un borde se asocia con un pico en la primera

derivada� El gradiente es la medida de cambio en una funci�on� y una imagen se puede

considerar como un array de muestras de alguna funci�on de intensidad� Por analog��a� los

cambios signi�cativos en los valores de gris se pueden detectar usando una aproximaci�on

discreta del gradiente� Los algoritmos para la detecci�on de bordes constan generalmente

de tres pasos� �ltrado� realce y detecci�on� 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 aproximaci�on

discreta� Por consiguiente� se suele usar un primer proceso de �ltrado tendente a mejorar

el rendimiento del detector de bordes frente al ruido� Sin embargo� existe un compromiso

entre reducci�on del ruido y fortaleza del borde� Con el �n de facilitar la detecci�on 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 signi�cativo en los valores de intensidad

local y se realiza calculando magnitudes tales como el gradiente� Al �nal s�olo interesan

puntos que contienen bordes fuertes� Por tanto� se debe utilizar alg�un m�etodo para de


terminar qu�e puntos son borde� de entre estos m�etodos� el de la umbralizaci�on es el m�as

simple� Es importante hacer notar que la detecci�on indica� simplemente� que un borde

est�a presente en la proximidad de un pixel� pero no proporciona� necesariamente� una

adecuada estimaci�on de la localizaci�on o de la orientaci�on� Por esta raz�on muchos algo


ritmos para detecci�on de bordes incluyen un cuarto paso� el de localizaci�on� que pretende

ajustar la posici�on real del borde en la escena�

Hay dos clases principales de operadores para la detecci�on diferencial de bordes� op


eradores de la primera derivada y operadores de la segunda derivada� Para los de la

primera clase se efect�ua de alguna forma una diferenciaci�on 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 signi�cativo en la polaridad de la segunda derivada� Otros

m�etodos tratan primero de aproximar la imagen mediante funciones simples� y es sobre

estas funciones sobre las que determinan la presencia de transiciones signi�cativas� En

los siguientes apartados se discuten estos m�etodos� que� en general� determinar�an puntos

sobre al imagen en los cuales tienen lugar transiciones importantes� pero que no propor


cionan una segmentaci�on de la misma� Para ello es preciso realizar una agrupaci�on de

bordes que den lugar a contornos cerrados� que ser�an los que de�nan la segmentaci�on de

la imagen� Finalizaremos esta secci�on� precisamente� con una revisi�on de m�etodos para la

obtenci�on 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 m�etodos fundamentales para la generaci�on de bordes por derivadas de primer

orden �Pratt� ������ El primero implica la generaci�on 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 aproximaci�on simple a la magnitud del gradiente�

G�f �i� j�� � jf �i� j� � f �i � �� j � ��j� jf �i � �� j�� f �i� j � ��j ������

Usando m�ascaras de convoluci�on� esto se convierte en�

G�f �i� j�� � jGxj� jGyj ������

donde Gx y Gy se calculan utilizando las siguientes m�ascaras�

Gx �
� 

 
�
������ Gy �

 
�

� 
������

Aqu�� el gradiente se calcula para el punto interpolado �i � �
�
� j � �

�
�� y adem�as 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 in�uencia del ruido

es usar una vencindad mayor para el c�alculo del gradiente�

a� a� a�

a� �i� j� a	

a
 a� a�

Tabla ���� Etiquetado de pixels en una vecindad �� � de un pixel �i� j��

Considerando la distribuci�on de pixels alrededor del pixel �i� j� de la tabla ���� el

operador de Sobel proporciona la magnitud del gradiente como�

M �
q
s�x � s�y � jsxj� jsyj ������
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donde las derivadas parciales sx y sy se calculan como�

sx � �a� � ca	 � a��� �a� � ca� � a
� ������

s� � �a� � ca� � a��� �a
 � ca� � a�� �����

con c � �� Como cualquier operador de gradiente� sx y sy se pueden implementar usando

m�ascaras de convoluci�on�

sx �


�  �


�  �


�  �

������ sy �

� � �

  


� 
� 
�

������

Este operador pone �enfasis en los pixels m�as pr�oximos al centro de la m�ascara�

Una limitaci�on com�un a estos m�etodos es su incapacidad de detectar adecuadamente

bordes en entornos altamente ruidosos� El problema se puede aliviar aumentando el

tama	no de las m�ascaras para incluir vecinos m�as alejados� As�� surgen operadores como

el de Prewitt � � �� 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 tama	no� que efect�uan una operaci�on de suavizaci�on seguida

por la operaci�on de diferenciaci�on� Un ejemplo bien conocido de este tipo de operadores

es la derivada de la Gaussiana que describiremos m�as en detalle al �nal de esta subsecci�on�

Con las t�ecnicas diferenciales ortogonales discutidas previamente los gradientes se

calculan en dos direcciones ortogonales� y la direcci�on del borde se in�ere calculando el

vector suma de los gradientes� Otro planteamiento consiste en calcular gradientes en un

n�umero mayor de direcciones convolucionando la imagen con la m�ascara correspondiente

a cada direcci�on� En estos casos la direcci�on del gradiente se determina a partir de la

direcci�on con gradiente mas alto� Prewitt� Kirsch� y Nevatia y Babu� entre otros� han

desarrollado t�ecnicas de este tipo�

Detecci�on de bordes Gaussiana La idea esencial en la detecci�on de bordes tipo es


cal�on es encontrar puntos que presentan magnitudes de gradiente altas� En im�agenes

reales los escalones no son perfectamente agudos debido a la suavizaci�on efectuada por

el �ltrado pasa baja inherente a la �optica de las c�amaras y al ancho de banda limitado
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de la electr�onica de la c�amara� Las im�agenes est�an� adem�as� corrompidas por el rui


do de la c�amara� Cualquier aproximaci�on al gradiente debe ser capaz de satisfacer dos

requerimientos en con�icto� ��� la aproximaci�on debe suprimir los efectos del ruido� y

��� la aproximaci�on debe localizar los bordes de la forma m�as precisa posible� Como se

ha comentado� existe un compromiso entre localizaci�on y supresi�on del ruido� El oper


ador lineal que proporciona el mejor compromiso entre inmunidad al ruido y localizaci�on�

al mismo tiempo que conserva las ventajas del �ltrado Gaussiano� es la derivada de la

Gaussiana�

Todos los operadores de gradiente mencionados previamente en esta subsecci�on han

sido derivados heur��sticamente� Canny ������ ha seguido un procedimiento anal��tico en el

dise	no 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 raz�on se	nal ruido y la

localizaci�on� El desarrollo de Canny se basa en un modelo unidimensional continuo de un

borde escal�on de amplitud hE al que se le suma ruido blanco Gaussiano con desviaci�on

est�andar �n� Se asume que la detecci�on del borde se realiza mediante la convoluci�on

de una se	nal de borde unidimensional� ruidosa y continua con una funci�on de respuesta

al impulso antisim�etrica h�x�� la cual tiene amplitud cero fuera del rango ��W�W �� El

m�aximo local del gradiente convolucionado f�x�h�x� se marcar�a como borde� La funci�on

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

� Buena detecci�on� Se maximiza la relaci�on se	nal ruido �snr� del gradiente para obten


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

snr �
hE
�n

S�h� ������

con

S�h� �

R �
�W h�x�dxRW
�W �h�x���dx

������

� Buena localizaci�on� Los puntos marcados como borde deber��an estar tan pr�oximos

como fuese posible al centro del borde� El factor de localizaci�on se de�ne como�

LOC �
hE
�n

L�h� ������
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con

L�h� �
h���RW

�W �h��x���dx
������

donde h
�

es la derivada de h�x��

� Respuesta �unica� Deber��a haber s�olo una respuesta a cada borde real� La distancia

xm entre picos del gradiente cuando s�olo est�a presente el ruido es una fracci�on k del

ancho del operador W � As��

xm � kW ������

Canny combin�o estos tres criterios para maximizar el producto S�h�L�h� sujeto a la

ligadura de la ecuaci�on ����� A medida que xm se va haciendo mayor la funci�on de Canny

se aproxima a la derivada de la Gaussiana�

Una posible implementaci�on del algoritmo de detecci�on de bordes de Canny es el que

se resume a continuaci�on� Sea I�i� j� la imagen� Sea

S�i� j� � G�i� j���  I�i� j� ������

el resultado de convolucionar la imagen con un �ltro de suavizaci�on Gaussiano� donde �

controla el grado de suavizaci�on�

El gradiente del array suavizado S�i� j� se puede calcular usando las aproximaciones

de la las primeras diferencias � � � para producir dos arrays P �i� j� y Q�i� j� para las

derivadas parciales en x e y�

P �i� j� � �S�i� j � ��� S�i� j�

�S�i� �� j � ��� S�i � �� j��	� ������

Q�i� j� � �S�i� j�� S�i � �� j�

�S�i� j � ��� S�i � �� j � ���	� �����

La magnitud y orientaci�on del gradiente se calculan como�

M �i� j� �
q
P �i� j�� �Q�i� j�� ������


�i� j� � arctan�Q�i� j�� P �i� j�� ������
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Figura ���� Partici�on de las posibles orientaciones del gradiente en sectores para supresi�on de

no m�aximos�

Para identi�car ahora los bordes hay que determinar los m�aximos locales de M �i� j�� para

ello habr�an de suprimirse todos los valores a lo largo de la l��nea de gradiente que no son

valores de pico� El algoritmo empieza por reducir el �angulo del gradiente 
�i� j� a uno de

los cuatro sectores mostrados en la �gura ����

��i� j� � Sector�
�i� j��� ������

Cada punto de M �i� j� se compara con sus dos vecinos en un entorno �� � que est�an a lo

largo de la l��nea de gradiente dada por el valor del sector ��i� j� 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 l��nea 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 detecci�on de bordes� la

imagen de bordes con la supresi�on de los no
m�aximos contendr�a falsos fragmentos de borde

provocados por el ruido y la textura �na� Para eliminar estos falsos contornos se utiliza

una doble umbralizaci�on� de tal forma que con un umbral m�as alto T� se eliminen los

falsos contornos� y con un umbral menor T� se recuperen las discontinuidades producidas

por la eliminaci�on de contornos verdaderos en la primera umbralizaci�on�

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 detecci�on de un
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elevado n�umero de puntos de borde� Una soluci�on mejor ser��a encontrar s�olo aquellos

puntos que son m�aximos 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� ����� Gonzalez y Wintz�

������

Operador Laplaciano La segunda derivada de un borde de escal�on suavizado es una

funci�on que cruza por cero en la localizaci�on del borde� tal como ilustra la �gura ���� La

umbral

ba

x

x

x

f’(x,y)

f(x,y)

f’’(x,y)

Figura ���� Si se indica un umbral� todos los puntos entre a y b ser�an marcados como pixels

de borde� Mediante la segunda derivada se detecta el m�aximo de forma m�as precisa�

Laplaciana es el equivalente bidimensional de la segunda derivada� La f�ormula para la

Laplaciana de una funci�on f�x� y� es

r�f �
��f

�x�
�
��f

�y�
������
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Aproximando estas derivadas parciales mediante ecuaciones de diferencias se obtiene�

��f

�x�
� f �i� j � ��� �f �i� j� � f �i� j � �� ������

��f

�y�
� f �i � �� j�� �f �i� j� � f �i� �� j� ������

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

m�ascara que aproxima la Laplaciana�

r� �
 � 

� 
� �

 � 

������

Algunas veces es deseable dar m�as peso a los pixels del centro�

r� �
� � �

� 
� �

� � �

������

El operador Laplaciano se	nala la presencia de un borde cuando la salida del operador

realiza una transici�on a trav�es de cero�

Segunda derivada direccional La segunda derivada direccional es la segunda derivada

calculada en la direcci�on del gradiente� Este operador se implementa usando la f�ormula�

��f

�n�
�

f�x � �fxfyfxy � f�y fxy

f�xf
�
y

������

donde los sub��ndices x e y representan la derivada a lo largo de las direcciones x e y�

La Laplaciana y la segunda derivada direccional son poco usados ya que la segunda

derivada se ve m�as afectada por el ruido que la primera derivada� Para evitar este efecto

de ruido se deben usar m�etodos de �ltrado potentes�
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Laplaciana de la Gaussiana Para reducir la sensibilidad al ruido de los operadores

de la �a derivada ser�a necesario �ltrar el ruido previo al realce de los bordes� Para hacer

esto� la Laplaciana de la Gaussiana �LoG�� debida a Marr y Hildredth ������ combina

el �ltrado Gaussiano con la Laplaciana para la detecci�on de bordes� En primer lugar se

convoluciona la imagen con un �ltro Gaussiano� Este paso suaviza la imagen y reduce el

ruido� Los puntos de ruido aislado y las peque	nas estructuras se �ltran� Puesto que la

suavizaci�on dispersa los bordes� el detector de bordes considera como bordes s�olo aquellos

pixels que presentan m�aximos 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 aproximaci�on

a la segunda derivada en �
D porque es un operador is�otropo� Para evitar la detecci�on

de bordes no signi�cativos� s�olo se seleccionan como puntos de borde aquellos cruces por

cero cuya primera derivada supere un umbral�

La salida del operador LoG� h�x� y�� se obtiene mediante la operaci�on de convoluci�on

h�x� y� � r��g�x� y� ��  f�x� y��� �����

Usando la regla de la derivada� para la convoluci�on

h�x� y� � �r�g�x� y� ���  f�x� y�� ������

donde

r�g�x� y� �� � �
x� � y� � ���

��
�e�

�x��y��

��� ������

Los �ltros LoG son en general de tama	no grande� por lo que muchas implementaciones

aproximan este operador por el operador diferencia de dos Gaussianas �DOG� con una

relaci�on entre sus par�ametros � de � a �� Otra raz�on del uso del operador DOG reside en

implicaciones de tipo �siol�ogico �Marr y Hildredth� �����

Las pendientes de los cruces por cero dependen del contraste del cambio en la in


tensidad a trav�es del borde� por lo que hay que establecer un umbral de decisi�on para

evitar el ruido� Adem�as� estos cruces por cero no siempre se corresponden con posiciones

enteras de pixels dentro de la imagen� Huertas y Medioni ������ han desarrollado un

m�etodo sistem�atico para la localizaci�on de bordes y determinaci�on de la orientaci�on del

mismo a partir de los cruces por cero� Lu y Ramesh ������ ����� hicieron un estudio del
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comportamiento de este tipo de detectores seg�un el tama	no del operador y proponen un

sistema de integraci�on de los resultados obtenidos por operadores de diferentes tama	nos�

La conveniencia de esta integraci�on ya hab��a sido propuesta por Marr y Hildredth �����

y Canny ������� El problema de combinar bordes obtenidos de aplicar operadores de

diferentes tama	nos a�un est�a abierto�

La operaci�on de suavizaci�on de la Gaussiana origina una p�erdida de de�nici�on de

los bordes y otras discontinuidades agudas en una imagen� Esta p�erdida de de�nici�on

depende del valor de �� Cuanto mayor sea � mejor es el �ltrado del ruido� pero al mismo

tiempo se pierde m�as informaci�on de bordes importantes� lo cual afecta al rendimiento

del detector de bordes� Cuanto m�as peque	no es el �ltro menor ser�a la cantidad de ruido

�ltrado debido al insu�ciente promediado� Con �ltros grandes� los bordes que est�en

su�cientemente pr�oximos se unir�an por la suavizaci�on y ser�an detectados como un �unico

borde� En general� los �ltros peque	nos dar�an como resultado demasiados puntos ruidosos

y los �ltros grandes provocar�an la dislocaci�on de bordes e incluso podr�an generar bordes

falsos� El tama	no exacto del �ltro no puede determinarse sin conocimiento del tama	no y

localizaci�on de los objetos en una imagen� En general� un �unico �ltro no puede recoger

toda la informaci�on de la imagen� Para ello es necesario integrar informaci�on de �ltros de

diferentes tama	nos� Otro ejemplo de sistema para la integraci�on de esta informaci�on es

el de S�oberg y Bergholm �������

Se han desarrollado muchas t�ecnicas que aplican m�ascaras para el �ltrado de m�ultiples

tama	nos y despu�es analizan el comportamiento de los bordes en las diferentes escalas �Lu

y Ramesh� ����� ������ La idea b�asica es explotar el hecho de que con escalas grandes

se obtienen bordes robustos pero desplazados� La localizaci�on de estos bordes se puede

determinar con escalas m�as peque	nas�

Detecci�on de contornos en base a modelos de imagen

Una imagen es un array de muestras de una funci�on continua� Si se puede estimar la

funci�on continua a partir de la cual se tomaron las muestras de las im�agenes� entonces

se pueden extraer propiedades de la imagen a partir de la funci�on estimada� Esto podr��a

permitir el determinar la localizaci�on de los bordes con aproximaci�on de subpixel� Para

im�agenes complejas� la funci�on de intensidad continua podr��a contener potencias muy altas

de x e y� Esto har��a extremadamente dif��cil la reconstrucci�on de la imagen original� si no
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imposible� Por tanto� se podr��a intentar modelar la imagen como una funci�on anal��tica

simple a trozos� Ahora la tarea consiste en reconstruir las funciones a trozos individuales�

o facets� Esta aproximaci�on se llama modelo facet� La funci�on 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 im�agenes simples son adecuadas funciones constantes a trozos

o bilineales� Sin embargo� para im�agenes con regiones m�as complejas se usan funciones

bicuadr�aticas� bic�ubicas e incluso de mayor orden� El objetivo� ahora� es calcular los coe


�cientes ki de las funciones polin�omicas para cada funci�on de aproximaci�on� para lo cual

se pueden emplear una serie de m�ascaras que nos permiten determinar el valor de dichos

coe�cientes�

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 funci�on de aproximaci�on en la vecindad

del pixel� La presencia de extremos relativos en la primera derivada resultar�a en cruces por

cero de la segunda derivada en la direcci�on de la primera derivada� La primera derivada

en la direcci�on 
 viene dada por

f
�

��x� y� �
�f

�x
cos 
 � �

��f

�x�y
cos 
 sin 
 �

�f

�y
sin 
 ������

La segunda derivada direccional en la direcci�on 
 viene dada por

f
��

� �x� y� �
��f

�x�
cos� 
 �

��f

�y�
sin� 
 ������

Puesto que se est�an considerando �unicamente puntos en la direcci�on 
� las coordenadas

de los puntos dentro de cada ventana se pueden expresar como x� �  cos
 y y� �  sin 
�

con respecto al centro de la ventana� De esta forma tendremos

f
��

� �x�� y�� � A� B ������

As��� habr�a un borde en la imagen en �x�� y�� si para alg�un � jj � �� donde � es la

mitad de la longitud del lado de la ventana�

f
��

� �x�� y�� � �  y ������

f
�

��x�� y�� � ��  ������
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En otras palabras� s�olo se marca el pixel como borde si la localizaci�on del borde cae dentro

de la vecindad del pixel�

Detecci�on de contornos

Una imagen con s�olo elementos de borde desconectados est�a relativamente sin car�

acterizar� se requiere un posterior proceso de agrupaci�on de elementos de borde en es


tructuras mejor adecuadas para el proceso de interpretaci�on� El objetivo de las t�ecnicas

que se relatan a continuaci�on es realizar un nivel de segmentaci�on� es decir� obtener una

caracter��stica unidimensional coherente� contorno� a partir de muchos elementos de borde

locales individuales� Esta caracter��stica podr��a corresponder al contorno de un objeto o a

cualquier contorno signi�cativo entre entidades de la escena� Se han desarrollado muchos

algoritmos para la aproximaci�on por curvas simples para objetos simples y estructurados

�Duda y Hurt� ����� Pavlidis� ������ Sin embargo� surgen di�cultades cuando se trata de

aplicarlos a im�agenes con mapas de bordes muy densos� Los m�etodos indicados a contin


uaci�on se ordenan de acuerdo con la cantidad de conocimiento incorporado a la operaci�on

de agrupaci�on� Conocimiento signi�ca de nuevo ligaduras impl��citas o expl��citas sobre

la probabilidad de realizar una agrupaci�on dada� Tales ligaduras pueden surgir de ar


gumentos f��sicos generales o de restricciones m�as fuertes provenientes de consideraciones

dependientes del dominio� Mucho conocimiento implica que la forma global del contorno

y su relaci�on con otras estructuras de la imagen es muy restringida� Poco conocimiento a

priori signi�ca que la segmentaci�on debe proceder m�as en la base de pistas locales y su


posiciones generales� con pocas expectativas y ligaduras sobre el contorno �nal resultante�

B�usqueda alrededor de una localizaci�on aproximada Si existe conocimiento a

priori sobre una localizaci�on aproximada del contorno� �este puede usarse para guiar el

esfuerzo para re�nar ese contorno� En este caso las b�usquedas 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 direcci�on 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 su�cientes elementos� sus localizaciones pueden

ser aproximadas por una curva anal��tica� tal como un polinomio de grado bajo� que se
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convierta en la representaci�on del contorno�

M�etodo de Hough Este m�etodo �Hough� ����� es aplicable a casos donde se sabe poco

a cerca de la localizaci�on del contorno� pero su forma puede ser descrita como una forma

param�etrica� Sus principales ventajas son que se ve relativamente poco afectado por las

discontinuidades �gaps� en la curva y por el ruido� Esta t�ecnica se aplica a cualquier

curva f��x��a� donde �a es un vector de par�ametros� Para introducir el m�etodo se puede

considerar el problema de detectar l��neas rectas y � mx� c en una imagen �Duda y Hart�

������ Para este caso el algoritmo proceder��a de la siguiente forma�

�� Se cuantiza el espacio de par�ametros entre valores de m�aximo y m��nimo apropiados

para cada uno de ellos� en este caso �a � �c�m��

�� Se crea un array acumulador� A�c�m� inicializado a cero�

�� Para cada punto �x � �x� y� de una imagen de gradientes� tal que su magnitud supere

un umbral� se incrementan todos los puntos del array acumulador que satisfacen

f��x��a� � y �mx � c � �

�� Los m�aximos locales del acumulador se corresponden con los puntos sobre la misma

curva� Los valores del acumulador proporcionan una medida del n�umero de puntos

sobre la curva�

El tiempo de c�alculo y el tama	no del acumulador crecen exponencialmente con el

n�umero de par�ametros� por lo que esta t�ecnica s�olo es pr�actica para curvas con un n�umero

de par�ametros peque	no�

La transformada de Hough se puede generalizar a casos de curvas de forma anal��tica

complicada� pero con silueta particular �Ballard y Brown� ������ Para ello se toma un

punto de referencia sobre la silueta y se trazan radios hacia el contorno� En estos puntos

del contorno �x� y� �� se determina la direcci�on del gradiente y se almacena el punto de

referencia como funci�on de esta orientaci�on� As��� es posible precalcular la localizaci�on

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 �angulo del gradiente� da

lugar a una tabla� Las coordenadas del punto de referencia son� por tanto� los �unicos

par�ametros necesarios �asumiendo rotaci�on y escalado �jos�� As��� un punto de borde
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�x�y� con orientaci�on de gradiente � restringe los posibles puntos de referencia a estar

en fx � ri��� cos��i���� y � ri��� sin��i����g� donde el sub��ndice i hace referencia a las

distintas localizaciones sobre el borde que presentan el mismo valor de �� Determinados

los par�ametros y la funci�on a ajustar� el algoritmo es an�alogo al anterior�

Ejemplos de la aplicaci�on del m�etodo de Hough lo encontramos en el trabajo de Lai

y Chin ������ como etapa inicial de localizaci�on y aproximaci�on de contornos previa a

la aplicaci�on de modelos deformables� y en el trabajo de K�ubler y Gerig ����� para la

agrupaci�on de segmentos de contornos en el siguimiento de secuencias temporales �D�

B�usqueda en grafos Un grafo es un objeto general que consiste en un conjunto de

nodos fnig y arcos entre dichos nodos � ni� nj �� Estos arcos tienen un peso o coste

asociado� La b�usqueda del contorno de un objeto es la b�usqueda del camino con el coste

m�as 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�x�

y otra de direcciones 
�x�� se interpretar�an los elementos de 
�x� como nodos de un

grafo� cada uno con factor de peso s�x�� Los nodos xi y xj tienen arcos entre ellos si las

direcciones del contorno 
�xi� y 
�xj� est�an adecuadamente alineados con el arco dirigido

en el mismo sentido como direcci�on del contorno� Para que un arco se conecte de xi

a xj� xj debe ser uno de los � �
vecinos en frente a la direcci�on del contorno 
�xi�� y

adem�as s�xi� � T� s�xj� � T � donde T es un valor umbral de magnitud de gradiente y

jf�
�xi�� 
�xj��mod��gj � �	�� Para generar un camino en el grafo de xA a xB se puede

aplicar la t�ecnica de b�usqueda heur��stica� Para hacer esta b�usqueda es preciso disponer

de una adecuada funci�on de evaluaci�on f�xi� que sea una estimaci�on del coste del camino

�optimo de xA a xB restringido a pasar a trav�es de xj � Un ejemplo de aplicaci�on de la

b�usqueda en grafos a la segmentaci�on de im�agenes lo constituye el trabajo de Wu y Leahy

�������

Programaci�on din�amica La programaci�on din�amica �Bellman y Dreyfus� ����� es una

t�ecnica para resolver problemas de optimizaci�on cuando no todas las variables de la funci�on

de evaluaci�on est�an interrelacionadas simult�aneamente� Consid�erese el problema de obten


er el m�aximo de una funci�on h de varias variables� por ejemplo �� maxxi h�x�� x�� x	� x���

Si no se conoce nada sobre h� la �unica t�ecnica que garantiza un m�aximo global es la

exhaustiva enumeraci�on de todas las combinaciones de valores discretos de x�� � � � � x��
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Supongamos que la funci�on h se puede descomponer de la siguiente forma

h��� � h��x�� x�� � h��x�� x	� � h	�x	� x��� ������

de tal modo que x� s�olo depende de x� en h�� La programaci�on din�amica plantea el

problema de obtenci�on del m�aximo del modo que se indica a continuaci�on� Maxim��cese

sobre x� en h� y tab�ulese el mejor valor de h��x�� x�� para cada x��

f��x�� � maxx�h��x�� x�� ������

Puesto que los valores de h� y h	 no dependen de x�� no se necesita considerar a estos

en este punto� Continuando de esta forma y eliminando x� mediante el c�alculo de f��x	�

como�

f��x	� � max
x�

�f��x�� � h��x�� x	��� y �����

f	�x�� � max
x�

�f��x	� � h	�x	� x��� ������

tal que �nalmente maxxi h � maxx� f	�x��� Generalizando el problema para N variables�

donde f��x�� � �

fn���xn� � max
xn��

�fn���xn��� � hn���xn��� xn�� ������

max
xi

h�x�� � � � � xN� � maxxNfN���xN � ������

Esta f�ormula es v�alida si el problema se puede descomponer en la forma de la ecuaci�on �����

Para formular el procedimiento de seguimiento de contorno como programaci�on din�amica

es preciso de�nir una funci�on de evaluaci�on que involucre el concepto de mejor contorno�

Esta funci�on ha de de�nirse� 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� ������ Para una

curva de n segmentos�

h�x�� x�� � � � � xn� �
nX

k��

s�xk� � �
n��X
k��

q�xk� xk��� ������
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donde la ligadura impl��cita es que los sucesivos xk s deben ser vecinos adyacentes�

jjx �K � xk��jj 
 p
� ������

q�xk� xk��� � diff ���xk�� ��xk���� ������

donde � es negativo� Un ejemplo de la aplicaci�on de estas t�ecnicas a la segmentaci�on se

encuentra en el trabajo de Geiger y col �������

Seguimiento de contornos Si no 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 operaci�on

de seguimiento var��an de tarea a tarea� pero se puede presentar una generalizaci�on del

m�etodo que emplee gradientes locales de magnitud s�x� y direcci�on 
�x� asociados a cada

punto x� 
 apunta en la direcci�on del m�aximo cambio� Si x est�a sobre el contorno de

un objeto de la imagen� los puntos vecinos sobre el contorno deber�an estar dentro de las

direcciones comprendidas en 
�x� � �	�� Un procedimiento representativo podr��a ser el

siguiente�

�� Asumir que se ha detectado un punto de borde en xi� Moverse al punto xj adyacente

a xi en la direcci�on perpendicular al gradiente de xi� Si la magnitud del gradiente

en xj es mayor que un umbral� a	nadir este punto al contorno�

�� En otro caso� calcular el nivel de gris promedio en el entorno ��� de xj � compararlo

con un umbral adecuado� y determinar si xj est�a dentro o fuera del objeto�

�� Hacer otro intento con un punto xk adyacente a xi en la direcci�on perpendicular al

gradiente en xi m�as o menos �	�� de acuerdo con la salida del test anterior�

Los m�etodos de seguimiento de contornos funcionan bien cuando la imagen presenta poco

ruido y no existen bordes esp�ureos� M�etodos de este tipo son los desarrollados por Seitz

y R�uegsegger ������ y por Roberts y Robinson �Pratt� ������
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����� Modelos deformables

Los modelos deformables son una alternativa a la segmentaci�on cl�asica basada en bor


des en la que se conjuga la detecci�on de transiciones de niveles de gris en la imagen�

utilizando informaci�on local� con la necesidad de obtener pixels de borde conectados for


mando contornos cerrados� para lo cual se hace uso tambi�en de informaci�on 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 in�uencia de las fuerzas actuantes

en una imagen �Kass� Witkin y Terzopoulos� ������ Una snake es un contorno deformable

que tiende a posicionarse sobre la imagen de forma que se minimice su energ��a� dada

mediante la expresi�on

E�v� � Eint�v� � P�v� ������

donde Eint�v� es una energ��a de deformaci�on� v representa el contorno como una proyecci�on

del dominio param�etrico unitario s � �� �� en el plano de la imagen R�� Las componentes

de la proyecci�on v�s� � �x�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 energ��a interna de deformaci�on� en su

expresi�on cl�asica �Kass y col� ����� Cohen y Cohen� ����� Radeva y Serrat� ����� Zhu y

Yang� ����� viene dada por�

Eint�v�s�� �
Z �

�

��s�jvs�s�j� � ��s�jvss�s�j�
�

ds ������

Con esta expresi�on� la energ��a interna� Eint� viene dada por la suma de la energ��a de

membrana� que expresa el estiramiento de la snake� y la energ��a de deformaci�on plana�

que expresa la �exi�on de la snake� Como hemos indicado� v�s� � �x�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 param�etricas de elasticidad ��s�

y ��s� controlan la suavidad de la curva� Estas funciones son �utiles para manipular

el comportamiento f��sico y la continuidad local del modelo� En particular� haciendo

��s�� � ��s�� �  se permite una discontinuidad en la posici�on y haciendo ��s�� �  se

permite la ocurrencia de una discontinuidad tangente en s��

Sobre una imagen concreta I�x� y�� la snake tambi�en est�a sometido a los potenciales

externos P� los cuales atraen a la snake hacia extremos de intensidad� bordes� u otras
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caracter��sticas de inter�es m�as complejas� dependiendo de la aplicaci�on� Se de�ne la energ��a

externa como

Eext�v�s�� � P�v�s�� �
Z �

�
P �u�s��ds ������

donde la integral representa la evaluaci�on del potencial a lo largo de la curva que de�ne

el contorno� Las fuerzas externas se de�nen a partir de funciones potencial cuyo dominio

se corresponde con todo el plano de la imagen� y son calculadas t��picamente mediante el

procesado de im�agenes� Es natural interpretar los m��nimos locales de P como atractores de

la snake� La snake tendr�a a�nidad por intensidades bajas o altas si P�x� y� � ��I�x� y��

dependiendo del signo� y por puntos de fuerte gradiente de intensidad si se incluye en

ella el t�ermino ��jr�G��v�s��  I�v�s���j� La operaci�on G�  I denota la imagen con


volucionada con un �ltro de suavizaci�on Gaussiano cuyo ancho caracter��stico � controla

la extensi�on espacial de la depresi�on atractiva de P �Blake y Yuille� ������ Otro tipo de

fuerza externa com�un en las implementaciones de snakes es la provocada por los puntos

de borde ��e�d�v�s��� � donde d�v�s�� denota la distancia entre el punto v�s� y el borde

m�as pr�oximo �Cohen y Cohen� ������ �� �� � son constantes positivas que ponderan las

contribuciones de los diferentes t�erminos en la expresi�on total de la energ��a externa�

Una vez que hemos planteado la idea general de los contornos deformables� expresare


mos en los siguientes apartados los fundamentos matem�aticos de los modelos deformables

como una con�uencia de geometr��a� f��sica y teor��a de la aproximaci�on� La geometr��a sirve

para representar la forma del objeto� la f��sica impone ligaduras sobre como puede vari


ar la forma sobre el espacio y el tiempo� y la teor��a de la aproximaci�on proporciona los

mecanismos formales para ajustar los modelos a los datos medidos�

Din�amica Lagrangiana

Es natural ver el proceso de minimizaci�on de la energ��a como un problema est�atico�

Sin embargo� de forma m�as general� se puede construir un sistema din�amico que alcance

un estado de m��nima energ��a como estado de equilibrio� Se pueden construir sistemas

din�amicos con el atractivo de la semejanza con un comportamiento f��sico aplicando los

principios de la mec�anica Lagrangiana� Este planteamiento conduce a una variedad de

posibles comportamientos interesantes que no son evidentes desde el punto de vista de

la minimizaci�on est�atica� Por ejemplo� un modelo din�amico puede guiarse mediante un
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sistema de control adaptativo o interactuar con el usuario cuando minimiza su energ��a

�Terzopoulos� ����� Terzopoulos� Witkin y Kasss� ����� Metaxas y Terzopoulos� �����

Metaxas y Kakadiaris� ����� McInerney y Terzopoulos� ������

Para representar el comportamiento din�amico de la snake se puede introducir una

proyecci�on dependiente del tiempo v�s� t� y una energ��a cin�etica
R �
� �jvtj�ds� donde ��s� es

la densidad de masa� y el sub��ndice t denota la derivada temporal� Combinando energ��a

cin�etica y el funcional de energ��a potencial de deformaci�on se de�ne el Lagrangiano

L�v� �
�

�

Z �

�
�jvtj�ds� �

�
E�v� �����

Si las con�guraciones inicial y �nal son v�s� t�� y v�s� t��� el principio de Hamilton nos

dice que el movimiento del modelo deformable v�s� t� desde t � t� a t � t� es tal que la

integral
R t�
t�
L�v�dt es estacionaria� lo cual implica que su variaci�on con respecto a v es

nula�

�v
��

�

Z t�

t�

Z �

�
��jvtj� � ��s�jvs�s�j� � ��s�jvss�s�j� �P�v��ds dt

�
�  ������

La condici�on conduce a las ecuaciones de Lagrange del movimiento para el modelo� Una

vez puesta en movimiento� una snake con una distribuci�on de masa se mover��a perpet


uamente� a menos que la energ��a cin�etica se disipase� Para amortiguar la snake de tal

forma que se pueda alcanzar el equilibrio est�atico se incorpora el funcional de disipaci�on

de Rayleigh D�vt� � �
�

R �
� �jvtj�ds� donde ��s� es la densidad de amortiguamiento� Eval


uando las apropiadas derivadas direccionales de los integrados L y D� las ecuaciones de

Lagrange son

d

dt

��L
�vt

�
�
�D

�vt
� �L

�v
�

�

�s

� �L
�vs

�
� �

�s�

� �L
�vss

�
�  ������

Asumiendo densidad de masa constante ��s� � � y disipaci�on constante ��s� � �� las

ecuaciones de movimiento de la snake se pueden escribir como

�vtt � �vt �
�

�s
��vs� �

��

�s�
��vss� � �rP �v�s� t�� ������

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

una relaci�on de balance de fuerzas� En la parte izquierda est�an las fuerzas inerciales� de
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amortiguamiento� de tensi�on y de �exi�on� Estas fuerzas balancean el gradiente negativo

del potencial del lado derecho de la ecuaci�on� el cual puede interpretarse f��sicamente como

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

Discretizaci�on y simulaci�on num�erica

Para calcular de forma num�erica la soluci�on correspondiente al m��nimo de energ��a es

necesario discretizar la energ��a E�v�� Un esquema general para abordar la discretizaci�on

de la energ��a E�v� es representar la funci�on de inter�es v de una forma aproximada co


mo superposici�on lineal de funciones base ponderadas mediante variables nodales ui� Las

funciones base polin�omicas de soporte local consideradas en el m�etodo de los elementos

�nitos �Zienkiewicz y Tailor� ������ son convenientes para la mayor��a de las aplicaciones

�Cohen y Cohen� ������ Una alternativa al m�etodo de los elementos �nitos es aplicar

el m�etodo de las diferencias �nitas a las ecuaciones de Euler continuas� tales como las

representadas en la ec� ����� asociadas con el modelo� �Press y col�� ������ Los splines ge


om�etricos� �Farin� ������ se utilizan tambi�en con frecuencia� pricipalmente en aplicaciones

�D �Sandor y Leahy� ����� Radeva y col�� ������ Estos m�etodos de representaci�on utilizan

funciones base de soporte local� Se utilizan tambi�en funciones base de soporte global

como las bases de Fourier� �Ballard y Brown� ������ y las representaciones param�etricas

de curvas y super�cies cuadr�aticas� sobre todo cuando la forma buscada est�a bien de�ni


da y admite pocas variaciones� �Staib y Duncan� ����� Storvik� ����� Bardinet y col��

������ Otra forma de representaci�on global de la forma es mediante el modelo de forma

activa �ASM� desarrollado por Cootes y col� ������� donde el modelo es entrenado es


tad��sticamente sobre un conjunto de ejemplos� En el ASM� la forma se representa como

una superposici�on de modos de deformaci�on ortogonales�

La forma discreta de energ��as cuadr�aticas tales como las ecs� ������ puede escribirse

como

E�u� �
�

�
uTKu � P �u�� ������

donde K es la llamada funci�on de rigidez� y P �u� es la versi�on discreta del potencial

externo� La soluci�on de m��nima energ��a �equilibrio� se puede alcanzar haciendo que el

gradiente de la ecuaci�on de la energ��a discreta sea cero� lo cual es equivalente a resolver
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el conjunto de ecuaciones algebraicas

KU � rP � f ������

donde f es el vector de fuerzas generalizadas externas�

Tanto los elementos �nitos como las diferencias �nitas generan discretizaciones locales

del modelo continuo de las snakes� por lo que la matriz de rigidez tendr�a una estructura

en banda y dispersa� Para ilustrar el proceso de discretizaci�on supongamos que aplicamos

el m�etodo de las diferencias �nitas a la discretizaci�on de la energ��a de la ec� ���� sobre un

conjunto de nodos ui � v�ih� para i � � � � � � N � �� donde h � �	�N � ��� Supongamos

que usamos las diferencias �nitas vs � �ui�� � ui�	h y vss � �ui�� � �ui � ui���	h
��

Para condiciones de contornos c��clicas �contorno cerrado�� se obtiene la siguiente matriz

pentadiagonal sim�etrica

K �

�
������������������

a� b� c� cN�� bN��

b� a� b� c� CN��

c� b� a� b� c�

c� b� a	 b	 c	
� � � � � � � � � � � � � � �

cN�� bN�� aN�	 bN�	 cN�	

cN�� cN�� bN�	 aN�� bN��

bN�� cN�� cN�	 bN�� aN��

�
																	


������

donde�

ai � ��i�� � �i�	h
� � ��i�� � ��i � �i���	h

�� ������

bi � �i	h
� � ���i � �i���	h

�� ������

ci � �i��	h
�� ������

La versi�on discretizada de la ec� ���� puede escribirse como un conjunto de ecuaciones

diferenciales de segundo orden para u�t��

M �u �C !u �Ku � f� �����
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donde M es la matriz de masa� C es la matriz de amortiguamiento� ambas son t��picamente

matrices en banda y dispersas� En el simple caso de una discretizaci�on mediante difer


encias �nitas� donde se asume que la masa est�a distribuida en los nodos� M y C ser�an

matrices diagonales� Para f est�atica� la condici�on de equilibrio din�amico �u � !u � 

conduce a la soluci�on est�atica de la ec� �����

Para simuilar el comportamiento din�amico de la snake se debe integrar este sistema de

ecuaciones diferenciales ordinarias a lo largo del tiempo� La bibliograf��a sobre elementos

�nitos ofrece varios m�etodos de integraci�on �Blake y Yuille� ������ Se puede ilustrar la

idea b�asica con un m�etodo de Euler semi
impl��cito que toma intervalos temporales "t� Se

reemplazan las derivadas temporalesde u con las diferencias �nitas �u � �u�t��t� � �u�t� �

u�t��t��	�"t��� y !u � �u�t��t��u�t��t��	��"t�� donde los super��ndices denotan la cantidad

evaluada en los tiempos indicados entre par�entesis� Esto da la f�ormula de actualizaci�on�

Au�t��t� � b�t�� ������

donde A � M	�"t�� � C	�"t� K es una matriz pentadiagonal y b � ��M	�"t���u�t� �
�M	�"t�� �C	�"t�u�t��� � f �t��

Programaci�on din�amica y Temple Simulado

Existen m�etodos de minimizaci�on alternativos para la simulaci�on num�erica de los

modelos de snakes� Ente ellos est�an la programaci�on din�amica y el Temple Simulado

�Simulated Annealing��

Los m�etodos variacionales de los que hemos tratado hasta ahora no garantizan la

optimaci�on global de la soluci�on� requieren estimaciones de derivadas de orden elevado de

los datos discretos y no permiten la imposici�on directa y natural de ligaduras� En el caso

de planteamientos variacionales� los m�etodos basados en la Lagrangiana pueden tornar

un problema determinado en uno indeterminado� Adem�as� la imposici�on de ligaduras

requiere espacios de mayores dimensiones� puesto que ahora hay m�as inc�ognitas con las

que se debe tratar y las ligaduras mismas deben ser diferenciables� Con la programaci�on

din�amica 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 estimaci�on de derivadas de mayor orden de los datos discretos� El c�alculo
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de derivadas de orden elevado de datos discretos y ruidosos conduce a la inestabilidad

num�erica debido a la ampli�caci�on de componentes ruidosas de alta frecuencia� En la

programaci�on din�amica el orden de las derivadas es generalmente m�as bajo puesto que

se optimizan los funcionales directamente y no se usan las condiciones necesarias para la

convergencia de la soluci�on�

En la programaci�on din�amica� la minimizaci�on de la energ��a discretizada� dada por la

siguiente expresi�on

E�u� �
N��X
i��

Eint�ui� �Eext�ui�� ������

se puede ver como un proceso de decisi�on multietapa discreto� �Amini y col�� ����� Em


pezando por el punto inicial en el contorno� se puede tratar el problema de minimizaci�on

como uno en el que en cada una de las etapas de un conjunto �nito �i�� i�� � � � � iN���� se

toma una decisi�on de un conjunto �nito de posibles decisiones� Se puede establecer una

correspondencia entre la minimizaci�on de la medida total de energ��a �con el t�ermino de

orden dos en la medida de energ��a interna� y el problema de minimizar una funci�on de la

forma

E�u�� u�� � � � � uN � � E��u�� u�� u	� � E��u�� u	� u�� �

� � � � EN���uN��� uN��� uN � ������

donde

Ei���ui��� ui��� ui�	� � Eext�ui� � Eint�ui��� ui� ui��� ������

Con el �n de aplicar la programaci�on din�amica es preciso �jar un vector de dos elemen


tos de variables de estado� �ui��� ui�� Ahora la funci�on de valor �optimo es una funci�on

de dos puntos adyacentes sobre el contorno y se puede aplicar la forma est�andar de la

programaci�on din�amica en la forma usual�

Si�ui��� ui� � min
ui��

Si���ui� ui��� � �jui � ui��j�

��jui�� � �ui � ui��j� � Eext�ui� ������
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Inicializar temperatura T y contorno C�

Repetir

Seleccionar un nodo Vi de C�

Mover Vi a uno de sus pixels vecinos� C � C
�

�

Repetir

Estimar la cantidad de cambio en E�

Si �E � E	C
�


� E	C
 � � aceptar cambio para Vi�

en otro caso P � minf� e��E�T g�

si Randon��� 
 � P entonces C � C
�

�

Hasta alcanzar equilibrio�

T � f	T 
� f mon�otona decreciente�

Hasta �T � ���

Tabla ���� Algoritmo de Temple Simulado para minimizaci�on del funcional de energ��a de un

contorno activo�

Aunque el m�etodo de la programaci�on din�amica presenta ventajas importantes frentes a

los m�etodos variacionales� a�un sigue presentando alta sensibilidad a los m��nimos locales

del funcional de energ��a� Por consiguiente� en general� se necesita partir de un contorno

inicial pr�oximo al �nal deseado para obtener buenos resultados� Como ejemplos de la

aplicaci�on de la programaci�on din�amica a la minimizaci�on de energ��a en snakes se pueden

citar� entre otros� los trabajos de Geiger y col� ������ y Tagare �������

Entre los algoritmos de minimizaci�on que buscan m��nimos globales est�a el de Temple

Simulado �tabla ����� que es m�as robusto frente a los m��nimos locales� aunque como

contrapartida tenga asociado un mayor conste computacional� El uso de t�ecnicas de

muestreo para la simulaci�on y la optimizaci�on en el an�alisis de im�agenes fue introducido

en Geman y Geman ������� 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 bibliograf��a de an�alisis de im�agenes� Storvik ������ propuso un m�etodo para la
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detecci�on de curvas basado en un planteamiento completamente Bayesiano� El algoritmo

de Temple Simulado fue usado para encontrar el m��nimo 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 m��nimos locales� Cuando se trabaja con modelos deformables no se partir�a� en

general� de un contorno pr�oximo al deseado� Adem�as� en las im�agenes que presentan el

problema de baja relaci�on se	nal�ruido existir�a un elevado n�umero de m��nimos locales�

Estos inconvenientes pueden mitigarse mediante el uso de algoritmos que permitan cierto

n�umero de evoluciones aleatorias del contorno que aumenten la energ��a del sistema� De

esta forma si se trata de un m��nimo local poco pronunciado� se superar�a� mientras que si

se trata de un m��nimo de energ��a signi�cativo� se volver�a a caer en �el�

El inconveniente relacionado con el algoritmo de Temple Simulado es su coste com


putacional elevado� En principio� se podr��a pensar en parametrizar la super�cie utilizando

modelos deformables param�etricos dentro de un planteamiento Bayesiano� Sin embar


go� cuando se trata de contornos muy irregulares� como las que se pueden encontrar en

im�agenes m�edicas� se necesitar��a tal n�umero de par�ametros que resultar�a preferible uti


lizar la descripci�on mediante puntos de super�cie� la cual es capaz de manejar un amplio

espectro de formas con un n�umero limitado de par�ametros� El coste computacional se

puede reducir dividiendo el proceso de minimizaci�on en dos fases� en la primera s�olo

permitiendo desplazamientos que provoquen de�aci�on o in�aci�on del contorno� y en la

segunda etapa s�olo se permiten desplazamientos que disminuyen la energ��a� La restric


ci�on impuesta en la primera fase tiene el efecto positivo de impedir que el contorno quede

atrapado por otra estructura pr�oxima� haciendo m�as robusto el algoritmo a los m��nimos

locales� La restricci�on de la segunda fase impide adem�as que el modelo deformable pueda

entrar dentro del objeto y quedar atrapado en su interior� debido a un salto aleatorio de

v�ertices de la aproximaci�on poligonal� Para conseguir esto se hace que la temperatura T

del sistema decrezca r�apidamente al entrar el sistema en la segunda etapa� De esta forma

el sistema evolucionar�a en las proximidades del punto de congelaci�on�

Modelos deformables probabil��sticos

Una visi�on alternativa de los modelos deformables consiste en considerar el proceso de

ajuste del modelo como un problema de estimaci�on probabil��stica� Esto permite la incor
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poraci�on de las caracter��sticas de un modelo a priori y de un modelo sensor en t�erminos

de distribuciones de probabilidad� El esquema probabil��stico tambi�en proporciona una

medida de la incertidumbre en los par�ametros de la forma estimada despu�es de que el

modelo se ajuste a los datos de la imagen�

Sea u el vector de par�ametros de forma del modelo deformable con una probabilidad a

priori p�u� sobre los par�ametros� Sea p�Iju� el modelo de imagen �sensor�� la probabilidad

de producir una imagen I dado un modelo u� De acuerdo con el teorema de Bayes�

p�ujI� �
p�Iju�p�u�

p�I�
������

la probabilidad a posteriori p�ujI� de un modelo� dada la imagen� se puede expresar en

t�erminos del modelo de imagen y las probabilidades a priori de modelo y de imagen�

Es f�acil convertir la medida de energ��a interna� ec� ���� del modelo defomable� en una

distribuci�on a priori sobre las formas esperadas� siendo las formas con menor energ��a las

m�as probables� Esto se consigue empleando una distribuci�on de Gibbs de la forma

p�u� �
�

Zs
exp��Eint�u��� ������

donde Eint�u� es la versi�on discretizada de Eint�v� en la ec� ���� y Zs es una constante de

normalizaci�on llamada constante de partici�on� Este modelo a priori se combina con un

modelo sensor basado en medidas lineales con ruido Gaussiano

p�Iju� �
�

Zs

exp��P �u��� ������

donde P �u� es una versi�on discreta del potencial P�v� en la ec� ����� el cual es una

funci�on de la imagen I�x� y�� Los modelos se ajustan buscando el vector u que maximice

localmente p�ujI�� �Esta se conoce como la soluci�on de m�aximo a posteriori �Geman y

Geman� ����� Chakraborty y col�� ����� ������ Con este planteamiento se obtiene la

misma soluci�on que con la minimizaci�on de la ec� �����

����� Integraci�on de homogeneidad con gradientes

Tanto las t�ecnicas de segmentaci�on basadas en regiones como las basadas en la detec


ci�on de bordes presentan un �exito limitado cuando la calidad de las im�agenes es pobre�
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La integraci�on de estos m�etodos puede resultar potencialmente en una salida mejorada

del proceso de segmentaci�on� Sin embargo� la implementaci�on de dicha integraci�on nece


sita de sistemas grandes y complicados� Probablemente� la forma m�as f�acil de hacerlo es

dividir el sistema en m�odulos funcionales y analizarlos por separado� De esta forma� el

desarrollo del complejo sistema de integraci�on consistir��a en el ensamblado de m�odulos

peque	nos bien conocidos�

Los m�etodos basados en regiones y los m�etodos basados en gradientes tienen sus

ventajas y sus inconvenientes� Los m�etodos basados en regiones dependen de estad��sticas

de los pixels sobre �areas localizadas de la imagen� las estad��sticas se basan en puntos

y no tienen caracter��sticas de localidad� Las t�ecnicas de divisi�on y uni�on generan una

segmentaci�on� 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 caracter��sticas de los pixels en el contorno queda

debilitado ante el car�acter global de las regiones� Las t�ecnicas basadas en bordes tienen

frecuentemente di�cultad en establecer conectividad entre diferentes segmentos de borde�

Las discontinuidades ocurren debido al ruido o a cambios agudos en la direcci�on de los

bordes� Dependiendo de la escala escogida pueden surgir interferencias entre partes de

un mismo contorno o entre contornos distintos pr�oximos� provocando la desaparici�on de

puntos de borde verdaderos y generando otros esp�ureos� Mientras que los m�etodos basados

en regiones manejan mejor los problemas de ruido y de p�erdida de informaci�on de alta

frecuencia� los m�etodos basados en gradientes son menos proclives a errores debidos al

cambio en los valores de la escala de grises y pueden tratar de forma m�as adecuada los

cambios de forma� El objetivo de las t�ecnicas de integraci�on es combinar lo mejor de ambos

esquemas en un m�etodo integrado� En las situaciones en las que se producen con�ictos

se suelen invocar reglas de producci�on para decidir sobre la soluci�on m�as adecuada�

La mayor��a de las t�ecnicas de integraci�on de regiones y bordes se pueden clasi�car en

cuatro categor��as� ��� t�ecnicas que usan conocimiento de alto nivel� ��� algoritmos basados

en operaciones de l�ogica Booleana a nivel de pixel� ��� algoritmos para modalidades de

im�agenes o t�ecnicas de segmentaci�on espec���cas� y ��� t�ecnicas que usan informaci�on a

priori y modelos probabil��sticos�

Citaremos a continuaci�on ejemplos de t�ecnicas de integraci�on que caen dentro de

algunas de las categor��as anteriores� Pavlidis y Liow ����� partieron de una imagen

sobre
segmentada mediante un m�etodo de divisi�on y uni�on de regiones� Fuerzan la so
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bresegmentaci�on para evitar los problemas de bordes no detectados y as�� centrarse en los

problemas de mejora de localizaci�on de contornos verdaderos y eliminaci�on de los falsos�

Para corregir estos �ultimos calculan una funci�on de m�erito de la forma

f��contraste� � �f��artefactos de segmentaci�on�� ������

Valores bajos de esta funci�on indican candidatos a falsos contornos� El signi�cado del

primer t�ermino es obvio� el segundo se introduce para tener en cuenta las propias limita


ciones del m�etodo basado en regiones� Para la mejora en la localizaci�on de los contornos

verdaderos introducen la siguiente funci�on de m�erito

f	�contraste� � �f��suavidad�� �����

Esta expresi�on se eval�ua a lo largo de los puntos del contorno y en su vecindad� La curva

se modi�car�a para situarse en el m�aximo de la funci�on�

Chu y Aggarwal ������ presentaron un algoritmo para la integraci�on de m�ultiples ma


pas de segmentaci�on basados en regiones y en bordes� El m�etodo� a diferencia del anterior�

es independiente de los algoritmos concretos� A partir de cada mapa de segmentaci�on gen


era el correspondiente mapa de bordes� S�olo utiliza informaci�on aportada por los mapas

de segmentaci�on relativa a tama	no de contorno y posici�on y las relaciones de adyacencia

de las regiones� El resultado es negociado m�as que seleccionado entre las diferentes op


ciones� y �nalmente suavizado� La soluci�on al problema se plantea como la minimizaci�on

de una funci�on objetivo del tipo

X
�Ti�I

Ce�Ti� �
X

�Qj�O

Cs�Qj�� ������

sujeto a ligaduras de conectividad de contorno� tama	no de regiones� etc� El primer t�ermino

hace referencia a la negociaci�on sobre todos los mapas de entrada y el segundo t�ermino

hace referencia a la suavidad en el mapa de salida�

Haddon y Boyce ����� uni�can la informaci�on de regiones y bordes mediante un

planteamiento basado en matrices de coocurrencia� Suponen que la imagen obedece a

una distribuci�on 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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segmentaci�on se divide en dos etapas� La segmentaci�on inicial se basa en en la localizaci�on

de cada pixel y los de su entorno dentro de la matriz de coocurrencia� En una segunda

etapa se re�na esta segmentaci�on mediante etiquetado con relajaci�on� Los coe�cientes

del etiquetado se derivan de la matriz de coocurrencia� asegurando as�� 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 entrop��a de la informaci�on local� La salida del

algoritmo es una asignaci�on �unica de cada pixel a una regi�on� junto con la indicaci�on de si

es interior o contorno en relaci�on con cada una de las cuatro direcciones de coocurrencia�

Los bordes se de�nen en localizaciones interpixel siempre y cuando un par de pixels sean

contornos respecto de direcciones de coocurrencia opuestas�

Chakraborty y col� ������ uni�can informaci�on de regiones y bordes en un sistema

integrado en el que la optimizaci�on se realiza al mismo tiempo sobre la localizaci�on de los

procesos de l��nea� as�� como en la clasi�caci�on de los pixels� El sistema se implementa como

dos m�odulos que operan en paralelo e interact�uan de modo que en cada etapa la salida

de cada modelo se actualiza usando informaci�on de las salidas de ambos modelos en la

iteraci�on previa� El sistema intenta integrar la b�usqueda de contornos y la segmentaci�on

basada en regiones� m�as que la detecci�on de bordes y el crecimiento de regiones� De

esta forma se hace uso de informaci�on de car�acter global y el sistema se basa m�as en

la forma� En el sistema de segmentaci�on basado en regiones modela la imagen como

un Campo Aleatorio de Markov �MRF� y usan un esquema de m�axima probabilidad a

posteriori �MAP� para hacer la clasi�caci�on �Leahy y col�� ������ En cada iteraci�on se

calcula la probabilidad de que un pixel particular pertenezca a las diferentes clases� y al

�nal se clasi�ca de acuerdo con la mayor probabilidad� El proceso termina cuando no

hay cambios entre iteraciones� El sistema de segmentaci�on basado en contornos utiliza el

m�etodo de modelos deformables de Staib y col� ������� La curva se representa mediante

una parametrizaci�on de Fourier� p� y el problema se convierte en uno de optimizaci�on para

la estimaci�on de los par�ametros� Las entradas al m�odulo de integraci�on las constituyen

la imagen de gradientes� Ig� y la imagen clasi�cada de regiones� Is� El problema de

estimaci�on de contornos se plantea usando la informaci�on de gradientes y de homogeneidad

de regiones en un esquema de MAP� De esta forma se pretende maximizar P �p� Ig� Is�� Se

incorpora informaci�on de forma a priori mediante p� de bordes mediante Ig� y de regiones

mediante Is�
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��� Interpretaci�on de im�agenes� Sistemas basados en

conocimiento

Todos los m�etodos de segmentaci�on descritos anteriormente permiten agrupar partes

de una imagen formando unidades homog�eneas con respecto a una o m�as caracter��sticas�

Sin embargo� un sistema autom�atico debe identi�car o asignar etiquetas distintivas a los

objetos existentes en la escena� Los esquemas de segmentaci�on de bajo nivel permiten

la interpretaci�on de im�agenes para casos muy simples� Este no suele ser el caso cuando

se trata con im�agenes reales� En general va a ser precisa una etapa de postprocesado

de la informaci�on de bajo nivel� basado en el conocimiento espec���co sobre el domino de

la aplicaci�on� La imagen segmentada proporcionar�a los principios de la interpretaci�on

dependiente del dominio� La necesidad de inyectar conocimiento espec���co del dominio

concreto de aplicaci�on es lo que conduce a sistemas basados en conocimiento�

Los sistemas de visi�on basados en conocimiento usan conocimiento sobre el dominio

para analizar im�agenes� El conocimiento puede ser general o extremadamente espec���co�

pasando por todos los niveles intermedios� Los sistemas de visi�on hacen uso de una gran

variedad de representaciones del conocimiento� desde simples vectores a estructuras com


plejas� Com�unmente� el conocimiento experto se considera constituido por dos elementos�

conocimiento del dominio y conocimiento de control �Garbay� ������ 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 trav�es de la interacci�on directa con el experto

humano� pero tambi�en a trav�es 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 segmentaci�on tales como los descritos hasta ahora� Sobre el resultado

de esta segmentaci�on se aplican procesos de medio y�o alto nivel que aplican conocimiento

espec���co sobre el dominio para el an�alisis e identi�caci�on de los objetos de inter�es en

la escena� En Rao y Jain ������ y Crevier y Lepage ������ se pueden encontrar dos

interesantes estudios a cerca del uso y representaci�on del conocimiento� as�� como de las

diferentes estrategias de control empleadas en sistemas de visi�on�

A continuaci�on analizaremos las caracter��sticas b�asicas de estos sistemas� como son la
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representaci�on del conocimiento y las estrategias de control� Posteriormente� tras analizar

los problemas involucrados en la reconstrucci�on �D� describiremos una serie de sistemas

de an�alisis de im�agenes basados en conocimiento que podemos encontrar en la bibliograf��a�

����� Representaci�on del conocimiento

El conocimiento sobre el dominio se puede representar de dos formas diferentes de


pendiendo de si el �enfasis se pone sobre las propiedades y la estructura o en su relaciones

mutuas�

La forma m�as simple de representar conocimiento es mediante un vector de carac�

ter��sticas� usado com�unmente en el reconocimiento estad��stico de patrones� Un vector de

caracter��sticas es simplemente una tupla de medidas de propiedades que tienen un valor

num�erico y que se puede usar para el reconocimiento de un patr�on o un objeto� As��� por

ejemplo� se utilizan caracter��sticas de momentos para el reconocimiento de formas� Las

caracter��sticas usadas en este tipo de representaci�on son propiedades globales del objeto

que caracterizan al conjunto del mismo y no a sus partes� Este tipo de representaci�on no

permite el reconocimiento de objetos complejos� Para ello es preciso recurrir a estructuras

jer�arquicas y relacionales �Haralick y Shapiro� ������

Las escenas y los objetos complejos est�an compuestos� generalmente� de partes diferen


ciadas� Por tanto� una descripci�on completa de una entidad compleja contendr�a propiedades

globales� propiedades locales de cada una de sus partes y las relaciones entre las mismas�

Este tipo de representaci�on corresponde a las estructuras relacionales� Aunque en general

es su�ciente describir un objeto por sus partes y sus relaciones� las escenas y los objetos

m�as complejos pueden tener tantas partes que la descripci�on se haga dif��cil de manejar�

Si una entidad puede dividirse de forma natural en partes� cada una de estas en sub


partes� y as�� sucesivamente� entonces las estructuras jer�arquicas pueden ofrecer una mejor

representaci�on�

Cualquier m�etodo de representaci�on cuyo principal formato para almacenar informa


ci�on pueda compararse con los nodos y los v��nculos de un grafo� recibe el nombre de objetos

estructurados� Los objetos estructurados mantienen informaci�on sobre los objetos y las

relaciones entre ellos� Las redes sem�anticas fueron los primeros de estos m�etodos en de


sarrollarse� En el modelo de redes sem�anticas 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 sem�anticas es la carencia

de una teor��a de la sem�antica� No se hace distinci�on entre diferentes tipos de v��nculos� ni

entre clases de objetos e individuos�

Los marcos �frames� son otro esquema de representaci�on de objetos estructurados

con una agrupaci�on m�as sem�antica de la informaci�on� Con ellos se pretende almacenar

representaciones estereot��picas 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 informaci�on sobre un objeto o clase de objetos

particular� �Aquel se puede ver como una estructura de datos con un conjunto de carac


ter��sticas y sus valores asociados� Los marcos se disponen en jerarqu��as de clases mediante

relaciones de�nidas� La jerarqu��a de tipos proporciona mecanismos para la herencia� Una

de las caracter��sticas de los sistemas de marcos es que la informaci�on en el tope de la

jerarqu��a de clases est�a �ja� y como tal puede proporcionar expectativas sobre ocurrencias

espec���cas de valores en marcos individuales� Ninguna caracter��stica de un marco se deja

sin asignaci�on de valor� en todo caso� toman valores por defecto que heredar�an de sus

ascendentes� Hay cuatro m�etodos para la extracci�on de informaci�on de una caracter��stica

de un marco� En primer lugar� si tiene asociado un valor espec���co� entonces se devuelve

�este� asumiendo que es el valor m�as �able y actualizado� Si falla �esto� el sistema puede

o bien mirar en ascendentes sucesivos del marco en cuesti�on e intentar heredar valores� o

bien el sistema puede buscar en el marco mismo� o en sus ascendentes� por procedimientos

que especi�quen 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 cuesti�on�

Los marcos son muy atractivos como m�etodo para almacenar modelos de alto nivel

de estructuras anat�omicas en sistemas de visi�on computacional� Permiten representar

propiedades gen�ericas� relaciones entre ellas� y permiten almacenar instancias espec���cas

de dichas estructuras dentro del mismo esquema�

No todo el conocimiento complejo es jer�arquico o relacional� Los sistemas basados en

conocimiento tambi�en pueden codi�car �este en forma de reglas �conocimiento heur��stico��

Este es un conocimiento emp��rico y con un mecanismo de representaci�on formalizado�

El etiquetado de una imagen implica el reconocimiento �matching� de caracter��sticas
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extraidas de la imagen con modelos de los objetos a identi�car en la escena� El desarrollo

y uso de los modelos es cr��tico para la efectividad del sistema de visi�on� La producci�on

de un modelo simb�olico de alto nivel requiere la representaci�on del conocimiento sobre

los objetos a modelar� sus relaciones� y como y cuando usar la informaci�on almacenada

dentro del modelo� Una de las formas de representar el conocimiento es mediante reglas

de producci�on las cuales tienen cinco propiedades principales� ��� la incorporaci�on de la

experiencia humana en las reglas condicionales �if � � � then�� ��� un incremento en la ha


bilidad proporcional al aumento de la base de conocimiento� ��� la posibilidad de resolver

problemas complejos mediante la selecci�on de reglas y combinando los resultados� ��� la

determinaci�on adaptativa de la mejor secuencia de reglas a ejecutar� y ��� la explicaci�on

de sus resultados invirtiendo la l��nea de razonamiento� Las reglas son una buena forma

de representar el conocimiento proporcionado por un n�umero grande de hechos discretos�

����� 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 jer�arquico y el no
jer�arquico�

El control jer�arquico es la estructura de control m�as com�un en programaci�on� Se de�ne

por una jerarqu��a u ordenaci�on prede�nida de los procedimientos que ejecuta la tarea de

an�alisis requerida� El orden m�as com�un es aqu�el en que un procedimiento principal llama

a un conjunto de rutinas de preprocesado que convierten la imagen original en una forma

m�as adecuada para la extracci�on de caracter��sticas primitivas� A continuaci�on� una rutina

para la extracci�on de caracter��sticas localiza las caracter��sticas de inter�es� para las que

construye una descripci�on simb�olica� Finalmente� un procedimiento de toma de decisiones

realiza alg�un tipo de reconocimiento haciendo uso de esta descripci�on� Cada uno de estos

procedimientos tiene su propia tarea y su propio lugar en la jerarqu��a� La comunicaci�on

se realiza atrav�es de los resultados intermedios�

Hay dos tipos principales de control jer�arquico� ascendente �bottom�up� y descendente

�top�down�� En el control ascendente se extraen las caracter��sticas de la imagen y se

agrupan de alg�un modo� sin conocimiento de la estructura del objeto o de la escena�

S�olo usa el procedimiento de reconooimiento �matching� de los objetos una vez que se

ha construido la descripci�on simb�olica completa� La estrategia descendente comienza con

una hip�otesis de que la imagen contiene un objeto particular� Esto conduce a posteriores
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hip�otesis acerca de las partes del objeto� Estas hip�otesis� a su vez� conducir�an a ciertos

tipos de primitivas en ciertas relaciones� Al �nal� las rutinas de extracci�on de propiedades

se llaman o bien para veri�car la existencia de una primitiva e indicar su localizaci�on o

para indicar fallo�

Ni el control ascendente ni el descendente estrictos son lo su�cientemente �exibles

para el an�alisis de im�agenes complejas� Una variante potente es el control h��brido con

realimentaci�on� Esta estrategia comienza con una segmentaci�on inicial de la imagen y

la extracci�on de conjuntos preliminares de propiedades y relaciones� Sobre la base de

esta descripci�on prelimiar se hacen hip�otesis sobre la identidad de uno o m�as objetos� A

continuaci�on se veri�ca la existencia de esos objetos mediante una estrategia descendente�

El conocimiento de estos objetos veri�cados permite la formaci�on de nuevas hip�otesis�

Adem�as� a medida que se reconocen objetos o partes� se deduce m�as informaci�on que

ayudar�a en el proceso de reconocimiento global�

Mientras el control jer�arquico dicta el orden en el que operan los diferentes procesos� el

control no
jer�arquico permite que los datos mismos dicten el orden en el que se hacen las

cosas� En el modelo de control no jer�arquico� el conocimiento est�a 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 an�alisis 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 as��� se ejecuta y coloca sus

resultados en la pizarra� donde podr�an ser usados por otras fuentes de conocimiento� Un

plani�cador de la pizarra controlar�a el acceso de las fuentes de conocimiento que compitan

por dicho acceso� Este controlador elige la mejor acci�on bas�andose en lo que se conoce

hasta el momento� La �gura ��� muestra los esquemas de los mecanismos de control

citados�

����� 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 producci�on� de etiquetado	 y de

conocimiento activo han sido los de mayor uso en visi�on�
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Figura ���� Esquemas de control�

Un sistema de producci�on consiste de un conjunto expl��cito de pares situaci�on�

acci�on� 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 interpretaci�on de una regi�on dada� Tambi�en se pueden desarrollar reglas

de segmentaci�on� el siguiente ejemplo une dos regiones adyacentes en una �unica regi�on�

�AltaDensidad�Regi�on X�� AND �AltaDensidad�Regi�on Y�� AND

�Adyacentes�Regi�on X� Regi�on Y��

� �Uni�on�Regi�on X� Regi�on Y��

En su forma m�as simple un sistema de producci�on tiene tres componentes b�asicos�

�� Una base de datos�

�� Un conjunto de reglas�

�� Un int�erprete para las reglas�

La base de datos de visi�on 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�

��� la parte izquierda identi�ca caracter��sticas en la base de datos� y la parte derecha a	nade

las consecuencias a la base de datos� ��� la parte derecha identi�ca caracter��sticas y los

antecedentes de la parte izquierda se a	naden 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

atr�as�� el objetivo es determinar un conjunto de hechos que hayan podido producir una

consecuencia particular�

El control en un sistema de producci�on es simple� se aplican las reglas mientras no se

alcance una determinada condici�on en la base de datos�

Los esquemas de etiquetado se diferencian de la mayor��a de los mecanismos de

inferencia en que involucran a procesos de optimizaci�on matem�atica 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�

�� Un conjunto de objetos�
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�� Un conjunto de relaciones entre los objetos� unarias �propiedades de los objetos� y

de orden superior �relaciones geom�etricas y topol�ogicas��

�� Un conjunto �nito de etiquetas cada uno asociado con un signi�cado concreto� El

etiquetado asignar�a una o m�as etiquetas a cada objeto de la estructura relacional�

En el �ultimo caso a cada objeto se le asignan pares �etiqueta� peso��

�� 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 b�asico consiste entonces en dada una escena de entrada� un conjunto de

etiquetas y un conjunto de ligaduras� encontrar un etiquetado consistente� En problemas

reales� m�as que buscar soluciones consistentes� lo que se hace es buscar la soluci�on �optima�

Los sistemas de conocimiento activo se caracterizan por el uso de procedimientos

como unidades elementales de conocimiento� Estos sistemas son paralelos y no jer�arquicos�

Se pueden activar simult�aneamente varios procedimientos dependiendo de la entrada� Ca


da procedimiento maneja un trozo de conocimiento� El control est�a totalmente distribuido�

La determinaci�on de lo que se va a hacer a continuaci�on est�a totalmente contenida en los

m�odulos y no depende de elementos exteriores�

��� Reconstrucci�on �D

Como resultado de la aplicaci�on de cualquier t�ecnica de segmentaci�on a im�agenes �D

se obtiene un conjunto de contornos de�nidos en diferentes planos �D y que delimitan las

estructuras de inter�es en ese corte del conjunto de datos �D� El siguiente paso que hay que

dar para disponer de verdadera informaci�on �D es la creaci�on de modelos tridimensionales

de las estructuras segmentadas� La disposici�on de estas reconstrucciones �D en el campo

de las im�agenes m�edicas permitir�a realizar medidas volum�etricas� plani�caci�on quir�urgica�

dise	no de pr�otesis� etc�

El problema de la reconstrucci�on del contorno de un objeto s�olido a partir de un con


junto de secciones planas paralelas ha atraido la atenci�on de muchos investigadores en las

�ultimas d�ecadas� motivada� fundamentalmente� por las aplicaciones en medicina� donde
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se obtienen secciones transversales de �organos humanos� tales como huesos� mediante

exploraciones de CT o MR� Estas secciones transversales �slices� son la base para la inter


polaci�on de la super�cie del �organo� El objeto interpolado podr�a entonces ser visualizado

en aplicaciones gr�a�cas� o usarse como modelo de entrada a otro tipo de aplicaciones tales

como el an�alisis mediante elementos �nitos� manufactura mediante m�aquinas controladas

num�ericamente� etc�

Las bases de datos �D se reconstruyen a partir de un conjunto de secciones transver


sales �D� La visualizaci�on se puede realizar de dos formas principales� basada en super�cies

o basada en vol�umenes� La reconstrucci�on basada en super�cies requiere un preprocesado

consistente en la detecci�on de contornos y posterior aproximaci�on poligonal de los mismos�

Las representaciones volum�etricas consideran la base de datos de entrada como un array

de elementos de volumen donde cada objeto se especi�ca como un conjunto conectado de

voxels�

����� Representaci�on de super�cies

La reconstrucci�on de super�cies se suele abordar como el apilamiento de contornos en el

espacio seg�un la disposicion longitudinal de las im�agenes CT� La de�nici�on de la super�cie

se puede hacer mediante parches triangulares anclados en v�ertices de las aproximaciones

poligonales de los diferentes contornos� o mediante de�nici�on de parcelas de super�cie de

orden de representaci�on mayor�

Interpolaci�on por triangulaci�on

Estas t�ecnicas se han aplicado especialmente a la representaci�on �D de estructuras

anat�omicas a partir de cortes paralelos �Barillot� ������ El planteamiento cl�asico comien


za con la secuencia binaria de los datos fuente y extrae un conjunto de contornos que

representan la super�cie� El recubrimiento de �esta se hace juntando los diferentes puntos

pertenecientes a los contornos con tri�angulos� con el �n de optimizar un criterio dentro de

un grafo planar� Se han propuesto muchas soluciones para la interpolaci�on raster pura�
�Estas manejan� generalmente� dos im�agenes raster donde cada pixel es o bien blanco o

negro� o se le asigna un nivel de gris dentro de una escala �ja� La interpolaci�on produce

una o m�as im�agenes raster que van transformando� de forma suave� la primera imagen en
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la segunda� Entonces� la super�cie se determina mediante t�ecnicas de detecci�on de bor


des que identi�quen lugares de transici�on del interior al exterior del objeto� Lorensen y

Cline ������ intentaron convertir directamente los datos de voxel en super�cie poli�edrica

sugiriendo la t�ecnica de marching cubes� la cual produce tri�angulos muy peque	nos cuyo

tama	no es semejante al de los voxels de entrada�

Muchas otras t�ecnicas asumen que la interpolaci�on viene precedida de un proceso de

detecci�on de bordes ejecutado sobre cada uno de los cortes� De esta forma� cada corte est�a

representado por una jerarqu��a de contornos no intersectantes� que delimitan las �areas de

inter�es� Cada contorno viene dado por una secuencia circular discreta de puntos� que se

puede considerar como una curva cerrada poligonal cuyos v�ertices son dichos puntos�

Por tanto� el problema planteado es el siguiente� dada una serie de cortes paralelos

planos� cada uno consistente en una colecci�on de curvas poligonales simples� cerradas y no

intesectantes� se desea construir el modelo s�olido poli�edrico cuyas secciones transversales

a lo largo de los planos dados coincidan con los cortes dados� Una simpli�caci�on natural

del problema es considerar s�olo un par de cortes paralelos consecutivos y construir el

modelo s�olido dentro de la capa delimitada por los planos de los cortes� La uni�on� o

concatenaci�on� de estos modelos dar�a una soluci�on al problema completo del modelado�

Aunque se podr��a perder suavidad en este tipo de interpolaci�on� �esto no parecer ser un

problema serio con las im�agenes m�edicas� donde dos cortes adyacentes no suelen diferir

de modo considerable� por lo que las consideraciones de suavidad no parecen tener mucha

in�uencia sobre la soluci�on� Aqu�� hay que remarcar que la soluci�on no es �unica� y que la

medida de bondad de la soluci�on propuesta es m�as bien subjetiva e intuitiva �Barequet y

Sharir� ������

La mayor��a de los primeros trabajos s�olo estudian la variante donde cada corte s�olo

contiene un contorno� la cual se denota con el nombre de caso uno�a�uno� en oposici�on a

los casos uno�a�muchos y muchos�a�muchos� Estos estudios buscaban la optimizaci�on de

alguna funci�on objetivo� Las primeras soluciones fueron propuestas por Keppel ������ y

por Fuchs y col� ������� Keppel trat�o el caso simple en el que cada corte conten��a s�olo un

contorno y asumi�o impl��citamente un grado elevado de semejanza entre ellos� Despu�es de

representar el problema usando la terminolog��a de grafos� busc�o el camino m��nimo en un

grafo toroidal ponderado que diese el recubrimiento de la super�cie con m�aximo volumen�

Fuchs y col� tambi�en trataron el caso simple de uno
a
uno� y usando una reducci�on similar

al problema de grafos� obtuvieron el recubrimiento con la super�cie de �area m�as peque	na�
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a b

Figura ���� Puenteado en casos de bifurcaci�on simple� 	a
 puenteado aceptable� 	b
 puenteado

con�ictivo�

Un planteamiento similar fue el adoptado por Sloan y Painter ������� quienes sugirieron

una heur��stica mejorada �pessimal guesses� para la b�usqueda en grafos�

Christiansen y Sederberg ������ 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 �n de

manejar contornos sin semejanza aparente� sugirieron mapearlos en el cuadrado unitario

primero y despu�es construir el recubrimiento entre ellos� para� �nalmente� mapearlos en

sus escalas y localizaciones iniciales� Intentaron adem�as extender el m�etodo a casos m�as

complejos� En los casos simples de bifurcaci�on� donde un corte contiene un contorno y el

otro contiene dos� propusieron conectar los dos contornos del segundo corte por un puente

de m��nima longitud� de modo que se reduc��a el problema al caso simple de uno
a
uno�

Este procedimiento falla cuando el puente es inconsistente con la geometr��a del otro corte�

tal como ilustra la �gura ���� por lo cual decidieron hacer el puenteado manual�

Wang y Aggarwald ������ tambi�en trataron el caso uno
a
uno� Bas�andose 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 triangulaci�on que de�ne la super�cie reconstruida entre

los dos contornos se obtuvo mediante un algoritmo de b�usqueda heur��stica�

Boissonnat ������ construy�o la triangulaci�on de Delaunay para cada corte� proyect�o

una triangulaci�on sobre la otra y obtuvo una colecci�on de tetraedros para la que intentaba

maximizar la suma de sus vol�umenes� �Este fue un paso considerable hacia el manejo de

casos donde cada corte tiene m�ultiples contornos� Boissonnat mencion�o tres casos t��picos

de fallo de su m�etodo est�andar que necesitaban un tratamiento especial� El primer ejemplo

conten��a dos contornos solapantes� pero con diferencias considerables en su geometr��a� El

segundo caso consist��a en dos contornos similares� donde uno de ellos conten��a un agujero�
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El �ultimo ejemplo correspond��a a un problema de bifurcaci�on� pero sin solape de contornos�

Boissonnat sugiri�o un esquema de correcci�on en el cual o se cambiaba la geometr��a de uno

de los cortes o bien se constru��an cortes intermedios entre los originales�

Barequet y Sharir ������ proponen un nuevo m�etodo de interpolaci�on para el problema

general de cortes con cualquier n�umero de contornos� El algoritmo se basa en un an�alisis

de semejanza entre los dos cortes� As��� se tratan de forma separada porciones similares

entre los dos cortes� y despu�es se consideran las partes no emparejadas� Entre cada dos

porciones de contorno emparejadas se hace un recubrimiento de la super�cie mediante

triangulaciones que minimicen el �area total de la super�cie� Para el prop�osito de identi


�car las porciones emparejables� usan una t�ecnica de emparejamiento parcial de curvas�

Una vez hechos estos emparejamientos� se hace una triangulaci�on sobre esos fragmentos

de contorno� Despu�es de esto� resta por determinar la super�cie que conecta los tramos

no emparejados� Estos tramos� junto con los extremos de los recubrimientos anteriores�

forman colecciones de pol��gonos cerrados �D� Cuando se proyectan en el plano x�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 continuaci�on

se triangulan los ciclos �D usando una t�ecnica de programaci�on din�amica para obtener la

triangulaci�on de �area m��nima en �D�

Representaci�on de super
cies mediante B�splines

Otra forma de reconstrucci�on de super�cies implica el trabajar con curvas de �ordenes

superiores al de la representaci�on poligonal anterior� Consiste en estimar la funci�on con


tinua para la super�cie a partir de puntos muestra� lo cual puede ser implementado por

interpolaci�on o aproximaci�on�

Los polinomios son una elecci�on natural para la representaci�on de curvas y super�cies�

De entre las t�ecnicas de representaci�on que utilizan polinomios� las m�as populares son los

B�splines� Los B�splines son curvas polin�omicas a trozos que est�an relacionadas con un

pol��gono gu��a� Los polinomios c�ubicos son los m�as 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


sentaci�on� tales como el que se garantiza que la curva var��a menos que el polinomio gu��a�

y la interpolaci�on es local� es decir� si un punto del pol��gono gu��a se mueve� los efectos se
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limitan a los puntos cercanos de la spline �Ballard y Brown� ������

Los splines c�ubicos son una secuencia de curvas polin�omicas c�ubicas que se unen

extremo a extremo para representar una curva compleja� Cada segmento del spline c�ubico

es una curva param�etrica�

x�t� � axt
	 � bxt

� � cxt � dx ������

y�t� � ayt
	 � byt

� � cyt � dy ������

z�t� � azt
	 � bzt

� � czt � dz� ������

para  
 t 
 �� Los polinomios c�ubicos permiten que las curvas pasen a trav�es de puntos

con una tangente espec���ca y son los polinomios de menor orden que permiten representar

curvas no planas�

Estas ecuaciones se pueden representar de forma m�as compacta organizando los coe


�cientes en vectores� Si los coe�cientes se escriben como

a � �ax� ay� az� ������

b � �bx� by� bz� ������

c � �cx� cy� cz� ������

d � �dx� dy� dz� ������

y p�t� � �x�t�� y�t�� z�t��� entonces una curva polin�omica c�ubica se puede escribir como

p�t� � at	 � bt� � ct � d� ������

Para curvas m�as complejas se puede utilizar una secuencia de polinomios c�ubicos unidos

por sus extremos�

pi � ait
	 � bit

� � cit � di� i � �� � � � � n ������

Esta secuencia se llama spline c�ubico y es una forma com�un de representar curvas arbi


trarias en visi�on�

Los pol��gonos planos pueden usarse para modelar objetos complejos� Una malla polig


onal se representa mediante una lista de coordenadas de v�ertices que de�nen los pol��gonos
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planos de la malla� Puesto que un v�ertice puede estar compartido por muchos pol��gonos�

se usan representaciones indirectas que permiten que cada v�ertice sea listado una vez�

al representar cada cara mediante una lista de v�ertices� Para asegurar la consistencia

necesaria para usar la informaci�on de v�ertices se sigue el convenio de listar los v�ertices

en el orden en que son encontrados� movi�endose en sentido antihorario sobre la cara vista

desde fuera del objeto� La representaci�on mediante lista de v�ertices no representa de

forma expl��cita las aristas entre caras adyacentes y no proporciona una forma e�ciente de

encontrar todas las caras que incluyen un v�ertice dado� Estos problemas se resuelven us


ando la estructura de datos de bordes con alas� �Esta es una red con tres tipos de entradas�

v�ertices� 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 v�ertice para cada v�ertice 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 tama	no de cada entrada no cam


bia con el tama	no de la malla o el n�umero de vecinos� Los v�ertices 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 v�ertice se pueden encontrar en un tiempo proporcional al

n�umero de caras �bordes� que incluyen el v�ertice� todos los v�ertices �bordes� alrededor de

una cara se pueden encontrar en un tiempo proporcional al n�umero de v�ertices �bordes�

alrededor de la cara�

Cada entrada de una cara apunta a la entrada de uno de sus lados� y cada entrada

de un v�ertice apunta a la entrada de uno los lados que terminan en dicho v�ertice� Las

entradas de los lados contienen los punteros que conectan las caras y los v�ertices en una

malla poligonal y permiten que la malla sea atravesada de forma e�ciente� Cada entrada

de borde contiene un puntero a cada uno de sus v�ertices� 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 �gura ��� ilustra la informaci�on contenida en una estructura de datos de

borde�

Como ejemplos del uso de aproximaciones poligonales en el campo de las im�agenes

m�edicas se pueden citar� entre otros� los trabajos de M�unch y R�uegsegger ������ Ayache

y col� ������ Kang y col� ������ y M�uller y R�uegsegger �������

La representaci�on mediante curvas param�etricas puede extenderse para obtener una

representaci�on param�etrica de super�cies complejas� La representaci�on de super�cies
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Figura ���� Cada entrada de borde contiene punteros a sus dos v�ertices� a las dos caras que

separa� y a los cuatro bordes de ala�

mediante producto de tensores se forma mediante la combinaci�on de dos representaciones

de curvas� una en cada coordenada param�etrica�

p�u� v� � �u	u�u��

�
������

a�

a�

a	

a�

�
					
 �b�b�b	b��

�
������

v	

v�

v

�

�
					
 �������

La super�cie param�etrica puede escribirse como

p�u� v� � U tMV �������

donde la matriz M tiene como coe�cientes los vectores de coe�cientes para cada coorde


nada de la super�cie param�etrica�

Muchas veces interesa m�as encontrar la super�cie que aproxima los datos que interpolar

�estos� Muchas representaciones de super�cies se pueden expresar como combinaciones de

funciones base�

f�x� y� a�� a�� � � � � am� �
mX
i��

aiBi�x� y� �������
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donde ai son los coe�cientes escalares de las funciones base Bi� Con splines producto de

tensores� las funciones base se organizan en una cuadr��cula�

f�x� y� �
nX
i��

mX
j��

aijBij�x� y�� �������

Consideremos inicialmente el caso unidimensional� asumiendo que las funciones base est�an

uniformemente espaciadas en posiciones enteras� La funci�on base Bi�x� ser�a distinta de

cero en el intervalo �i� i� ��� Las funciones base est�an localizadas en las posiciones de  a

m� de tal forma que hay m�� coe�cientes que de�nen la forma de la curva base B�spline�

como se ilustra en la �gura ����

-3 -2 -1 0 1 2 3 4 5 6 7

Figura ��	� La curva B�spline en una dimensi�on es una combinaci�on lineal de funciones base

localizadas en posiciones enteras�

La curva B�spline se de�ne en el intervalo de x � � a x � m � �� La funci�on base en

x �  se extiende tres intervalos a la izquierda de la curva y la funci�on base en x � m� �

se extiende tres intervalos a la derecha� Estos intervalos extra establecen las condiciones

de contorno y se deben incluir para la correcta de�nici�on de la curva� Cada funci�on base

es distinta de cero sobre cuatro intervalos� Puesto que las funciones base se solapan� cada

intervalo est�a cubierto por cuatro funciones base� Cada segmento bi�x� de la funci�on Bi�x�

es un polinomio c�ubico que se de�ne s�olo en su intervalo entero� como se representa en la

�gura ����

Los polinomios c�ubicos para los segmentos individuales de los B�splines son�

b��x� �
x	

�
�������
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Figura ���
� Cada funci�on base B�spline consiste de cuatro polinomios c�ubicos que son distintos

de cero en intervalos adyacentes�

b��x� �
� � �x� �x� � �x	

�
�������

b��x� �
�� �x� � �x	

�
�������

b	�x� �
�� �x � �x� � x	

�
�������

Para la aproximaci�on de super�cies en �D� el modelo es una super�cie B�spline producto

de tensores�

f�x� y� �
nX
i��

mX
j��

aijBij�x� y� �
nX
i��

mX
j��

aijBi�x�Bj�y�� �������

El problema de aproximaci�on de super�cie se resuelve minimizando la norma

�� �
NX
k��

�z�k� � �
nX
i��

mX
j��

aijBij�x� y����� ������

Cada funci�on base cubre �� cuadr��culas �i� i � �� � �j� j � ��� Puesto que las funciones

base se solapan� cada cuadr��cula rectangular est�a cubierta por �� funciones base� Cada

funci�on base se puede separar en el producto de dos funciones base unidimensionales� Las

�� parcelas polin�omicas en una funci�on base se forman a partir del producto a pares de

los polinomios unidimensionales�
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Como ejemplos de la aplicaci�on de splines en la representaci�on de curvas y super�cies

de estructuras anat�omicas podemos citar los trabajos de Breau y col� ������� Brunie y

col� ������� Bae y col� ������� Chen y col� ������� Kankanhalli y col� ������� Steele y col�

������� Declerck y col� ������� Radeva y col� �������

����� Representaciones volum�etricas

Las representaciones de objetos en forma de primitivas s�olidas es� con frecuencia� �util

debido a sus propiedades de f�acil computaci�on y concisi�on� De entre estas t�ecnicas� la m�as

simple es la de ocupaci�on 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 resoluci�on se necesita� en este caso� de una cantidad de memoria

alta� Cuando se trabaja con objetos muy irregulares tal como ocurre en la tomograf��a

computerizada� esta representaci�on es muy com�un �Raya� ���� Dhawan y Arata� �����

Keyak y Skinner� ����� Loncaric y col�� ����� Sonka y col�� ������

Otra t�ecnica para representaci�on de vol�umenes mediante primitivas es la de descom�

posici�on de celdas� Aqu�� las celdas son m�as complejas en forma� pero todav��a no comparten

volumen� por lo que la �unica operaci�on posible es la de pegar� Estas t�ecnicas no son es


pecialmente concisas� Entre estas t�ecnicas est�a la del oct�tree �Jackins y Tanimoto� ����

Yau y Srihari� ����� Hull y col�� ����� Esta t�ecnica produce una subdivisi�on recursiva

del volumen�

Otro esquema de representaci�on volum�etrico� menos usado en el campo de las im�agenes

m�edicas� es el de la geometr��a s�olida constructiva �CSG�� Los s�olidos se representan como

composiciones� mediante operaciones de conjuntos� de otros s�olidos que pudieran haber

sido sometidos a movimientos r��gidos� En el nivel m�as bajo est�an las primitivas s�olidas�

que son intersecciones acotadas de semiespacios cerrados de�nidas por alguna funci�on

anal��tica F �x� y� z� � � que pueden estar arbitrariamente escaladas y posicionadas en el

espacio� Una representaci�on CSG es una expresi�on formada mediante primitivas s�olidas

y un conjunto de operadores para combinaci�on y movimiento� Los operadores de com


binaci�on son versiones regularizadas de la uni�on� intersecci�on y diferencia de conjuntos�

La regularizaci�on hace referencia a la propiedad de conservaci�on de la dimensi�on� Como

ejemplo de este tipo de representaci�on se puede citar el sistema de representaci�on �D de

im�agenes m�edicas de Ney y Fisman �������
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��� Sistemas autom�aticos de an�alisis de im�agenes

El r�apido desarrollo y proliferaci�on de tecnolog��as para obtenci�on y tratamiento de

im�agenes m�edicas est�a revolucionando la medicina� Las im�agenes m�edicas permiten al

m�edico obtener informaci�on del interior del cuerpo humano sin necesidad de utilizar

m�etodos invasivos� El papel de las im�agenes m�edicas ha ido m�as all�a de la simple visual


izaci�on e inspecci�on de las estructuras anat�omicas� Se ha convertido en una herramienta

para plani�caci�on quir�urgica y simulaci�on� navegaci�on intraoperativa� plani�caci�on de

radioterapia� y para seguimiento de la evoluci�on de la terapia�

Aunque los modernos dispositivos de obtenci�on de im�agenes proporcionan vistas ex


cepcionales de la anatom��a interna� el uso de m�etodos computacionales para la cuanti�


caci�on y an�alisis de las estructuras implicadas es todav��a de una e�ciencia limitada� La

segmentaci�on de estructuras a partir de im�agenes m�edicas y la reconstrucci�on de repre


sentaciones geom�etricas es dif��cil debido a la complejidad y variabilidad de las formas

anat�omicas� Adem�as� los inconvenientes t��picos 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 t�ecnicas tradicionales de procesado de bajo nivel descritas con anterioridad� basadas

�unicamente en criterios de homogeneidad� pueden hacer suposiciones incorrectas durante

el proceso de integraci�on y generar contornos incorrectos� En general� no pueden pro


porcionar la descomposici�on de una imagen en regiones que se correspondan con partes

de objetos del mundo real �Cho y Meer� ������ Como resultado estas t�ecnicas� libres de

modelo� requieren por lo general gran cantidad de interacci�on por parte del experto� Para

evitar esta interacci�on en la medida de lo posible� es preciso recurrir a t�ecnicas que incor


poren conocimiento sobre el dominio que pueda restringir el� de otra forma libre� proceso

de segmentaci�on�

Los pasos de procesado requeridos para efectuar el an�alisis se aplican en secuencia

dando la idea de un pipeline de an�alisis a trav�es del cual circulan los datos de entrada

�Pun y col�� ������ El pipeline gen�erico de an�alisis de im�agenes y visi�on computacional es

el que se representa en la �gura ����
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Figura ����� pipeline gen�erico de an�alisis de im�agenes m�edicas�

En una primera etapa se adquieren las im�agenes haciendo una transformaci�on de

anal�ogico a digital necesaria para el manejo computacional de la informaci�on� Tras �esta�

viene una etapa de preprocesado que incluye una serie de operaciones realizadas de forma

sistem�atica sobre todas las im�agenes �reducci�on de ruido� realce� � � � �� La siguiente etapa

corresponde a la segmentaci�on� en la cual se divide la imagen en sus partes constitutivas�

con el �n de obtener las caracter��sticas signi�cativas� En esta etapa operan tanto pro


cesos de bajo nivel como procesos que integran conocimiento concreto sobre el domino

de aplicaci�on� de los que presentamos una revisi�on en la primera parte de este cap��tulo�

Esta etapa puede ir seguida de otra de reconstrucci�on en la que se pretende proporcionar

informaci�on n
dimensional a partir de las series de datos m
dimensionales� con m � n� Un

ejemplo cl�asico lo constituye el modelado geom�etrico �D a partir de informaci�on extraida

de cortes �D� Opcionalmente se pueden combinar series de datos n
dimensionales� como la
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correspondiente a informaci�on de diferentes fuentes� o de la misma fuente pero en distintos

intervalos temporales� Finalmente� est�a la etapa de reconocimiento en la que se identi�can

los elementos presentes en la escena� Existen variantes a este �ujo unidimensional en las

que la informaci�on ya extraida puede permitir re�nar el proceso de an�alisis� Este uso de

la informaci�on descendente �top�down� a�un no es demasiado com�un en im�agenes m�edicas�

pero si se encuentra cada vez m�as a nivel te�orico y en aplicaciones industriales�

Las im�agenes biom�edicas se caracterizan por su baja relaci�on se	nal�ruido� debida tanto

a los m�etodos de formaci�on de la imagen como al proceso de digitalizaci�on y adquisici�on

de las mismas para su tratamiento computacional� Esto hace que el tratamiento mediante

los m�etodos cl�asicos basados en regiones o bordes no de resultados satisfactorios� A su

vez� la natural variaci�on de las estructuras anat�omicas hace dif��cil el manejo de modelos a

priori que puedan guiar con absoluta con�anza el proceso de segmentaci�on� En un intento

de mejorar la calidad de la segmentaci�on se han propuesto sistemas que con alguna de

estas tres caracter��sticas �Chu y Aggarwal� ������

� Integraci�on de informaci�on obtenida a partir de diferentes t�ecnicas de segmentaci�on�

� Utilizaci�on de informaci�on de continuidad �D�

� Aportaci�on de conocimiento espec���co sobre el dominio de aplicaci�on�

En general� los sistemas para an�alisis de im�agenes van a constar de un m�odulo de

segmentaci�on de bajo nivel� de cuyos m�etodos hemos realizado una revisi�on en las sec


ciones ������ ������ ����� y ������ otro m�odulo para incorporaci�on y�o integraci�on de

conocimiento� cuyos aspectos mas importantes describimos en las secciones ����� y ���� y

un m�odulo para la obtenci�on del modelo geom�etrico �D� Aspectos relacionados con esto

�ultimo los tratamos en la secci�on ���� A continuaci�on comentaremos algunos de los sis


temas propuestos en la bibliograf��a para el an�alisis de im�agenes procedentes de distintos

dominios� terminando con sistemas que analizan im�agenes biom�edicas�

Un ejemplo cl�asico del uso de un sistema experto basado en reglas para la segmentaci�on

es el desarrollado por Nazif y Levine ������� El conocimiento empleado en su sistema

es independiente del dominio� incluyendo conocimiento independiente de la escena y de

prop�osito general sobre im�agenes y criterios de agrupamiento� El sistema de Nazif y

Levine� cuyo esquema se muestra en la �gura ���� contiene un conjunto de procesos �ini
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ci�on y el plani�cador�� m�as dos memorias asociativas �short�term �STM� y long�term

�LTM��� La memoria STM mantiene la imagen de entrada� los datos de la segmentaci�on y

la salida� La memoria LTM contiene el modelo que representa el sistema de conocimiento

sobre la segmentaci�on 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

condici�on de la regla se cumple� se ejecuta la parte de acci�on de la regla� lo cual implica

en general la modi�caci�on de los datos�

El modelo almacenado en la LTM tiene tres niveles de reglas� En el nivel � est�an

las reglas que codi�can informaci�on a cerca de las propiedades de las regiones� de las

l��neas y de las �areas� en la forma de pares situaci�on
acci�on� Las acciones espec���cas

incluyen dividir una regi�on� unir dos regiones� a	nadir� borrar o extender una l��nea� unir

dos l��neas y crear o modi�car una �area de foco de atenci�on� Las reglas de conocimiento

se clasi�can por sus acciones� En el nivel � est�an las reglas de control� las cuales se

dividen en dos categor��as� reglas de foco de atenci�on y reglas de inferencia� Las reglas de

foco de atenci�on encuentran la siguiente entrada de datos a considerar� una regi�on� una

l��nea o un �area entera� Las reglas de inferencia son metareglas en las que las acciones

no modi�can 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 continuaci�on� En el nivel �� el nivel de reglas m�as alto� est�an las reglas de

estrategia que seleccionan el conjunto de reglas de control que ejecutan la estrategia de
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control m�as apropiada para un conjunto de datos dado� Las condiciones de las reglas estan

constituidas por un cuali�cador simb�olico que representa una operaci�on l�ogica a ejecutar

sobre los datos� un s��mbolo que denota la entrada de datos sobre la que se va a chequear

la condici�on� una caracter��stica de esta entrada de datos� un cuali�cador opcional NOT�

y un cuali�cador DIFFERENCE opcional que aplica la operaci�on a diferencias en los

valores de las propiedades�

Brooks ������ ����� desarroll�o un sistema basado en modelos e independiente del

dominio para tareas de visi�on� El sistema permite el reconocimiento de estructuras �D a

partir de im�agenes �D� Este sistema� llamado ACRONYM� se basa en modelos geom�etricos

tridimensionales detallados que el usuario ha de introducir para dirigir la interpretaci�on

de la escena concreta� Originariamente usaba modelos de objetos espec���cos para diri


gir un sistema de razonamiento geom�etrico cualitativo en el etiquetado de im�agenes� El

�ambito de ACRONYM se increment�o para incluir reconocimiento de clases de objetos

y extracci�on de informaci�on tridimensional de las im�agenes� El sistema funciona de la

forma que se indica a continuaci�on� Parte de un modelo a priori del mundo� Los ob


jetos se modelan como jerarqu��as 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 jerarqu��a de subpartes de los objetos y el �arbol que representa

las relaciones espaciales de los objetos� Esta representaci�on es su�cientemente rica para

objetos completamente especi�cados� Sin embargo� es com�un en tareas de intepretaci�on

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 gen�ericas� La generalizaci�on

consiste en permitir que los n�umeros sean reemplazados por variables formales� cuanti��

cadores� y expresiones algebraicas sobre ellas� Adicionalmente se colocan ligaduras sobre

dichas variables formales� Las entradas al sistema son im�agenes preprocesadas mediante

el detector de l��neas de Nevatia y Babu� A partir de los bordes se extraen descripciones

de las im�agenes como cintas� representaciones �D an�alogas a los conos generalizados en

�D� y elipses� para posteriormente identi�car realizaciones de las clases de modelos de

objetos� Mediante un sistema de razonamiento geom�etrico se identi�can caracter��sticas

y relaciones invariantes� Tales predicciones guiar�an los procesos de descripci�on de bajo

nivel� �ltrando de esta forma las caracter��sticas que se utilizar�an para el chequeo �match�

ing� de propiedades locales� Estos chequeos locales se combinan sujetos a las restricciones
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Figura ����� Esquema del analizador de regiones de Ohta�

impuestas por las ligaduras de relaci�on y algebraicas� El resultado es la interpretaci�on

tridimensional de la imagen�

El sistema de control que implementa es el de encadenamiento hacia atr�as �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 �ujo 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 segmentaci�on y a los problemas que produce una estrategia descendente en la

interpretaci�on de escenas complejas�

Ohta ������ desarroll�o un sistema para la interpretaci�on de escenas de exteriores en

color� cuyo esquema se muestra en la �gura ����� 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 uni�on 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 representaci�on

de la estructura de entrada� El plan es un conjunto de etiquetas y su grado de correc


ci�on que se establecen mediante razonamiento aproximado bas�andose en grados de certeza

borrosos� En este proceso no se usa informaci�on sem�antica� El proceso descendente se

organiza como un sistema de producci�on� donde cada regla es un par condici�on�acci�on

que representa una unidad de representaci�on del conocimiento�

Otro ejemplo del uso de conocimiento es el del sistema de segmentaci�on basado en

reglas desarrollado por Ehricke ������ para el an�alisis autom�atico de im�agenes de Reso


nancia Magn�etica �D� Aqu�� se justi�ca el empleo de conocimiento espec���co sobre la tarea

espec���ca a ejecutar en base al elevado grado de complejidad de las estructuras anat�omicas

que hacen que los operadores basados en regiones o bordes necesiten una gran interac


ci�on por parte del usuario para control y correcci�on del resultado de la segmentaci�on�

Ehricke desarroll�o un sistema jer�arquico para la segmentaci�on de conjuntos de datos �D

de la cabeza� El sistema comienza con una subdivisi�on de la escena en objetos y fondo�

y se van reconociendo estructuras con nivel de detalle mayor a medida que progresa la

segmentaci�on� La divisi�on inicial se realiza mediante la delineaci�on de contornos en la

cabeza proporcionando una separaci�on entre objetos y fondo �background�� El sistema

consta de tres componentes� ��� el sistema de control� ��� un conjunto de m�etodos y ���

la base de conocimiento� El proceso de an�alisis es supervisado por la componente de con


trol� la cual selecciona el m�etodo m�as adecuado en cada momento durante el proceso de

segmentaci�on� ajusta par�ametros� inicia su aplicaci�on y chequea los resultados� Si �estos

no son satisfactorios se cambian par�ametros o se selecciona otro m�etodo� Para este tipo

de control se hace uso de conocimiento almacenado como un conjunto de reglas y hechos

en la base de conocimiento�

Los m�etodos de procesado de bajo nivel utilizados se agrupan en las categor��as de seg


mentaci�on� veri�caci�on y postprocesado� Los operadores de segmentaci�on incluyen clasi


�cadores� operadores tipo gradiente y t�ecnicas de contornos� Los m�etodos de veri�caci�on

chequean los resultados de la aplicaci�on del operador para proporcionar conocimiento al

sistema de control sobre el estado del an�alisis� Los m�etodos de postprocesado se usan para

re�nar los resultados de la segmentaci�on� entre los cuales se encuentran los operadores

morfol�ogicos�

Un ejemplo de sistema jer�arquico es el presentado por Bae y col� ������� para la
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segmentaci�on del �area correspondiente al h��gado a partir de im�agenes CT� y el de Michael

y Nelson ������ para la segmentaci�on de huesos en radiograf��as de manos� Estos m�etodos

presentan con frecuencia errores en la segmentaci�on �nal debido al poco conocimiento a

priori utilizado y a la ausencia de realimentaci�on en el proceso de segmentaci�on�

Stans�eld ������ propuso un sistema basado en reglas para la segmentaci�on autom�atica

de vasos coronarios a partir de angiogramas de pecho� El sistema global consta de tres

m�odulos� uno de preprocesado y otros dos en los que est�a embebido el sistema experto�

En la etapa de preprocesado se aplican t�ecnicas 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 despu�es se combinan ambas representaciones para el re�namiento del an�alisis de

regiones� El sistema experto se encarga� a continuaci�on� de etiquetar los vasos y elim


inar estructuras ruidosas� Este es un sistema basado en reglas con control ascendnte o

conducido por los datos� justi�cado por la natural diversidad de la anatom��a card��aca�

En la etapa de bajo nivel del sistema experto se aplica conocimiento independiente del

dominio para la agrupaci�on y establecimiento de relaciones geom�etricas� tanto sobre el

mapa de regiones como el de bordes� El objetivo es unir segmentos de l��neas y agrupar

regiones� En la etapa de alto nivel se aplica conocimiento dependiente del dominio para

interpretrar el resultado de la segmentaci�on anterior� Stans�eld apunta �nalmente que la

separaci�on entre conocimiento de bajo y alto nivel da lugar a una serie de problemas� la

segmentaci�on de bajo nivel sin ning�un conocimiento a priori del dominio conduce� con fre


cuencia� este proceso por mal camino� adem�as� el uso de estructuras de control conducidas

por datos parece inadecuado para la implementaci�on� incluso� de los sistemas basados en

conocimiento simples�

Dhawan ����� propuso un sistema autom�atico para el an�alisis de im�agenes CT de

t�orax para etiquetar las diferentes estructuras de inter�es que consta de cuatro bloques

b�asicos� un bloque de preprocesado a nivel de entrada� para realzar las caracter��sticas y

eliminar ruido� un bloque de segmentaci�on de bajo nivel� donde la imagen se segmenta en

regiones y se extrae un conjunto de caracter��sticas globales para ayudar al an�alisis de la

segmentaci�on para obtener un n�umero razonable de regiones segmentadas signi�cativas�

un bloque para la extracci�on de caracter��sticas de nivel intermedio� donde se extraen las

caracter��sticas espec���cas y se transforman en la forma apropiada� simb�olica o cuantita


tiva� y un bloque de interpretaci�on de alto nivel con una base de conocimiento para el
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Figura ����� Diagrama de bloques del sistema de an�alisis �D de Dhawan�

etiquetado e interpretaci�on de las regiones segmentadas� de acuerdo con sus caracter��sticas

espec���cas� usando la base de conocimiento� Un esquema del diagrama de bloques es el

que se presenta en la �gura �����

Para realce de caracter��sticas junto con la eliminaci�on de ruido� que se lleva a cabo

en el bloque de preprocesado a nivel de entrada� propone una t�ecnica de procesado con

una ventana adaptativa de la caracter��stica� El algoritmo calcula el contraste de la carac


ter��stica con su fondo y a continuaci�on lo realza usando una funci�on de realce de contraste

que puede dise	narse y sintonizarse de acuerdo con el conocimiento derivado del procesado

del entorno� Tras esta etapa se realiza la segmentaci�on de bajo nivel usando una t�ecnica

de procesado basado en pir�amides multi
resoluci�on variante de la propuesta por Hong y

Rosenfeld ������� Esta segmentaci�on es analizada posteriormente por un sistema basado

en reglas que utiliza las propiedades de las regiones y el conocimiento de una m�ascara que

representa las principales �areas anat�omicas� para obtener una segmentaci�on m�as signi�ca


tiva� El sistema basado en reglas se basa en el de Nazif y Levine ������ pero es m�as efectivo

y menos complejo debido a que usa datos presegmentados en vez de pixels y las reglas

utilizan conocimiento espec���co y son menos numerosas� El sistema permite el an�alisis

utilizando tanto una estrategia ascendente como una estrategia descendente� En el nivel
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intermedio se extraen todas las caracter��sticas de las regiones �utiles para el sistema de

interpretaci�on de alto nivel ��area� centroide� orientaci�on� adyacencias� elongaci�on� y nivel

medio�� En el sistema de alto nivel se hace la comparaci�on �matching� simb�olica entre las

caracter��sticas anteriores y las de los modelos� Dhawan ������ extendi�o este m�etodo al

an�alisis �D a partir de im�agenes �D� El diagrama de bloques del sistema de an�alisis �D

es el que se muestra en la �gura �����

Nanning y Jianqin ������ propusieron un nuevo esquema para la representaci�on del

conocimiento� que denominaron cuaderno �Notebook�� y un nuevo m�etodo de segmentaci�on

para la segmentaci�on inteligente de im�agenes de sonar� Seg�un ellos� una buena repre


sentaci�on del conocimiento debe disponer el conocimiento de control� el procedural y

el declarativo de forma coordenada y expresar expl��citamente la descripci�on� el alma


cenamiento y la recuperaci�on� Distintos tipos de representaci�on del conocimiento tales

como redes sem�anticas� modelo pizarra y dependencia conceptual enfatizan m�as la de
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scripci�on del problema en el nivel conceptual� pero el procesado sem�antico de bajo nivel

es m�as bien dif��cil e ine�ciente� puesto que la mayor��a de las representaciones se proponen

bajo la consideraci�on de signi�cado de concepto e inferencia de s��mbolos� El esquema

cuaderno consiste de dos partes� una estructura basada en marcos �frames� y un pro


cedimiento de interpretaci�on� El primero contiene conocimiento declarativo acerca de la

descripci�on del modelo� Es el n�ucleo del esquema y se conecta con otras partes� Consta

de una serie de tablas para la descripci�on de objetos y regiones� y para el control de

acceso� El procedimiento de interpretaci�on es una integraci�on de reglas de producci�on

e inferencia gramatical� Representa el conocimiento de control y la estructura de datos

para el reconocimiento de patrones sint�actico basado en conocimiento� Las reglas basadas

en conocimiento se aplican para procesar la informaci�on donde la inferencia gramatical

no es e�ciente� y el an�alisis sint�actico se aplica cuando las reglas correspondientes son

tan complejas que el correspondiente �arbol de an�alisis no podr��a ser buscado por el al


goritmo r�apido� La inferencia gramatical autom�atica se construye mediante un modelo

heur��stico� La interacci�on entre las dos partes se completa con un m�odulo de activaci�on�

Este m�etodo de representaci�on del conocimiento� cuyo esquema se muestra en la �gu


ra ����� fue usado en el procesado de se	nal de bajo nivel dentro de un sistema experto

de diagnosis para im�agenes de sonar �MDESS�� Su arquitectura se describe en la �gu


ra ����� La segmentaci�on se implementa mediante un esquema jer�arquico en tres niveles�

en un primer paso se hace una segmentaci�on de bajo nivel mediante un algoritmo de

crecimiento de regiones� en un segundo paso se realiza la detecci�on de objetos mediante

conocimiento heur��stico 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 n�umero de

regiones primarias� En esta fase es m�as adecuado utilizar heur��sticas y modelos borrosos

�fuzzy�� Cuando el n�umero 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 segmentaci�on de la forma m�as segura� Los dos �ultimos niveles son relativos y pueden

interactuar�

Sonka ������ present�o un sistema basado en reglas para la detecci�on de las v��as respira


torias intrator�acicas a partir de conjuntos de im�agenes de CT� El m�etodo usa conocimien


to anat�omico a priori y se basa en la combinaci�on de crecimiento de regiones �D� seg


mentaci�on basada en reglas en �D de cada uno de los cortes de CT� y la uni�on �merging� a

trav�es del conjunto �D de cortes� El sistema realiza una segmentaci�on mediante umbral
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Figura ����� Esquema Notebook

izaci�on para determinar el �area pulmonar� A continuaci�on se hace un procesado individual

de cada corte mediante un operador de bordes� un proceso de umbralizaci�on� y otro de

crecimiento de regiones que permiten detectar regiones de fondo �jas� y candidatos a v��as

respiratorias� a vasos sangu��neos y a fondo� El siguiente paso consiste en la aportaci�on de

conocimiento anat�omico mediante un conjunto de reglas� �Estas se aplican en tres pasos

secuenciales� de tal forma que al �nal del primer paso quedar�an �jadas las etiquetas de

fondo� al �nal del segundo quedar�an �jadas las regiones de vasos sangu��neos y en el ter


cero se identi�car�an las v��as respiratorias� En los diferentes pasos se van modi�cando los

grados de con�anza del etiquetado bas�andose en el conocimiento a priori y un grafo de

adyacencias� Finalmente� las regiones identi�cadas para cada corte se apilan en el espacio
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Figura ����� Arquitectura del sistema MDESS

�D para representar el �arbol de v��as respiratorias en �D� En general� la identi�caci�on de

regiones en los cortes individuales no es totalmente correcta� por lo que el apilamiento

�D no forma un �unico objeto� por lo que se necesita de la intervenci�on humana para la

correcta identi�caci�on�

Brunie y col� ������ presentaron una t�ecnica para la representaci�on segmentada tridi


mensional de huesos de la mu	neca a partir de un conjunto de cortes de CT� El objetivo

del sistema era separar las estructuras �oseas para permitir la emulaci�on de la operaci�on

quir�urgica de forma individualizada� Para ello utiliza un procedimiento de segmentaci�on

corte a corte� para a continuaci�on clasi�car el conjunto de contornos como pertenecientes

a uno de los diferentes tipos de hueso� El esquema del sistema se muestra en la �gu


ra ����� Como t�ecnica de segmentaci�on se utiliza una umbralizaci�on doble con agregaci�on

de regiones� Y para el etiquetado de contornos se construye un grafo de adyacencias

con representaci�on simb�olica de contornos mediante centros de masas y elipses de mejor

aproximaci�on� Finalmente se hace una representaci�on de las super�cies mediante trian


gulaciones� Estas super�cies se someten a suavizaci�on e interpolaci�on para dar apariencia

m�as realista a la visualizaci�on�

M�unch y R�uegsegger ����� describen un sistema semiautom�atico para la reconstruc
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Figura ����� Arquitectura general para segmentaci�on de mu�neca

ci�on �D de rodilla a partir de im�agenes de QCT �tomograf��a computerizada cuantitativa�

de dosis baja� Se hace una extracci�on de contornos de f�emur y tibia corte a corte� Em


plean un algoritmo interactivo para la b�usqueda de contornos� en el que a partir de una

suposici�on inicial� se va aproximando paso a paso al contorno m�as probable� El crite


rio de probabilidad contiene los siguientes aspectos� ��� los valores de intensidad fuera

del contorno no son inferiores a los del m�usculo� ��� los valores de intensidad dentro de

los contornos est�an pr�oximos a los de hueso cortical� ��� los puntos del contorno no se

desviar�an mucho de las posiciones en la iteraci�on previa� y ��� se favorecer�an los puntos

de contorno en la vecindad de otros puntos de contorno� Los pesos de cada aspecto se

optimizan en base a una segmentaci�on manual� y los contornos necesitan de correcci�on

cuando hay destrucci�on �osea severa� A continuaci�on se hace una evaluaci�on cuantitativa�

no interactiva� de los objetos �oseos para determinar regiones de p�erdida �osea y lesiones�

Y �nalmente se reconstruye la super�cie por triangulaci�on� Una descripci�on del sistema

global aparece en la �gura �����
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buscar contornos y slices

leer instrucciones y parámetros

llamar procedimientos de evaluación

escribir resultados en fichero

                

                    

evaluación 0: reposicionado de objeto de la primera medida con objeto actual

       salida: matriz de rotación, vector de traslación, parámetros de reposicionamiento para cada slice

evaluación 1: imágenes diferenciales de primera medida y medida actual, creación de imágenes-paso a partir de las diferencias

       salida: valores de paso, volumen por paso, centros de gravedad de cada paso, almacenamiento de imágenes diferenciales

evaluación 2: lesiones, homogeneidad

       salida: contornos, gradiente de bordes,  volumen, densidad de cada lesión, número de lesiones en las imágenes-paso

evaluación 3: descamación de capas de espesor definido del objeto

       salida: intensidad y volumen de cada capa

evaluación 4: cálculo de radio de curvatura en puntos distribuidos regularmente sobre los objetos 

       salida: radios de curvatura, diferentes promedios ponderados

evaluación 5: cálculo de profundidad de gap de la articulación para puntos de superficie y construcción de promedios ponderados

       salida: diferentes promedios ponderados

evaluación 6: búsqueda de lesiones con ayuda del método de crecimiento de regiones restringido

       salida: contornos, gradiente de bordes, volumen, densidad de cada lesión

evaluación 7: triangulación de superficie a partir del conjunto de contornos de los objetos

       salida: superficie como conjunto de triángulos, almacenamiento en fichero

evaluación 8: curvatura de superficie: ángulos formados en las conexiones de triángulos

       salida: ángulos, diferentes promedios ponderados

       salida: sistema de coordenadas, desplazamiento entre centros de gravedad geométricos y de densidad

fichero log

fichero con resultados 
de evaluación

imágenes de superfi-
cies wire-frame

evaluación 9: distribuciones de densidad: cálculo de sistemas de coordenadas y centros de gravedad de densidad para cada objeto

Figura ���	� Evaluaci�on �D de hueso de M�unch y R�uegsegger�

Zhu y col� ������ presentan un sistema para la identi�caci�on y cuanti�caci�on de

estructuras anat�omicas y �siol�ogicas mediante segmentaci�on �D� El sistema parte de un

conjunto de secciones de tomograf��a computerizada que inicialmente procesa una a una
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para suavizarlas y obtener una presegmentaci�on� La suavizaci�on la ejecuta mediante un

�ltrado espacial adaptativo� y la presegmentaci�on de las im�agenes �D se realiza mediante

umbralizaci�on seguida de �ltrado morfol�ogico� y se asigna a cada pixel de la imagen una

etiqueta de acuerdo con su nivel de gris� El proceso de crecimiento de vol�umenes utilizar�a

la conectividad espacial entre pixels de cortes vecinos� La segmentaci�on �D se realiza

mediante crecimiento de vol�umenes� Para inicializar este proceso se de�ne una regi�on

semilla para cada regi�on volum�etrica� El sistema se aplica a segmentaci�on de troncos de

madera para la localizaci�on e identi�caci�on de defectos internos�

Taratorin y Sideman ������ presentaron un sistema para la detecci�on autom�atica de

los contornos ventriculares empleando t�ecnicas de teor��a de conjuntos a partir de im�agenes

de tomograf��a computerizada r�apida �cine CT�� El sistema se basa en la incorporaci�on de

conocimiento a priori sobre la geometr��a del coraz�on� sus niveles de intensidad� estruc


tura espacial y din�amica temporal� dentro del algoritmo de detecci�on de contornos� El

conocimiento es interpretado como conjuntos de ligaduras en el espacio funcional� Los

contornos consistentes se considera que pertenecen a la intersecci�on de todos los conjuntos

introducidos� satisfaciendo as�� la informaci�on a priori�

Finalmente� Ayache y col� ����� describen un sistema para la interpretaci�on au


tom�atica de im�agenes �D� Pretenden con el sistema� mejorar la diagnosis� as�� como la plan


i�caci�on� simulaci�on y control de la acci�on terap�eutica� Para las tareas de segmentaci�on

proponen el uso de modelos deformables combinados con la detecci�on de puntos de borde�

La segmentaci�on �D se realiza propagando los resultados de la segmentaci�on �D de un

corte al siguiente� El sistema lo aplican a im�agenes card��acas� para lo que de�nen las

expresiones de energ��a m�as adecuadas y resulta casi autom�atico�

A modo de conclusi�on� podemos decir que el problema de segmentaci�on e interpretaci�on

de im�agenes sigue todav��a abierto� Cuando se trata con im�agenes reales no es posible iden


ti�car los objetos de inter�es en la imagen a no ser que inyectemos conocimiento expl��cito

sobre el dominio� Esto en lo referente al alto nivel� pero incluso en el bajo nivel se ob


serva como unas t�ecnicas de segmentaci�on son mas efectivas que otras dependiendo del

tipo y modalidad de imagen� As�� pues� la tarea de interpretaci�on de una imagen conc


reta requiere el dise	no de sistemas ad hoc� No es posible construir sistemas de visi�on

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 pr�acticas de velocidad y coste� el enorme volumen de datos y la
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naturaleza de los c�alculos requeridos hacen dif��cil el alcanzar un compromiso satisfacto


rio entre estos factores �Klaus y Horn� ������ En los siguientes cap��tulos describiremos

nuestro sistema para la reconstrucci�on autom�atica �D de tibia a partir de una secuencia

de im�agenes de Tomograf��a Computacional �CT�� Se trata de un sistema que integra los

resultados obtenidos mediante dos esquemas de segmentaci�on diferentes y complementar


ios con el �n de dotar al proceso de la mayor robustez posible� Uno de los esquemas est�a

basado en regiones y lleva a cabo un crecimiento de las mismas basado en reglas a par


tir de una presegmentaci�on 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 caracter��sticas relacionadas

con las transiciones en los niveles de gris dentro de la imagen� Una vez identi�cada la

estructura de inter�es en cada uno de los cortes de la secuencia CT� como resultado del

proceso de segmentaci�on previo� se generar�a la super�cie mediante un proceso de trian


gulaci�on entre puntos de contorno que de�nen la posici�on de la super�cie en los diferentes

cortes�



Cap��tulo �

Reconstrucci�on de la geometr��a del

hueso

��� Introducci�on

Gran parte de los m�etodos que podemos encontrar en la bibliograf��a para la seg


mentaci�on �D de estructuras anat�omicas �oseas a partir de im�agenes emplean bien oper


adores basados en detecci�on de bordes� bien operadores basados en regiones� Sin embargo�

cualquiera de los m�etodos usados requiere una gran cantidad de interacci�on con el usuario

para el control y correcci�on de los resultados de la segmentaci�on �Ma y Overton� �����

Pepino y col�� ����� Kankanhalli y col�� ����� M�uller y R�uegsegger� ����� Loncaric y

col�� ����� Sonka y col�� ������ Nuestra propuesta consiste en implementar un sistema

autom�atico para el modelado s�olido de estructuras �oseas� en concreto de la parte prox


imal de la tibia� a partir de im�agenes de Tomograf��a Computacional �CT�� El sistema

pretende eliminar o minimizar la interacci�on del usuario experto con el propio proceso

de segmentaci�on y reconstrucci�on de la forma �D de la estructura buscada� El objetivo

perseguido es dotar al experto de una herramienta que le facilite tanto la evaluaci�on de

las lesiones y patolog��as presentes en dichas estructuras� lo que redundar�a en el proceso

de diagn�ostico� como la realizaci�on de una adecuada plani�caci�on quir�urgica�

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

proceso de reconstrucci�on� En un primera etapa se realizar�a la subdivisi�on de la escena en

��
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estructuras �oseas y fondo �background�� eliminando las estructuras que no son de inter�es�

su objetivo es obtener la super�cie exterior de las estructuras �oseas� Una segunda etapa

distinguir�a entre tejido �oseo normal y zona de lesi�on� Tras una tercera etapa� y como

resultado �nal� el sistema proporcionar�a un modelo s�olido �D de la tibia espec���co de

cada paciente� aislada de los tejidos circundantes� �Este� con posterioridad� servir�a de base

para la de�nici�on de un modelo �D de elementos �nitos� Como ya hemos comentado�

un aspecto importante en el dise	no y evaluaci�on de implantes y sus sistemas de �jaci�on

sobre estructuras �oseas es el an�alisis de la distribuci�on de tensiones en la estructura en

aras a prevenir sus efectos negativos una vez sometida �esta a cargas� tanto est�aticas como

din�amicas �Ahmed y col�� ����� La forma de abordar el estudio del campo de tensiones

en el hueso es mediante su simulaci�on tridimensional con elementos �nitos� puesto que

este m�etodo es capaz de representar la geometr��a irregular y la inhomogeneidad de estos

tejidos �Huiskes y Chao� ����� Tensi y col�� ����� Schereppers y col�� ���� Keyak y col��

���� ����� Clift� ������ El sistema que proponemos constituye pues un primer paso en el

intento de disponer de una herramienta que de forma autom�atica proporcione un mapa

de la distribuci�on de tensiones en un sistema implante�hueso en un paciente espec���co�

En este cap��tulo vamos a describir el proceso de obtenci�on del contorno externo de

la tibia en cada uno de los cortes �slices� CT� En los dos siguientes abordaremos la

identi�caci�on de lesiones y la representaci�on del modelo s�olido �D�

Dada la complejidad de las estructuras anat�omicas� sobre todo teniendo en cuenta que

�estas van a presentar lesiones o alg�un tipo de patolog��a� la aplicaci�on de cualquier m�etodo

de bajo nivel no va a ser su�ciente� Para obtener resultados �ables va a ser necesaria

tanto la combinaci�on de distintos m�etodos de segmentaci�on� como la introducci�on de

conocimiento espec���co en el proceso de segmentaci�on y metodolog��as de veri�caci�on de

resultados que permitan ajustar par�ametros y�o cambiar estrategias de procesado� El

sistema para la detecci�on de la super�cie externa de la tibia va a constar pues de varios

m�odulos� uno basado en crecimiento de regiones� que se implementa mediante un sistema

basado en reglas� otro basado en la detecci�on de bordes� que se implementa mediante un

esquema de contornos deformables� y un tercero de integraci�on� en el que se intenta sacar

partido de las caracter��sticas complementarias de los dos sistemas anteriores�

Los sistemas de an�alisis basados en regiones presentan la ventaja de mostrar una

menor sensibilidad al ruido que los m�etodos que usan informaci�on de derivadas� adem�as�

su rendimiento no se ve demasiado afectado por el hecho de que la informaci�on de alta



���� INTRODUCCI �ON ��

frecuencia se pierda o sea poco �able� Sus inconvenientes residen en la di�cultad de

introducir informaci�on de forma en el proceso de crecimiento de las regiones y en que

los cambios en las caracter��sticas de los pixels que sugieren la presencia de un contorno

pueden quedar diluidos por el car�acter general de las propiedades de las regiones� lo

que provoca con frecuencia la uni�on no deseada de regiones� Otro problema t��pico es

la gran dependencia que tiene la segmentaci�on resultante con el orden de evaluaci�on de

las partes de la imagen �pixels o subregiones�� Adicionalmente� est�an los problemas de

infra y sobresegmentaci�on� dif��ciles de manejar en general� Los sistemas basados en reglas

permiten incluir conocimiento de forma expl��cita en el proceso de segmentaci�on� lo que

ayuda a mitigar estos problemas� pero no les dan una soluci�on de�nitiva�

Los sistemas basados en contornos presentan problemas de alta sensibilidad a ruido y

de interferencia debida a bordes m�ultiples pr�oximos� Esto provoca la posible extracci�on

de falsos contornos y la no detecci�on de trozos de contorno reales� De entre los m�etodos

orientados a contornos� aquellos que han logrado un mayor rendimiento en el an�alisis de

las im�agenes biom�edicas 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 m�etodos basados tanto en regiones como en bordes tienen sus ventajas

e inconvenientes� �estos no son necesariamente id�enticos� es decir� los problemas no les

afectan de la misma forma� Aunque el ruido afecta a cualquier algoritmo de procesado

de im�agenes� los m�etodos basados en regiones presentan una menor sensibilidad que los

m�etodos de gradiente� Lo mismo ocurre con la p�erdida de informaci�on de alta frecuencia�

Por contra� los esquemas basados en contornos activos manejan mejor las variaciones de

forma� Adem�as� puesto que los m�etodos basados en la detecci�on de contornos dependen

m�as 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 m�etodos basados en gradientes

proporcionan� en general� una mejor localizaci�on en los l��mites de los segmentos� Todas

estas razones ponen de mani�esto que la integraci�on de ambos m�etodos debe propor


cionar un mejor resultado que cada uno de ellos por separado� al poderse combinar los

puntos fuertes de los m�etodos individuales� como se apunt�o en los trabajos de Pavlidis y

Liow ������ Chu y Aggarwal ������ y Chakraborty y col� ������� Otra ventaja adicional

que nosotros consideramos en la integraci�on es la posibilidad de �exibilizar los proced
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imientos de regiones y bordes� sacando la mejor ventaja posible del principio de m��nimo

compromiso� consistente en evitar la realizaci�on de operaciones dr�asticas siempre que sea

posible�

Para el proceso de integraci�on hemos desarrollado un esquema basado en el modelo

de Campos Aleatorios de Markov� El m�odulo de integraci�on toma la salida de un m�odulo

de segmentaci�on basado en reglas� que operan sobre regiones� y la salida de un m�odulo

basado en contornos deformables y las conjuga mediante un esquema probabil��stico en

el que se tienen en cuenta probabilidades a priori sobre la pertenencia de una regi�on 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 aplicaci�on�

bien de forma expl��cita en el proceso de segmentaci�on basada en conocimiento� bien de

forma impl��cita en la aplicaci�on de modelos deformables y modelos de Campos Aleatorios

de Markov� Esto proporciona un m�etodo de an�alisis �exible y e�ciente�

En los apartados siguientes� tras analizar las caracter��sticas de las im�agenes con las

que vamos a trabajar� describiremos las distintas etapas del proceso de extracci�on de la

geometr��a del hueso� As��� en primer lugar describiremos la etapa de preproceso� que nos

va a proporcionar un conjunto de im�agenes adecuado para abordar la reconstrucci�on �D�

Posteriormente describiremos los tres m�etodos de segmentaci�on comentados� an�alisis de

regiones basado en conocimiento� contornos activos e integraci�on de ambos resultados

mediante el formalismo de los Campos Aleatorios de Markov� El cap��tulo termina co


mentando los resultados obtenidos al procesar conjuntos de im�agenes correspondientes a

distintos pacientes�

��� Tipo y m�etodo de adquisici�on de im�agenes

La modalidad de im�agenes m�edicas con la que nosotros trabajaremos es la de to


mograf��a computerizada �CT� de rayos X� Esta modalidad se basa en el hecho de que

los diferentes tejidos del cuerpo presentan diferentes coe�cientes de atenuaci�on lineal a

los rayos X� El logaritmo de la raz�on entre el n�umero de fotones que entran al cuerpo

y salen es una aproximaci�on de la integral de l��nea del coe�ciente de atenuaci�on lineal

para esa energ��a a lo largo de la l��nea entre fuente de radiaci�on y detector� Registrando
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los coe�cientes de atenuaci�on obtenidos para diferentes orientaciones se puede hacer una

reconstrucci�on bidimensional de la secci�on radiada� En un sistema de tomograf��a comput


erizada� el almacenamiento de la informaci�on de los coe�cientes de atenuaci�on� as�� como

su posterior procesado para la formaci�on de la imagen� se realiza mediante un sistema de

computaci�on�

Las im�agenes que tendremos que analizar ser�an pues im�agenes de tomograf��a comput


erizada� que obtendremos mediante el esquema mostrado en la �gura ���� Inicialmente se

somete al paciente a una exploraci�on CT� De este modo se obtienen im�agenes de distintas

secciones transversales de la rodilla a diferentes niveles� la �gura ��� muestra la posi


ci�on de los distintos cortes obtenidos en un paciente concreto� El sistema de exploraci�on

proporciona im�agenes bidimensionales correspondientes a cada uno de los cortes realiza


dos� im�agenes que posteriormente se imprimen sobre placas radiogr�a�cas� Estas placas

se digitalizan mediante un esc�aner y las im�agenes digitales generadas se almacenan en el

computador� Como las placas radiogr�a�cas incluyen las im�agenes de varios cortes ��gu


ra ����� es preciso dividir la placa inicial en tantas partes como cortes contenga� Hecho

esto� queda lista la secuencia de im�agenes para su posterior procesado�

Impresión Escáner Computador

Figura ���� Sistema de adquisici�on de im�agenes de CT�

A la baja relaci�on se	nal ruido inherente a las metodolog��as de formaci�on de las im�agenes

m�edicas hay que a	nadir tanto el ruido incorporado en el proceso de digitalizaci�on mediante

el esc�aner� como los problemas de alineado al separar las im�agenes de cada corte contenidas

en la placa radiogr�a�ca� o los posibles movimientos del paciente durante la realizaci�on de

la exploraci�on� lo que obligar�a a una correcci�on en rotaci�on y traslaci�on de las im�agenes�

Todos estos elementos hacen que las im�agenes �nalmente disponibles sean dif��ciles de

tratar�

Una exploraci�on CT puede hacerse de diferentes formas� variando par�ametros tales
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Figura ���� Secciones para las que se obtuvieron im�agenes en una exploraci�on CT particular�

como grosor del corte� tama	no del pixel o dosis de energ��a �Sutherland y col�� ������ Para

crear una reconstrucci�on anat�omica tridimensional realista es necesario� en primer lugar�

producir cortes CT con el menor grosor posible� dependiendo del tama	no de la estructura

y el nivel de detalle deseado� En la mayor��a de las aplicaciones ortop�edicas ser�a necesario

un grosor de ���� �� �o � mm� al menos� en la regi�on de inter�es� Los inconvenientes para el

trabajo con grosores menores residen tanto en la necesidad de someter al paciente a dosis

altas de radiaci�on� como en los mayores costes que implicar��a� En general� la de�nici�on

a lo largo del eje logitudinal es menor que la que se obtiene en el plano del corte� Las

im�agenes digitales �nales presentar�an una resoluci�on espacial en el plano de ��� � ���

pixels y un tama	no de pixel del orden de �� mm� sobre la imagen original�

Por otra parte� las im�agenes se captan con ��� niveles de gris� A esta representaci�on se

llega despu�es de dos transformaciones� La primera es la realizada a la hora de transformar

los ��� niveles de gris originales en los ��� representables por el sistema de impresi�on�

En esta transformaci�on el radi�ologo determina la ventana sobre la cual se va a hacer la

transformaci�on lineal� La segunda transformaci�on corresponde a la captaci�on� mediante

un sistema de digitalizaci�on� de las im�agenes impresas en la placa radiogr�a�ca� Todav��a

queda un tercer factor por considerar� como es la dosis de radiaci�on� De todas formas� a�un

es posible relacionar el n�umero CT con la densidad aparente del hueso �Keyak y col�� �����

Kang y col�� ������ La densidad aparente se calcula a partir del n�umero CT despu�es de

un proceso de calibraci�on lineal� a partir de dos puntos de referencia en cualquiera de los

cortes CT� El primer punto es el n�umero CT promedio del agua� que representa no
hueso
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� gcm�	�� Para ello se emplea un tubo lleno de agua de un fantoma de calibraci�on Cann


Genant� El segundo punto de calibraci�on es el n�umero CT promedio del hueso cortical�

para el que se asume una densidad aparente de ��� gcm�	 �Keyak y col�� ���� Keyak

y col�� ������ Una vez evaluada una zona representativa de hueso cortical� ya se puede

predecir la densidad aparente de cualquier punto del hueso mediante interpolaci�on lineal

de los n�umeros CT�

En las siguiente subsecciones se describe de forma m�as detallada el preproceso al que

se someten todas las im�agenes de forma sistem�atica con el �n de reducir el ruido� conseguir

un buen apilamiento de los cortes y obtener un volumen de datos is�otropo�

����� Apilamiento

Como hemos comentado� las im�agenes con las que ha de trabajar el sistema se obtienen

mediante la digitalizaci�on de placas radiogr�a�cas que contienen im�agenes de varios cortes

anat�omicos� La �gura ��� muestra una de estas placas digitalizada� se trata de una imagen

de ������� pixels obtenida a partir de una placa original mediante un esc�aner Howteck

Scanmaster �� con una resoluci�on del orden de �� mm�	pixel�

Con el �n 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 �jos en cada una de las

im�agenes� 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 im�agenes�

se proceder�a a determinar el �angulo de giro de la placa radiogr�a�ca midiendo el �angulo

de desviaci�on respecto de la horizontal de cualquier segmento que una el mismo car�acter

en distintos cortes situados en una misma banda� de�nida �esta como un intervalo en el

eje Y� Dado que las im�agenes de una exploraci�on concreta se recogen en varias placas

radiogr�a�cas� la determinaci�on del �angulo de giro en cada una de ellas y su posterior

correcci�on permitir�a establecer un sistema de coordenadas com�un para toda la secuencia

de cortes� Por consiguiente� calculado el �angulo de giro en cada placa� se proceder�a a su

correcci�on y� �nalmente� se recortar�a cada uno de los cortes sin m�as que indicar su tama	no

y la posici�on de una esquina relativa a cualquier car�acter identi�cado en ese corte� Todo

este proceso se describe con mayor detalle a continuaci�on�
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Figura ���� Imagen de una placa radiogr�a�ca digitalizada mediante un esc�aner de luz trans�

mitida 	���� ��� pixels� ��� niveles de gris
�

Para la identi�caci�on de cada car�acter usaremos una medida de similaridad que tiene

en cuenta tanto el parecido de cada car�acter con los distintos patrones� como la posici�on de
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los dem�as caracteres que reciban inicialmente una clasi�caci�on semejante� El parecido se

establece mediante funciones de correlaci�on normalizadas� ya que son menos dependientes

de las propiedades locales de las im�agenes de referencia y de entrada que su versi�on sin

normalizar� El proceso de identi�caci�on de caracteres es como sigue� como la correlaci�on

es una funci�on computacionalmente cara� inicialmente se correlaciona la imagen con s�olo

uno de los patrones� aqu�el con forma m�as gen�erica� que en nuestro caso consideramos

que es la R� Tras la localizaci�on de los m�aximos de la funci�on� y sobre una ventana de

imagen centrada en ellos� se establece la correlaci�on con los dem�as patrones� La medida

de correlaci�on empleada es de la forma �Ballard y Brown� ������

C�c� ci� �
E�cci��E�c�E�ci�

��c���ci�
�����

siendo�

��q� � �E�q��� �E�q������� �����

En las expresiones anteriores E es el operador valor esperado� c representa el car�acter a

clasi�car y ci los patrones caracter��sticos de las distintas clases� fc� � R� c� � L� c	 �

A� c� � Pg�
Una vez obtenidas las medidas de correlaci�on� cada car�acter se asigna inicialmente a

la clase con la que presenta mayor parecido �mayor valor de la funci�on de correlaci�on��

Sin embargo� esta clasi�caci�on no es a�un lo su�cientemente precisa� para mejorarla real


izamos un posterior proceso de clasi�caci�on iterativo� Para ello de�nimos una medida de

similaridad de cada car�acter con cada una de las clases de la forma�

Msim�c� ci� � a�C�c� ci� � a�D�c� ci� �����

donde a� y a� son constantes de ponderaci�on� C�c� ci� es la medida de correlaci�on nor


malizada y D�c� ci� es una medida de distancia al car�acter m�as pr�oximo con la misma

etiqueta� Esta distancia se de�ne de la siguiente forma�

D�c� ci� � maxfDimX � DimY g � minfjxc � xc� j� jyc � yc� j� �����

tal que c
�

tiene etiqueta cig
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donde DimX y DimY representan las dimensiones de la placa radiogr�a�ca� En este

proceso iterativo� cada car�acter se asigna a la clase con la que presente mayor similaridad�
�Esta se determina calculando el m�aximo de las medidas Msim�c� ci�� con i � f�� �� �� �g
representando a cada uno de los patrones�

M�c� � max
ci
fMsim�c� ci�	 c� � R� c� � L� c	 � A� c� � Pg �����

En este proceso las medidas de C�c� ci� 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 identi�cados los caracteres y agrupados por bandas seg�un su coordenada en el

eje Y de la imagen� se procede con la determinaci�on del �angulo de rotaci�on de cualquiera de

las bandas� Escogemos para ello las correspondientes al car�acter P � y considerando ahora

los puntos de m�axima correlaci�on 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 m�aximo de correlaci�on con el m�as pr�oximo� Una vez

girada la imagen en ese valor medio� se determinan las nuevas posiciones de los m�aximos

y se recorta la imagen correspondiente a cada corte dando su tama	no y el desplazamiento

�o�set� correspondiente a partir de la localizaci�on de las P �s� o de cualquier otro de los

patrones identi�cados� Como norma general� el tama	no de las im�agenes recortadas es

de ��� � ��� pixels� ya que este tama	no es su�ciente para abarcar toda la informaci�on

anat�omica de cada corte�

����� Eliminaci�on de informaci�on no anat�omica

Una vez recortadas las im�agenes� el siguiente paso consiste en la eliminaci�on de toda

aquella informaci�on no necesaria presente en la imagen �letras� ruido sobre el fondo� etc�� y

mejorar la relaci�on se	nal�ruido� Para ello se aplica un algoritmo para la detecci�on� a partir

de la propia imagen� del nivel de gris umbral entre el fondo de la imagen �background� y

las partes anat�omicas �Bae y col�� ������ Una vez establecido �este� la zona de rodilla se

separa del fondo de la imagen mediante un proceso de umbralizaci�on�

El c�alculo 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 di�eren

sustancialmente de los del fondo� Examinaremos pues la distribuci�on de los niveles de
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Figura ���� Determinaci�on de separaci�on entre fondo y regi�on anat�omica� Trazos discontinuos�

� � � variaci�on de valor medio acumulado del nivel de gris a lo largo de una l��nea horizontal

trazada en la zona central de la imagen de la �gura ����a y recorrida en el sentido de borde a

centro� ���� igual informaci�on� pero calculada de centro a borde� El trazo continuo representa la

diferencia entre las medias acumuladas�

gris de los pixels en una l��nea desde el borde al centro de una imagen� El umbral de

valores de gris que da la m�axima polaridad entre las regiones anat�omicas 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 anat�omicas� la densidad

media es baja y relativamente constante hasta que se encuentran los pixels de rodilla�

A medida que se incluyen los pixels m�as pr�oximos al centro� los valores de la densidad

media acumulada aumentan� produci�endose otro cambio brusco al entrar en estructura

�osea� La l��nea en trazo discontinuo de la �gura ��� muestra esta variaci�on para una l��nea

horizontal de la regi�on central de la imagen mostrada en la �gura ����a� De la misma forma

se calcula la densidad media acumulada en la direcci�on opuesta� es decir� del centro al
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borde� La densidad media se mantiene a niveles constantes altos en la zona �osea y decrece

al entrar en la zona de m�usculo� sobre la que se mantiene pr�acticamente constante hasta

que se llega al fondo� en donde decrece r�apidamente a medida que se incluyen pixels

m�as pr�oximos al borde� La l��nea representada mediante trazo
punto en la �gura ���

ilustra este comportamiento� La diferencia entre ambas intensidades medias presenta dos

m�aximos� uno correspondiente al contorno entre fondo y rodilla� y otro entre m�usculo y

hueso� tal y como se puede observar en la l��nea de trazo continuo de la �gura ���� Una

vez detectados estos m�aximos� se calcula la densidad media en ambas zonas �fondo
tejido

blando� tejido blando
hueso� del per�l de imagen considerado� Es ahora cuando se calcula

el umbral TH como el promedio de las intensidades medias anteriores� Con este m�etodo

se pretende reducir la sensibilidad frente al ruido�

La separaci�on entre zonas de rodilla y fondo se podr��a obtener ahora mediante una

simple operaci�on de umbralizaci�on con el valor de umbral TH calculado� Sin embargo�

en los casos reales� sobre el fondo van a aparecer n�umeros y letras� y son frecuentes

los casos de nivel alto de ruido� por lo que implementaremos una variante del m�etodo

anterior� Esta consiste en clasi�car como fondo los pixels con niveles de gris menores a

TH � ��  TH y como pixels de rodilla aquellos que tienen un nivel de gris mayor que

TH���TH� dejando un margen de incertidumbre� Posteriormente realizamos un cierre

morfol�ogico de las regiones anteriores y unimos las regiones no clasi�cadas al vecino con

el que comparten el mayor per��metro� A continuaci�on buscamos las �areas m�as grandes

correspondientes a rodilla y a fondo� y �nalmente le incorporamos sus huecos� De esta

forma desaparecen las letras del fondo y los huecos dentro de la rodilla� Obtenemos as�� una

imagen binaria� en ella los pixels de valor #�#corresponden a zona de rodilla y los pixels

de valor ##corresponden a fondo� Una operaci�on AND de esta imagen con la original

da como resultado la eliminaci�on de estructuras no anat�omicas� La �gura ��� muestra

los resultados de este proceso� la �gura ����a muestra una imagen original con caracteres

impresos en la esquina superior izquierda y un fondo no homog�eneo� en la �gura ����b

se muestra el contorno de la regi�on anat�omica resultado de aplicar el proceso descrito

anteriormente� y que se superpone a la imagen original en la �gura ����c� Finalmente� la

�gura ����d muestra la imagen conteniendo �unicamente componentes anat�omicas�

Para la eliminaci�on de ruido aplicamos un �ltro de mediana� Con ello se pretende

regularizar la distribuci�on de los niveles de gris sin la introducci�on de niveles no existentes

y sin suavizar las transiciones fuertes entre regiones claramente diferenciadas�
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Figura ���� Ejemplo de preprocesado en el que se han eliminado las estructuras no anat�omicas�

	a
� imagen original� 	b
� contorno de zona anat�omica� 	c
� superposici�on del contorno sobre la

imagen original� y 	d
� imagen con componentes no anat�omicas eliminadas�
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����� Correcci�on de desplazamientos

A parte del problema de recortar de forma adecuada los cortes a partir de la placa

radiogr�a�ca� 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 formaci�on de las im�agenes� Cuando �estos se producen� se observa un

punto de discontinuidad entre dos cortes� ya sea por un fuerte desplazamiento en el centro

de masas de la regi�on anat�omica de la imagen� ya sea por un giro� o lo m�as habitual� que

sea por las dos causas a la vez� Esto constituye una fuente de error� ya que deja de ser

cierta la continuidad �D� y ahora este tipo de informaci�on es de baja �abilidad� Dado que

el proceso de segmentaci�on se realizar�a corte a corte� propag�andose los resultados de cada

uno al siguiente� el error producido cuando se observa el movimiento del paciente puede

arrastrarse durante el procesado de un n�umero importante� o incluso el resto de cortes�

conduciendo a una segmentaci�on de baja calidad� Por otra parte� el apilado de cortes no

seguir��a el eje correcto y se obtendr��a una mala reconstrucci�on �D�

Nuestro sistema puede detectar y corregir este tipo de problemas� Para ello ser�a pre


ciso realizar una correspondencia �matching� entre caracter��sticas signi�cativas de cortes

consecutivos� Dentro de los m�etodos que persiguen establecer correspondencias entre

im�agenes podemos distinguir entre aquellos que realizan la anotaci�on de puntos promi


nentes �landmarks� y las t�ecnicas volum�etricas �Pun y col�� ������ Las caracter��sticas

geom�etricas clave usadas como puntos prominentes deben ser invariantes bajo traslaci�on

y rotaci�on de los objetos y bajo deformaciones el�asticas� Es decir� idealmente deben ser

caracter��sticas intr��nsecas de los objetos� Entre las caracter��sticas que se podr��an usar

podemos considerar las siguientes�

pixels � son numerosos y por tanto dif��ciles de emparejar entre cortes� Sin embargo su

intensidad es invariante con la posici�on�

segmentos de l��neas � se caracterizan por m�as atributos que los pixels �p�e� longitud�

orientaci�on�� por lo que son m�as f�aciles de emparejar� Sin embargo� no todos los

contornos son invariantes�

regiones � son menos numerosas e incluso m�as f�aciles de emparejar� pero en general m�as

dif��ciles de extraer y generalmente no invariantes� y
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puntos cr��ticos � tales como v�ertices� puntos de in�exi�on� o c�uspides� Son dif��ciles

de extraer� pero intr��nsecos a los objetos y� en consecuencia� caracter��sticas muy

robustas para el establecimiento de la correspondencia�

Por otra parte� el proceso de establecimiento de correspondencia puede ser r��gido o el�astico�

El primero es el m�as simple� puesto que la forma de los objetos se considera �ja� los

�unicos grados de libertad son los que hacen referencia a su desplazamiento� El segundo

es mucho m�as realista y complejo� puesto que tiene en cuenta las posibles variaciones de

forma �Malandain y col�� ����� Tagare y col�� ������ Es en el campo de la rob�otica� para

aplicaciones industriales� donde el problema de establecimiento de correspondencias est�a

mejor resuelto �Grimson� ���� Ayache� ����� Besl y McKay� ����� Klaus y Horn� ������

Sin embargo� en las im�agenes m�edicas �D los datos de entrada no tienen la regularidad

geom�etrica ofrecida por los objetos manufacturados� por lo que el problema resulta mucho

m�as complejo� En la bibliograf��a podemos encontrar distintos planteamientos� tanto para

correspondencia r��gida como para el�astica� As��� en Malandain y col� ������ se puede

encontrar una amplia revisi�on de estas t�ecnicas para aplicaciones m�edicas�

En nuestro caso el problema es el de lograr un buen apilamiento de los cortes en aras a

obtener una buena reconstrucci�on �D de las estructuras anat�omicas de inter�es� Por tanto�

las caracter��sticas a considerar deben ser de muy f�acil extracci�on y con variaciones muy

ligeras entre cortes consecutivos� Una caracter��stica que cumple estas condiciones es la

m�ascara de la parte anat�omica de la imagen� cuya forma de obtenci�on ya explicamos en

la subsecci�on anterior� Adem�as� como los cortes est�an muy pr�oximos �de � a � mm�� las

variaciones en la forma de esta m�ascara entre cortes adyacentes es peque	na� De este modo

usamos una caracter��stica de f�acil extracci�on y correspondencia r��gida� m�as simple que la

el�astica� Para caracterizar esta regi�on utilizaremos el centroide para corregir traslaciones�

y los segundos momentos centrales para tener en cuenta posibles rotaciones� El centroide

y la orientaci�on de la m�ascara de la parte anat�omica de la imagen� medidos corte a corte�

no permanecen constantes a lo largo del eje Z� ni siquiera presentar�an variaci�on 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 detecci�on y correcci�on de los desplazamientos determinaremos

el centroide y los segundos momentos centrales de la parte anat�omica de la imagen en

todos los cortes y despu�es buscaremos variaciones bruscas entre cortes adyacentes� El
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centroide M�xav� yav� y los segundos momentos ����� ���� de la m�ascara anat�omica en

cada corte se obtienen mediante las siguientes ecuaciones�

xav � m��	m�� �����

yav � m��	m�� �����

�pq �
X

�x� xav�
p�y � yav�

q �����

donde�

mrs �
X

xrys �����

con r� s � f� �g� p� q � f� �g y los sumatorios extendidos a todos los pixels de la m�ascara�

m�� y m�� representan la acumulaci�on de las coordenadas x e y� respectivamente� de los

pixels de la regi�on y m�� su �area�

Una forma de calcular la orientaci�on de una regi�on a partir de sus ejes principales es

a trav�es de la siguiente ecuaci�on�

tan �� � �m��	���� � ���� �����

donde � es el �angulo de inclinaci�on de los ejes principales respecto de los can�onicos�

El par de caracter��sticas M y � se calcula para todos los cortes de la secuencia� A

continuaci�on se buscan las variaciones bruscas respecto del comportamiento lineal� Para

ello se considerar�an los dos cortes anteriores al actual y se extrapolar�an linealmente los

valores de las caracter��sticas anteriores para el corte actual� obteni�endose de esta forma

los valores M ext y �ext� En el punto en el que se detecte una variaci�on brusca entre

valores extrapolados y valores reales se considerar�a que durante la toma de la imagen de

ese corte el paciente se movi�o� Se considerar�a que existe un cambio brusco cuando la

diferencia entre alguno de los par�ametros respecto de los obtenidos para el corte previo es

mayor del doble de la diferencia obtenida para el valor extrapolado� As��� consideraremos

que los cortes previos corresponden a la posici�on correcta y los siguientes estar�an todos

desplazados en la misma medida� Por tanto� cada vez que se detecte un desplazamiento

de este tipo� habr�a que aplicar la correcci�on a los cortes siguientes �seg�un el orden de

procesado�� Lo m�as adecuado ser�a detectar y cuanti�car todos los desplazamientos y
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hacer una �unica correcci�on al �nal� seg�un el valor acumulado� La nueva posici�on de los

cortes obtenidos con posterioridad al desplazamiento habr�a que corregirla en la siguiente

medida�

T � Mi �M ext
i � Mi � �Mi�� �Mi�� ������

"� � �i � �exti � �i � ��i�� � �i�� ������

donde T representa la traslaci�on y "� la rotaci�on� Estos par�ametros se ilustran en la

�gura ���� En las ecuaciones anteriores M representa el centroide� � la orientaci�on� y

el sub��ndice i hace referencia al n�umero del corte en el que se detect�o el desplazamiento

como cambio brusco en la variaci�on lineal del centro de masas o de la orientaci�on� Para

cada pixel �x� y� del corte j� siendo j � i� la nueva posici�on �x
�

� y
�

� ser�a la correspondiente

a los enteros m�as pr�oximos a

�r� s� � �Tx � x cos "� � y sin "�� Ty � x sin "� � y cos "�� ������

∆φ
T M i

M i
ext

Figura ���� Par�ametros de rotaci�on y traslaci�on� los trazos continuos representan la posici�on

real y los trazos discontinuos representan la posici�on extrapolada�

La �gura ��� muestra un ejemplo de la correcci�on del movimiento en un corte� La

�gura ����a corresponde a un corte de la secuencia y la �gura ����b a un corte adyacente�

desplazado y rotado� Este corte presenta respecto del anterior un desplazamiento del
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Figura ���� Ejemplo de correcci�on de posici�on� El corte 	a
 corresponde al corte anterior en

la secuencia� el 	b
 al corte desplazado y el 	c
 al resultado de la correcci�on� La �gura 	d


muestra la superposici�on de los contornos anat�omicos de 	a
 y 	b
� y la �gura 	e
 muestra la

superposici�on para 	a
 y 	c
�

centroide de � pixels en el eje X y de �� pixels en el eje Y� y una rotaci�on de �o�

La traslaci�on y el giro relativos al corte anterior se observan mejor en la �gura ����d�

donde se muestran los contornos de las dos m�ascaras de las regiones anat�omicas� En la

�gura ����c se muestra el resultado de la correcci�on del desplazamiento relativo� que se

constata en la �gura ����e� El rendimiento del algoritmo es completamente independiente

de las magnitudes del desplazamiento y funciona correctamente en cualquier caso�
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����� Interpolaci�on� generaci�on de im�agenes intermedias

Para la visualizaci�on y an�alisis en �D los cortes bidimensionales se registran en una

malla �D� Puesto que la separaci�on entre dos cortes consecutivos es mayor que la sep


araci�on entre los centros de dos pixels adyacentes dentro de un corte� ser�an necesarias

operaciones de interpolaci�on con el �n de producir una adecuada representaci�on de datos�

tanto desde el punto de vista geom�etrico como desde el punto de vista densitom�etrico� En

la bibliograf��a podemos encontrar diversas t�ecnicas de interpolaci�on basadas en niveles de

gris o basadas en la forma �Ballard y Brown� ����� Parrott y col�� ������ Los m�etodos

basados en los niveles de gris usan los valores de intensidad de los pixels� Estos m�etodos

estiman el valor asociado con un pixel �voxel� p mediante la interpolaci�on 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 m�etodo de �estos t��pico selecciona un conjunto de

puntos caracter��sticos de cada imagen� determina las correspondencias y utiliza �estas para

obtener la funci�on de transformaci�on �Goldwasser y col�� ����� Wood� ����� Levoy� �����

Lin y col�� ������ Por su parte� los m�etodos basados en la forma usan el contraste en

los contornos entre diferentes materiales para realizar la interpolaci�on� Estas t�ecnicas

empiezan por identi�car una estructura de inter�es en cada corte mediante operadores de

segmentaci�on� De esta forma se crea un volumen de datos binarios en donde cada voxel

tiene un valor  �o � seg�un est�e 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


spu�es interpoladas punto a punto �Raya y Udupa� ���� Udupa y Herman� ����� Herman

y col�� ������

Las t�ecnicas de interpolaci�on por niveles de gris provocan un efecto de sombreado de

un corte sobre otro cuando las diferencias entre im�agenes son grandes� a causa de ello no

es posible proporcionar contornos bien de�nidos en los cortes interpolados� A su vez� las

t�ecnicas basadas en la forma� aunque proporcionan un mejor contorno que las anteriores�

tienen el inconveniente de la fuerte dependencia con la segmentaci�on de las im�agenes

originales� de tal forma que si los contornos obtenidos no son los adecuados� se pueden

obtener estructuras irregulares o deformadas en la representaci�on �D �Dhawan y Arata�

������ Adem�as� nuestro sistema se basa en la proximidad y continuidad en las formas de

las estructuras a detectar en cada corte con el �n de disponer de un modelo aproximado

de contorno que gu��e la segmentaci�on� Por este motivo� la necesidad de la interpolaci�on
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es previa a la segmentaci�on� Es por ello por lo que decidimos emplear t�ecnicas basadas

en los niveles de gris�

Partiendo ya de que las im�agenes se encuentran perfectamente apiladas� un m�etodo

t��pico consiste en la selecci�on de puntos caracter��sticos para cada imagen� determinar la

correspondencia entre ellos� y utilizar estas correspondencias para determinar una funci�on

de transformaci�on que pueda hacer la proyecci�on �mapping� de una imagen sobre otra�

El m�etodo de interpolaci�on que aqu�� utilizaremos se basa en el de Goshtasby y col�

������� es totalmente autom�atico� y emplea aquellos pixels con magnitud de gradiente

mayor que un umbral como puntos caracter��sticos� La correspondencia entre estos puntos

en las im�agenes se establece en base a propiedades espaciales de las im�agenes tomogr�a�cas�
�Estas tienen varias propiedades en com�un que relatamos a continuaci�on� En primer lugar�

las im�agenes no tienen diferencias de escalado� y la correspondencia de un punto de una de

las im�agenes de referencia cae en un �area peque	na centrada en las mismas coordenadas en

la otra imagen� Adem�as� hay continuidad en las correspondencias� es decir� puntos vecinos

en una de las im�agenes 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 expansi�on del tejido� y que varios puntos sean la proyecci�on de uno

s�olo� debido al efecto de contracci�on� pero en cualquier caso se mantiene la continuidad

en las correspondencias� La excepci�on la constituyen los casos de la desaparici�on de un

tejido entre cortes� Por �ultimo� la diferencia geom�etrica entre cortes consecutivos es local�

Por lo tanto� no se pueden aplicar funciones de transformaci�on globales para la puesta en

correspondencia� �esta debe tener lugar a nivel local�

La selecci�on de los puntos caracter��sticos se hace en base a la magnitud del gradiente�

Para el posterior establecimiento de la correspondencia entre pixels caracter��sticos de dos

cortes diferentes se eval�ua el siguiente vector de coste�

C�x� y� x
�

� y
�

� � u� � �I�x� y� � I
�

�x
�

� y
�

���i �

u� � �D�x� y� �D
�

�x
�

� y
�

���j �

u	 � �
�x� y� � 

�

�x
�

� y
�

���k �

u� �
q

�x� x��� � �y � y����l ������

donde I�x� y�� D�x� y�� 
�x� y� son� respectivamente� la intensidad� la magnitud del gradi


ente y la direcci�on del gradiente del punto �x� y�� Con �x� y� se hace referencia a puntos
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caracter��sticos de una de las im�agenes �I� y con �x
�

� y
�

� se hace referencia a los de la otra

imagen �I
�

��

Para determinar la correspondencia entre puntos caracter��sticos primero se eval�ua la

proyecci�on en el sentido I � I
�

� y despu�es en el contrario� I
� � I� En cada caso se

eval�ua el m�odulo del vector de coste para obtener el punto de proyecci�on� Esta evaluaci�on

se realiza sobre todos los puntos caracter��sticos de la otra imagen situados dentro de

una ventana �� � �� centrada en el pixel actual� Evaluada esta proyecci�on en los

dos sentidos� nos quedaremos s�olo con las correspondencias consistentes� Esta prueba

de consistencia se hace para eliminar errores provocados por la existencia de regiones

homog�eneas relativamente grandes� en las cuales la correspondencia �matching� no resulta

muy �able�

La �gura ��� muestra la puesta en correspondencia entre pixels caracter��sticos A y B

de dos im�agenes entre las cuales se va a generar un conjunto de im�agenes interpoladas�

el segmento a trazos que une estos dos puntos marca la posici�on que corresponde a ese

pixel en los cortes interpolados� cuya intensidad se obtendr�a por interpolaci�on lineal de

la de los pixels A y B� La proyecci�on de los puntos no caracter��sticos y de aquellos para

los que no se obtiene una correspondencia consistente entre las dos im�agenes se hace

por interpolaci�on bilineal de las correspondencias consistentes obtenidas para los cuatro

puntos caracter��sticos m�as pr�oximos no colineales� Establecida esta correspondencia� las

im�agenes intermedias se crean determinando la nueva posici�on de los pixels y su valor de

intensidad como promedio ponderado �en relaci�on con la distancia en la �a dimensi�on�

entre los puntos correspondientes de las im�agenes de referencia� Para eliminar posibles

errores individuales en las asignaciones se aplicar�a con posterioridad un �ltro de mediana

��� �� sobre los vectores de desplazamiento que de�nen las correspondencias� con ello se

asegura la continuidad en la correspondencia �vecindad con vecindad�� Puede encontrarse

una valoraci�on del rendimiento del sistema en el trabajo de los autores iniciales �Goshtasby

y col�� ������

En la �gura ��� se muestra un ejemplo de la generaci�on� mediante este m�etodo� de �

im�agenes interpoladas entre dos reales� En este caso las im�agenes originales corresponden

a cortes obtenidos con � mm de separaci�on a lo largo del eje Z� mientras que la resoluci�on

en el plano XY era de ���mm de lado cada pixel� En este ejemplo se puede observar como

las im�agenes intermedias muestran la transici�on de forma entre las im�agenes originales�
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B

A
I(x,y)

I’(x’,y’)

Figura ���� Puesta en correspondencia entre los pixels A y B de dos im�agenes para la generaci�on

de im�agenes intermedias interpoladas� El segmento que los une marca la posici�on del punto

interpolado en los cortes intermedios generados�

Por otra parte� la interpolaci�on no s�olo ser�a precisa cuando la distancia entre cortes

sea muy grande� puede serlo tambi�en cuando la diferencia de formas se haga muy acusada

entre dos cortes� Esto suele ocurrir en puntos de bifurcaci�on o cuando el hueso presenta

grandes deformaciones o lesiones�

��� Caracter��sticas de las im�agenes CT de rodilla

En la introducci�on a este cap��tulo realizamos una serie de consideraciones de car�acter

general sobre el comportamiento de los m�etodos de segmentaci�on basados en regiones o

en bordes� Comentemos ahora las caracter��sticas de las im�agenes con las que hemos de

tratar para poner de relieve las di�cultades que entra	na la obtenci�on de una segmentaci�on

correcta� Para ello nos ayudaremos con la �gura ���� en la que se presenta un esquema

identi�cando tibia y peron�e y sendos cortes transversales a distintas alturas�

Nuestro prop�osito consiste en obtener de forma autom�atica y precisa el contorno exte


rior del hueso cortical en todos los cortes� Como ya podr��amos suponer� el ancho y la alta

densidad del hueso cortical� as�� como la clara separaci�on entre tibia y peron�e� hacen que la

segmentaci�on 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 peron�e se reduce� Cuando adem�as existan lesiones� nos encontraremos
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Figura ��	� Ejemplo de generaci�on de im�agenes interpoladas� La primera y la �ultima son las

im�agenes originales�

con problemas de p�erdida �osea� estrechez del hueso cortical� malformaciones� fracturas�

etc� Esto se traduce en contornos exteriores del hueso probremente de�nidos� m��nima

separaci�on entre contornos internos y externos del hueso cortical y�o proximidad entre

contornos de diferentes estructuras �tibia y peron�e� tibia y f�emur�� La �gura ����a ilustra

un caso con varios de estos problemas� Estas consideraciones implican varios problemas

en la aplicaci�on de los m�etodos de segmentaci�on antes comentados� As�� por ejemplo� el

comportamiento de los contornos activos quedar�a fuertemente in�uenciado 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 pr�oximas a otras� o por el hecho de que la aproximaci�on inicial est�e localiza


da dentro de una estructura que presenta dobles contornos �hueso cortical�� En estas

situaciones el contorno puede quedar atrapado por puntos de contorno esp�ureos� bordes

internos o contornos de estructuras pr�oximas� Esto hace que el resultado �nal sea muy

sensible a las condiciones iniciales�

En general� los m�etodos basados en contornos deformables� aunque han demostrado

una gran e�ciencia en tareas de segmentaci�on de estructuras m�edicas� no est�an libres
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peronétibia

slice proximal

slice distal (a)

(b)

Figura ���
� Esquema de los huesos de la parte baja de la rodilla� 	a
 secci�on transversal en

zona proximal� 	b
 secci�on transversal en zona distal�

de limitaciones� As��� estos m�etodos siguen sufriendo problemas de dependencia con los

contornos iniciales� La mayor��a de los algoritmos basados en los modelos de contornos

activos pueden manejar objetos con geometr��a y topolog��a simples� pero resultan muchas

veces inadecuados para objetos con cavidades profundas y para estructuras compuestas

de diferentes partes �McInerney y Terzopoulos� ������ Estos inconvenientes aparecen con

frecuencia al tratar estructuras �oseas con lesiones�

Por otra parte� a�un cuando los sistemas de an�alisis basados en regiones presenten la

ventaja de mostrar menor sensibilidad al ruido� tambi�en presentan inconvenientes� �Estos

residen b�asicamente en la di�cultad para introducir informaci�on de forma en el proceso
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de crecimiento de las regiones y en que los cambios en las caracter��sticas de los pixels

que sugieren la presencia de un contorno pueden quedar diluidos por el car�acter general

de las propiedades de las regiones� lo que provoca con frecuencia la uni�on no deseada

de regiones� Las caracter��sticas ya comentadas de las im�agenes CT de rodilla provocar�an

que estos m�etodos presenten problemas de incapacidad de separaci�on de estructuras �oseas

pr�oximas� de dislocaci�on de los contornos de los huesos y no detecci�on de hueso cortical

muy estrecho� pudi�endose provocar en ciertos casos uniones con tejidos exteriores al hueso�

Esta infrasegmentaci�on se pueden paliar con procesos de divisi�on que extraen informaci�on

a partir de un mapa de bordes� Sin embargo� en zonas de lesi�on o de poca distancia entre

estructuras la informaci�on de bordes puede perderse o resultar incompleta debido al efecto

de interferencia entre transiciones reales pr�oximas� por lo que no es posible efectuar una

divisi�on precisa�

Una vez que todas las im�agenes han sido sometidas a la etapa de preprocesado consis


tente en el apilamiento de los cortes� eliminaci�on de la informaci�on no anat�omica� mejora

de la relaci�on se	nal ruido y obtenci�on de un volumen de datos is�otropo mediante la gen


eraci�on de cortes intermedios� se est�a en condiciones de abordar el proceso de delimitaci�on

del contorno exterior de la tibia en cada uno de los cortes� Como ya hemos comentado�

el an�alisis se realizar�a corte a corte� propag�andose los resultados a los cortes adyacentes�

Como apuntan algunos autores� de la integraci�on de la informaci�on proporcionada por

m�etodos de regiones y m�etodos de contornos podr�a resultar una optimizaci�on de la seg


mentaci�on �Pavlidis y Liow� ���� Chu y Aggarwal� ����� Pankanti y Jain� ������ As��

pues� se abordar�a la detecci�on de los contornos de las estructuras de inter�es mediante

la intervenci�on de tres m�odulos� uno de uni�on de regiones� otro basado en contornos

deformables y un tercero de integraci�on de los resultados de ambos m�etodos� En las

siguientes secciones describiremos cada uno de ellos�

��� Segmentaci�on mediante uni�on y divisi�on de re�

giones

Este m�odulo implementa un sistema de crecimiento de regiones basado en conocimien


to� La idea b�asica es la siguiente� para cada corte se parte de una sobresegmentaci�on de

la imagen creada por un clasi�cador basado en redes neuronales �Cabello y col�� ������ A
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continuaci�on se extraen propiedades morfom�etricas y densitom�etricas 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 tama	no del contorno compartido� En la siguiente

etapa se procede con el crecimiento de regiones a partir de n�ucleos formados por regiones

de gran densidad localizadas dentro del �area de inter�es de la imagen� El crecimiento est�a

guiado por un conjunto de reglas que hacen referencia a criterios como compactaci�on�

cierre� proximidad espacial y proximidad a un modelo aproximado representado por la

segmentaci�on 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 uni�on entre tibia y peron�e en zonas de separaci�on muy estrecha� En esos

casos se recurre a informaci�on de bordes� Esta informaci�on en muchos casos permitir�a

la divisi�on de la regi�on� lo que llevar�a a la separaci�on de las estructuras� Como el hueso

es una estructura constituida por tejidos de caracter��sticas muy diversas� las propiedades

m�as importantes en la operaci�on de crecimiento son las que hacen referencia a forma m�as

que a caracter��sticas de homogeneidad �Pardo y col� ����a� ����b��

El procesado se divide en dos etapas seg�un 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 densitom�etricas� morfom�etricas

y relacionales� y se extrae informaci�on de bordes� En la etapa de alto nivel se realiza la

interpretaci�on de las regiones segmentadas mediante procesos de crecimiento y divisi�on�

de acuerdo con sus propiedades espec���cas y modelos aproximados� usando una base de

conocimiento� En la �gura ���� se muestra el esquema del sistema global en el que se

representan los m�odulos de bajo y alto nivel y sus tareas asociadas� as�� como la informaci�on

le��da y�o escrita por cada uno de estos m�odulos en una base de datos y una base de

conocimiento sobre el dominio�

En la segmentaci�on de bajo nivel se adopta un planteamiento conducido por datos �da�

ta driven�� puesto que el ruido y la natural diversidad de las estructuras anat�omicas� sobre

todo debido a la presencia de deformaciones o lesiones� hacen que las variaciones en la

imagen de entrada sean la consideraci�on m�as importante� El conocimiento en esta fase es

independiente del dominio� el objetivo del procesado es la creaci�on de regiones �entidades

de mayor nivel de abstracci�on que los pixels individuales� en base a su homogeneidad y

el establecimiento de relaciones entre ellas� Como resultado se obtiene una descripci�on

m�as elaborada de la escena que incluye un conjunto de relaciones entre elementos funda
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Figura ����� Esquema global del sistema de crecimiento y divisi�on de regiones�

mentales de la imagen� En la segunda fase� bloque de alto nivel� se aplica conocimiento

dependiente del dominio relativo a forma y relaci�on entre estructuras anat�omicas para

interpretar la imagen segmentada� El sistema reconoce aqu�� tres clases de objeto� tibia�

peron�e y fondo� El conocimiento se formaliza en forma de reglas de producci�on� 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� �����

�� La representaci�on del conocimiento a trav�es de reglas de producci�on ofrece una gran

�exibilidad en la codi�caci�on de conocimiento proveniente de diferentes fuentes�

�� Los sistemas basados en reglas proporcionan una estrategia de control e�ciente con


sistente en la ordenaci�on de reglas y la selecci�on del camino dentro de la imagen�

�� El sistema se puede extender f�acilmente con la inclusi�on de nuevas heur��sticas o la

mejora de las existentes�

El sistema basado en reglas consta pues de una base de conocimiento sobre el dominio

y una base de datos que incluye las im�agenes originales� las resultantes de los procesos

realizados y las propiedades calculadas� El sistema incluye tambi�en una componente de

control para determinar las acciones a ejecutar� El conocimiento a priori sobre la anatom��a

y el conocimiento espec���co adquirido en el proceso de reconstrucci�on se implementan

como un conjunto de reglas y propiedades cuya aplicaci�on permitir�a ir reconstruyendo el

hueso corte a corte a modo de transici�on 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

constituir�a el etiquetado �nal de las regiones del corte actual�

El sistema realiza el procesado corte a corte� ya que la desigual resoluci�on de la explo


raci�on CT provoca discontinuidades en la escena de salida que restringen el uso directo

de verdaderos operadores �D �Raya� ����� Por ello nuestro sistema identi�car�a el espacio

�D ocupado por el hueso haciendo uso s�olo de una vecindad en �D� Esto implica que

se est�a realizando el crecimiento de regiones �D dentro de cada secci�on de la rodilla� el

modelo �D se obtendr�a mediante el apilamiento de contornos en el eje Z� Esto requiere

la b�usqueda de localizaciones independientes dentro de cada secci�on transversal por las

que iniciar el proceso de crecimiento� En cualquier caso� se hace uso de informaci�on �D

resumida en la segmentaci�on obtenida para el corte adyacente ya procesado�

Un problema importante de la segmentaci�on es el de la no unicidad de la soluci�on�

Idealmente� una segmentaci�on completa se deber��a corresponder con los objetos a inter


pretar� Sin embargo� los procesos de bajo nivel s�olo pueden producir particiones sobre

una base no sem�antica� y aqu�ellas podr��an no corresponder necesariamente con los objetos

de inter�es presentes en la escena� Tales particiones no son siempre �unicas� incluso para
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el operador humano� La soluci�on a este problema podr��a estar en el uso de una reali


mentaci�on 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 an�alisis� Estas

medidas actuar��an 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 extra��do en el corte previo� Esta estrategia proporciona

interpretaciones correctas de la escena� No obstante� cuando adem�as de reconocer un ob


jeto se pretende de�nir sus contornos con la mayor precisi�on posible� este planteamiento

puede no ser su�ciente� ya que ahora no existe un modelo preciso� Es por ello por lo que

para hacer la segmentaci�on m�as robusta proponemos la integraci�on de la segmentaci�on de

regiones proporcionada por este m�etodo con la obtenida mediante un proceso de detecci�on

de contornos� tal como comentaremos en la parte �nal del cap��tulo�

En los apartados siguientes vamos a describir los distintos bloques de procesado que

incluye el sistema de an�alisis de regiones� as�� como las distintas tareas que desarrollan�

segmentaci�on de bajo nivel� extracci�on de propiedades y estructura de datos� extracci�on

de informaci�on de bordes y bloque de alto nivel�

����� Segmentaci�on de bajo nivel mediante un mapa de propiedades

autoorganizado

Un ejemplo del tipo de im�agenes con el que vamos a tratar se muestra en la �gu


ra �����a� Esta corresponde a un corte transversal de la tibia proximal� En ella se pueden

observar las caracter��sticas de baja densidad y estrechez del hueso cortical� as�� como la

existencia de texturas asociadas a la estructura trabecular� Nuestro objetivo es obtener

una primera partici�on de la imagen que sea un compromiso entre un n�umero no excesi


vamente elevado de regiones y no infrasegmentaci�on� Es decir� se tratar�a de obtener una

primera clasi�caci�on de los pixels basada en caracter��sticas de intensidad que proporcione

una base adecuada para el procesado de alto nivel� Una forma t��pica de abordar la clasi�


caci�on inicial de pixels ser��a mediante procesos de umbralizaci�on� tras el correspondiente

an�alisis del histograma� Sin embargo� a la vista del histograma que presenta esta imagen�

y que mostramos en la �gura �����b� resulta evidente la di�cultad en establecer umbrales
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Figura ����� 	a
 Corte CT de tibia proximal� 	b
 histograma correspondiente� 	c
 detecci�on de

cruces por cero sobre la salida del operador de Marr�Hildredth con � igual a ��

de separaci�on entre los diferentes segmentos de la imagen� ya que el hueso est�a constituido

por tejidos cuya intensidad corresponde a la parte media alta de la escala de grises� el

hueso no es una estructura homog�enea� Por otra parte� los tejidos correspondientes a la

trab�ecula y al m�usculo comparten un amplio rango de valores de gris� De este modo la

umbralizaci�on no permite realizar una segmentaci�on adecuada de este tipo de im�agenes�

Los inconvenientes producidos por el ruido� junto con las abundantes transiciones de

niveles de gris� as�� como el efecto de interferencia entre �estas� lo que provoca la gen


eraci�on de bordes esp�ureos y la desaparici�on de contornos verdaderos� hacen que la pre


segmentaci�on mediante detectores de bordes no sea adecuada� Estos algoritmos presentan
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adem�as� el problema de tener que cerrar contornos� tal como se puede inferir de la imagen

de la �gura �����c� obtenida mediante un detector de cruces por cero de la salida del

operador de Marr
Hildredth al actuar sobre la �gura �����a�

Para la segmentaci�on de bajo nivel emplearemos pues un esquema de clasi�caci�on de

pixels alternativo� basado en un mapa de propiedades auto
organizado �Kohonen� ������

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� El

aprendizaje se lleva a cabo tomando patrones de datos escogidos aleatoriamente entre

todas las im�agenes� de modo que se realiza un �unico entrenamiento para toda la secuencia

o secuencias a segmentar� En este sistema se introduce como par�ametro el tama	no de

la ventana que conforma la vecindad de un pixel� lo que determina la dimensionalidad

del vector de propiedades que lo caracterizar�a� sus componentes ser�an los niveles de gris

del propio pixel y los de sus vecinos� Otro par�ametro a introducir es el n�umero de clases

totales en que se pretende clasi�car los pixels de la imagen� lo que establecer�a el n�umero

de neuronas en la red� Estos dos par�ametros se eligen por inspecci�on visual de los resul


tados� buscando un compromiso entre sobresegmentaci�on de la imagen que evite la uni�on

de estructuras que al �nal queramos separar� y un n�umero de regiones no excesivamente

alto� Tras el an�alisis de varias secuencias de exploraciones CT� se obtuvieron como valores

adecuados el de � � � para tama	no de ventana y el de �� para n�umero de clases� Estos

par�ametros son los que usa el sistema que proponemos para la segmentaci�on de im�agenes

de rodilla� Tras el entrenamiento de la red� la posterior proyecci�on en las entradas de

los vectores de propiedades que caracterizan a los pixels proporciona una primera dis


criminaci�on entre las diferentes estructuras existentes en las im�agenes� sensible tanto a la

distribuci�on global como a los valores locales de los niveles de gris�

Veamos la estructura de la red� �esta se muestra en la �gura ����� Cada una de sus

neuronas Nj � con j � �� �� � � � � 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 � �p�� � � � � pn�T � donde cada elemento pi representa

el nivel de gris del i
�esimo pixel cubierto por la ventana centrada en el pixel bajo an�alisis�

Cada neurona Nj recibe los valores pi como entradas moduladas mediante un vector de

pesos Wj � �w�j� � � � � wnj�
T � donde wij es el peso asociado con la i
�esima 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 � �o�� � � � � oJ�T � cuyas componentes toman los siguientes valores�

oj � �P �Wj�
T  �P �Wj� ������

La neurona con la salida m�as baja ser�a la que mejor se corresponda con el patr�on usado

como entrada a la red�
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Figura ����� 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 efect�ua del modo que se indica a continuaci�on�

�� Se inicializan todos los pesos a valores aleatorios en el rango de las entradas� Se inicializa

un factor de vecindad entre neuronas a NF � J��� donde J es el n�umero de neuronas

en la red� Se inicializa �Wj�  � j � J � a cero� y el factor de aprendizaje� L� a un valor

entre � y ��

�� Se considera un conjunto de entrenamiento constituido por los patrones P�� � � � � PK � Para

cada patr�on de entrada a la red Pk se selecciona la neurona Nj con salida m��nima� Los

pesos Ws de las neuronas Ns� �	j �NF 
 � s � 	j �NF 
js � f� � � � � Jg se modi�can de

acuerdo a las siguientes expresiones�

Ws � Ws � L��Ws 	���


�Ws � Pk �Ws 	���




���� SEGMENTACI �ON MEDIANTE UNI �ON Y DIVISI �ON DE REGIONES ���

El proceso se repite hasta que para cada Pk� se tenga que �Ws � ��

	� Si NF � �� entonces se produjo convergencia y termina el entrenamiento� Si no� NF �

NF �  y se vuelve al Paso ��

El entrenamiento de la red se hizo sobre un conjunto de patrones escogidos aleatori


amente de varios conjuntos de secuencias de im�agenes CT� de esta forma no es preciso

entrenar la red para cada secuencia de im�agenes� sino que el conjunto de pesos obtenido

en este entrenamiento se utilizar�a en la clasi�caci�on de todas las im�agenes� Despu�es del

proceso de entrenamiento� a cada neurona j de la red se le asocia como etiqueta el nivel

de gris j  ���	��� dado que como hemos comentado� �jamos J � ���

Una vez entrenada la red� �esta se puede aplicar sobre cualquier imagen para la clasi�


caci�on de sus pixels� El proceso de clasi�caci�on 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 informaci�on de clases al espacio imagen�

pixels adyacentes con la misma etiqueta formar�an una regi�on elemental�

Un ejemplo de la aplicaci�on de este clasi�cador se puede ver en la �gura ����� Este

caso corresponde a una imagen de alta calidad� en la que se han eliminado las estructuras

no anat�omicas y se ha regularizado la imagen mediante un �ltro de mediana� Adem�as�

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 peron�e est�an muy

separados y el hueso cortical es ancho y denso� Las regiones en la �gura �����b se repre


sentan mediante m�ascaras� Podemos observar en ella una buena delimitaci�on de la zona

de hueso cortical�

A medida que nos aproximamos al extremo proximal� la clasi�caci�on resultar�a m�as

compleja� como se puede observar en la �gura ����� �Esta muestra una nueva imagen cor


respondiente a la misma base de datos� Ahora la tibia y el peron�e est�an muy pr�oximos�

y el ancho y la densidad del hueso cortical disminuyen� Aparece adem�as una lesi�on que

complica a�un m�as el proceso de segmentaci�on� La segmentaci�on actual queda� por tanto�

incompleta� Por otra parte� la clasi�caci�on que proporciona la red sobre la imagen de la

�gura �����a es la que se muestra en la �gura ����� No obstante� como se puede observar�

las segmentaciones responden b�asicamente a las estructuras anat�omicas subyacentes y

constituyen un buen punto de arranque para el bloque de alto nivel� las distintas etique




��� CAP�ITULO �� RECONSTRUCCI �ON DE LA GEOMETR�IA DEL HUESO

Figura ����� Clasi�caci�on de pixels mediante un mapa de Kohonen que proporciona una

delimitaci�on correcta del hueso� 	a
 imagen original obtenida a partir de una base de datos del

Mallinckrodt Institute of Radiology� 	b
 imagen etiquetada mediante el clasi�cador neuronal

	J � � y vector de propiedades de dimensi�on �� � pixels
�

tas�densidades existentes dentro del hueso se corresponden con las diferentes estructuras

trabeculares� Como el hueso es una estructura heterog�enea� en esa nueva etapa ser�a nece


sario considerar otras propiedades� a parte de la caracter��stica de homogeneidad� As��� a

partir de esta primera clasi�caci�on de los pixels se obtendr�a un conjunto de propiedades

para cada regi�on conectada� incluyendo entre ellas relaciones de vecindad� y �esta ser�a la

informaci�on que procesar�a el bloque de crecimiento de regiones�

En esta primera clasi�caci�on se obtiene un n�umero de regiones comprendido entre

� y �� de las cuales el ��� se corresponde con regiones con un tama	no menor o

igual a �� pixels� En principio se podr��a 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 transici�on fuerte en los niveles de

gris de regiones adyacentes� como� por ejemplo� entre hueso cortical y m�usculo� Adem�as�

nuestro sistema no va a necesitar del procesado de la mayor��a de las regiones� como se

mostrar�a posteriormente� gracias a un m�odulo de foco de atenci�on�
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Figura ����� Clasi�caci�on de pixels mediante un mapa de Kohonen que produce segmentaci�on

incompleta de hueso� 	a
 Imagen original� 	b
 imagen segmentada�

Figura ����� Segmentaci�on mediante un mapa de Kohonen de la imagen de la �gura ����a�

����� Representaci�on de caracter�	sticas

Una vez realizada una primera reducci�on de la complejidad de la imagen a trav�es de

la clasi�caci�on de los pixels antes descrita� se proceder�a con el an�alisis de regiones basado

en conocimiento� Para ello cada una de las regiones formada por pixels adyacentes con la

misma etiqueta quedar�a descrita mediante un conjunto de propiedades densitom�etricas�
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morfom�etricas y relacionales� Sin embargo� antes de entrar en este sistema de an�alisis para

el crecimiento de regiones es preciso estructurar la informaci�on de una forma adecuada�

Dado que los algoritmos de divisi�on y uni�on usar�an informaci�on a cerca de las adya


cencias entre regiones� as�� como sobre sus caracter��sticas� una estructura adecuada para

representar esa informaci�on es la conocida como grafo de adyacencias de regiones �RAG�

�Jain y col�� ������ 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 segmentaci�on� El grafo se construye habitualmente

tras la segmentaci�on inicial� y los datos en �el almacenados se podr�an combinar despu�es

para obtener una mejor segmentaci�on� As��� los algoritmos de divisi�on y uni�on manipular�an

esta estructura de datos de forma que represente en cada momento la nueva estructura

de regiones creada� La �gura ���� ilustra la idea del RAG�

Figura ����� Partici�on de una imagen y RAG asociado� Las curvas a trazos corresponden al

grafo de adyacencias� y las dem�as corresponden a la partici�on de la imagen� El nodo situado fuera

del rect�angulo que delimita la imagen representa el fondo 	background
 de la imagen� Cuando�

como en este caso� no existe una verdadera regi�on de fondo� el nodo correspondiente se sit�ua

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 segmentaci�on de la misma que nos permita identi�car los objetos de inter�es

ser��a conveniente disponer no s�olo de una descripci�on de la imagen de entrada� sino de un

modelo para cada una de los objetos a identi�car� Ballard y Brown ������ 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 descripci�on dado� Las partes cuyas descripciones satisfacen estas ligaduras constituyen

la clase de�nida por el modelo� Un modelo procedural� en general� es cualquier proceso

que genera o reconoce objetos en las im�agenes� las clases que �el de�ne est�an formadas por

los objetos que genera o acepta�

Para el proceso de segmentaci�on basado en reglas adoptaremos una representaci�on

de las regiones mediante un grafo de adyacencias� Ahora la entidad a procesar ya no

es el pixel� como en los procesos de clasi�caci�on de bajo nivel� sino las regiones� que se

ver�an sometidas a procesos de uni�on o divisi�on� Las reglas evaluar�an las propiedades

de las regiones� que constituir�an la informaci�on almacenada en el nodo correspondiente

del RAG� y los procesos de uni�on se ejecutar�an sobre algunos de los vecinos con los que

comparte contorno y a los que est�a unido en el RAG mediante arcos� El modelo que

representa la estructura a identi�car se almacenar�a considerando el mismo esquema de

representaci�on declarativo usado para las propiedades de las regiones� en este caso� en los

nodos se incluir�an las propiedades del modelo�

Una vez realizada la segmentaci�on de bajo nivel y adoptado el formalismo para rep


resentaci�on de los datos� la siguiente tarea a realizar es el agrupamiento en regiones de

las componentes conectadas resultantes de la presegmentaci�on� De esta forma se pasa de

trabajar a nivel de pixels a hacerlo a nivel de regiones� El algoritmo para la identi�caci�on

de regiones� usando conectividad �� es el siguiente�

�� Explorar la imagen I de izquierda a derecha y de arriba abajo�

�� Si I	x� y
 �� � entonces�


a� Si ETIQ	I	x� � y

� ETIQ	I	x� y� 

� entonces copiar etiqueta�


b� Si ETIQ	I	x� � y

 � ETIQ	I	x� y� 

� entonces copiar etiqueta�


c� Si ETIQ	I	x � � y

 �� ETIQ	I	x� y � 

� entonces copiar ETIQ	I	x� y � 

 y

hacer ETIQ	I	x� � y

 	 ETIQ	I	x� y� 

 �


d� En otro caso� asignar una nueva etiqueta�

	� Si hay pixels sin explorar� ir a ��

�� Propagar las equivalencias de las etiquetas�
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Una vez identi�cadas todas las regiones� el paso siguiente consiste en el c�alculo de

propiedades y la creaci�on del grafo de adyacencias� Dentro de todas las posibles propiedades

que se pueden extraer de una regi�on� nosotros hemos escogido las siguientes� �area �A��

nivel medio de intensidad ��� varianza ����� centro de masas � $X� $Y �� momentos princi


pales de inercia �M r�s�� per��metro �Per� y matriz de dispersi�on �C�� Las expresiones para

su c�alculo se indican a continuaci�on�

Ai �
X
j�Ri

� ������

i �
�

Ai

X
j�Ri

Ij ������

��i �
�

Ai

X
j�Ri

�Ij � i�
� �����

$Xi �
�

Ai

X
j�Ri

Xj ������

$Yi �
�

Ai

X
j�Ri

Yj ������

Ci �
�

Ai

X
j�Ri

��Xj � Yj�� � $Xi� $Yi����Xj � Yj�� � $Xi� $Yi��
t ������

donde el ��ndice i referencia la regi�on e Ij representa el nivel de gris del pixel con co


ordenadas �Xj� Yj�� Los sumatorios se extienden a todos los pixels de la regi�on Ri� El

per��metro de la i
�esima regi�on se obtiene mediante la ecuaci�on�

Peri �
�

�

X
P�Ri

�b��P � � b��P �
p

�� ������

siendo

b��P � �
	X

k��

��P � P�k� � �P�k � �P�k�� � P�k��� � �P�k�� � P�k����� ������

b��P � �
	X

k��

��P � P�k���� �P�k � P�k���� ������

donde P hace referencia a un pixel de la regi�on� y P�� � � � � P� hacen referencia a sus �

vecinos� numerados en sentido antihorario comenzando por el situado a mano derecha� Pj
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es � si pertenece a la regi�on Ri y  en otro caso� � y � son los operadores l�ogicos AND

y OR� respectivamente� Los sub��ndices de las dos �ultimas ecuaciones son todos m�odulo

�� El sistema har�a uso no s�olo de este conjunto de propiedades� sino tambi�en de otras

que� aunque no est�en expl��citamente representadas� si lo est�an de forma impl��cita� ya que

pueden calcularse a partir de las representadas en el marco� Entre estas propiedades est�an

las relaciones de es�un�hueco�de� tiene�huecos� es�adyacente�a� posici�on�relativa�

y otras propiedades num�ericas tales como el ��ndice de compactaci�on y la elongaci�on� que

se pueden calcular seg�un indican la siguientes ecuaciones�

COMPACTACI�ONi �
����Ai

�Peri��
������

ELONGACI �ONi � log
M��

i

M��
i

������

donde M�� y M�� son los segundos momentos centrales con respecto al eje X y al eje Y�

respectivamente� Para que la medida de elongaci�on 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 dispersi�on� en otro caso� la medida depender��a de la orientaci�on

de la regi�on dentro de la escena� La matriz de dispersi�on representa el �area el��ptica que

aproxima la forma de la regi�on� como se ilustra en la �gura ����� Los autovectores de esta

matriz representan los valores invariantes de los segundos momentos centrales� que ser�an

los que realmente almacenaremos�

Figura ����� Elipse correspondiente a la matriz de dispersi�on�

Los autovectores de la matriz de dispersi�on dan una medida de orientaci�on de la regi�on�

Un autovector v de la matriz C ser�a aquel que para alg�un escalar �� llamado autovalor�
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cumpla�

vC � �v ������

Los autovectores se calculan a partir del polinomio caracter��stico�

det�C � �I� �  �����

Los autovalores� que ser�an independientes de la orientaci�on de la regi�on� se corresponden

con los segundos momentos centrales de�nidos de la siguiente forma�

M r�s
i �

X
j�Ri

�Xp
j � $Xp

i �r�Y p
j � $Y p

i �s ������

������

donde �Xp
i � Y

p
i � representan las coordenadas respecto de los ejes principales de inercia

�autovectores�� con r� s � f� �g� La raz�on de considerar simult�aneamente la matriz de

dispersi�on y los segundos momentos centrales es que la primera es f�acil de actualizar tras

los procesos de uni�on� y los segundos contendr�an en cada momento los valores con respecto

a los ejes principales de inercia�

Una vez que se realiza la segmentaci�on de bajo nivel y la extracci�on de propiedades�

las caracter��sticas de cada regi�on se organizan como un marco �frame��

�REGI�ON

�IDENTIFICADOR �VALOR ����

�CLASE REGI�ON �VALOR �

��AREA DE SOPORTE �VALOR �





�

�ETIQUETA� TIBIA� VALOR�
�	 PERON�E� VALOR�
 FONDO�

VALOR�
 

��AREA �VALOR ���

�PER�IMETRO �VALOR ���

�DENSIDAD MEDIA �VALOR �����

�VARIANZA �VALOR �
���

�CM X �VALOR ������

�CM Y �VALOR ������
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�M DISPERSI�ON �VALOR �
��
� ��

��
 ��

��
 �
��


�MOMENTO 
� �VALOR �
����

�MOMENTO �
 �VALOR 		���

�ADYACENCIA� VALOR��	
� �GRADO� VALOR��
  ���� �GRA�

DO� VALOR��
  �

� �GRADO� VALOR��

  

En el marco se asigna a cada regi�on un n�umero identi�cador� la clase a la que pertenece

cada regi�on inicialmente tras la presegmentaci�on� el �area de soporte a la que pertenece

�informaci�on necesaria para el proceso de crecimiento� en su momento la de�niremos�� la

etiqueta que se le asigna tras proceso de crecimiento �tibia� peron�e o fondo�� las regiones

adyacentes �identi�cador y per��metro compartido� y el resto de propiedades que antes

hemos comentado� Estas caracter��sticas se escogen no s�olo por la informaci�on que encier


ran� sino tambi�en por la facilidad de rec�alculo cada vez que se hace una uni�on� De esta

forma� el proceso de uni�on�divisi�on de regiones se realiza sobre el RAG� sin necesidad de

volver sobre la imagen etiquetada� As��� por ejemplo� el �area resultante de la uni�on de dos

regiones es simplemente la suma de las �areas individuales� El per��metro viene dado por

la siguiente expresi�on�

PU � PR� � PR� � �� PCR��R� ������

donde P es el per��metro� PC el per��metro compartido� el sub��ndice U indica la regi�on

resultante de la uni�on y los sub��ndices R� y R� denotan las regiones individuales que

se est�an uniendo� El centroide de la regi�on resultante de la uni�on de otras dos se puede

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

ecuaciones�

XU �
�XR�AR� �XR�AR��

�AR� �AR��

Y U �
�Y R�AR� � Y R�AR��

�AR� � AR��
������

donde �X�Y � es el centroide y A es el �area � Para la densidad media se tiene una expresi�on

id�entica� sin m�as que intercambiar X por � La varianza se recalcula de la siguiente forma�

�U �
��R�AR� � �R�AR� �AR��U � R��

� � AR��U � R��
��

�AR� � AR��
������
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Y la matriz de dispersi�on se recalcula como�

CU �
AR��CR� � �XR� �XU ��� � AR��CR� � �XR� �XU ���

�AR� � AR��
������

Tras las operaciones de uni�on� las regiones �nales obtenidas se comparan con el modelo

correspondiente �tibia o peron�e�� el cual se representa mediante un marco del tipo que se

indica a continuaci�on�

�MODELO

�ETIQUETA �TIBIA�PERON�E

�NUM M�ASCARA �VALOR �

��AREA �VALOR �

�

�CM X �VALOR ��
���

�CM Y �VALOR ������

�MOMENTO XX �VALOR �

����

�MOMENTO YY �VALOR �
���

La caracter��stica de n�umero de m�ascara �NUM M�ASCARA� sirve para asignar un

n�umero al modelo� su funci�on est�a relacionada con la caracter��stica de �area de soporte que

aparece en el marco de las regiones� El resto de propiedades hacen referencia a la forma

de la m�ascara de hueso del corte previo� que como hemos comentado� es el modelo que

gu��a el an�alisis en el corte actual� En la �gura ���� se muestra un ejemplo de un grafo

de adyacencias de regiones �RAG�� Una vez creado el RAG� ya se est�a en condiciones

de abordar los procesos de uni�on de regiones del bloque de alto nivel� Las operaciones

afectar�an al RAG� que habr�a de ser actualizado tras cada suceso� Al �nal� cada regi�on

tendr�a asignada una etiqueta del conjunto ftibia� peron�e� fondog�
La existencia de un modelo aproximado de las formas de las estructuras de inter�es

permite introducir medidas dentro del proceso de crecimiento que indiquen el grado de

aproximaci�on entre el estado actual de la segmentaci�on y la estructura buscada� al tiempo

que permite identi�car las estructuras mismas cuando aparezcan otras del mismo tipo en

la segmentaci�on de la imagen� Describiremos m�as adelante las medidas de distancia de

forma empleadas por nuestro sistema�
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L Props.

L Props.

L Props.

L Props.

L Props.

L Props.

L Props.

L Props.

L Props.

Figura ���	� Grafo de adyacencias de regiones� Cada nodo guarda las propiedades individuales

de cada regi�on 	Props�
 y su etiqueta 	L
� mientras que los arcos determinan las relaciones

de vecindad� Propiedades tales como es un hueco de� posici�on relativa� etc�� se obtienen a

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

����� Obtenci�on de informaci�on de bordes

Ya hemos comentado anteriormente que la presegmentaci�on mediante detecci�on de

bordes no era el m�etodo m�as adecuado para este tipo de im�agenes� pues planteaba una

serie de problemas dif��ciles de resolver� como eran la recuperaci�on de bordes perdidos o la

eliminaci�on de bordes falsos� Sin embargo� si puede resultar �util la inclusi�on de informaci�on

de bordes en el proceso de segmentaci�on para resolver problemas de infrasegmentaci�on en

alguna parte de la escena� Hay que decir en este punto que este m�odulo de procesado no

se aplica de forma sistem�atica a todas las im�agenes� 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 divisi�on de regiones�

Como los procesos de uni�on son m�as simples que los de divisi�on� nosotros partiremos
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siempre de una sobresegmentaci�on de la imagen� que simpli�caremos mediante procesos

de agrupaci�on� Cuando el algoritmo de preprocesado no produzca en algunas zonas su�


ciente segmentaci�on o cuando la uni�on �merging� de resultados err�oneos� recurriremos a

la informaci�on de bordes para dividir regiones y�o corregir la posici�on de los contornos�

La aplicaci�on de los procesos de crecimiento de regiones puede conducir a tres tipos

de errores �Pavlidis y Liow� �����

�� Un contorno no es un borde y no hay bordes pr�oximos�

�� Un contorno se corresponde con un borde� pero no coincide con �el�

�� Existen bordes para los que no se detectan contornos pr�oximos�

Con el �n de corregir errores del tipo ��� hemos implementado un sistema de uni�on

�merging� de regiones basado en conocimiento� Con el objeto de corregir errores de tipo

��� se someter�a a las im�agenes de m�ascaras a operaciones morfol�ogicas y a suavizado

de contornos� con lo que se pretende obtener resultados m�as realistas� La probabilidad

de errores del tipo ��� se puede reducir signi�cativamente� si no eliminar� mediante una

relajaci�on en los par�ametros del proceso de segmentaci�on� Esto� sin embargo� tiene como

resultado una sobresegmentaci�on de la imagen que hace crecer el n�umero de errores del

primer tipo�

La principal raz�on por la que los procesos de crecimiento producen falsos contornos u

olvidan otros es que las de�niciones de uniformidad son demasiado estrictas para poder

veri�car todos los requerimientos que se puedan imponer al sistema� El principal objetivo

de la integraci�on de informaci�on de bordes con la del crecimiento de regiones es a	nadir un

criterio de heterogeneidad adicional en aquellas partes donde el crecimiento de regiones

no encuentra su�ciente evidencia de ello� La presencia de bordes dentro de una regi�on�

junto con el conocimiento de la forma aproximada de �estos� son los elementos b�asicos que

conforman los criterios para la toma de decisiones en el proceso de divisi�on �splitting��

Los principales problemas asociados con la detecci�on de contornos en im�agenes m�edicas

radican en el bajo contraste y la pobre relaci�on se	nal ruido� que limitan la correcta es


timaci�on de los cambios de intensidad y crean numerosos artefactos� En las im�agenes

CT de rodilla hemos de considerar adem�as la fuerte textura introducida por la estructura

trabecular� as�� como la presencia de patolog��as �osteoporosis� osteo�tos�� � � � o lesiones
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que modi�quen la forma normal de estas estructuras o no dejen su�ciente evidencia de la

separaci�on entre ellas� Por otra parte� la proximidad entre tibia y peron�e y entre tibia y

f�emur puede impedir la detecci�on de la transici�on entre esas estructuras�

El primer paso que hay que dar para la obtenci�on de los contornos que delimitan

las estructuras de inter�es es la detecci�on de puntos de borde� De entre los detectores

de bordes cl�asicos� aquellos que gozan de mayor popularidad son el operador de Marr


Hildredth �Marr y Hildredth����� y el detector de bordes de Canny �Canny� ������ Sin

embargo� el problema es demasiado complicado para ser resuelto por simples algoritmos

�Taratorin y Sideman� ������ La tendencia actual es la incorporaci�on de informaci�on a

priori en los algoritmos de detecci�on� La detecci�on de bordes no puede resolverse contando

�unicamente con informaci�on de intensidades� es preciso incorporar informaci�on a priori

sobre propiedades geom�etricas y� en nuestro caso� anat�omicas�

La reconstrucci�on consistente de un contorno bas�andose en los puntos candidatos

obtenidos a partir de un operador de bordes s�olo es posible si se pueden resolver los dos

problemas siguientes�

� Extrapolaci�on de puntos de contorno en regiones donde no se detecta su presencia�

� Eliminaci�on de falsos contornos del conjunto de puntos candidatos�

Daremos soluci�on a estos problemas mediante el an�alisis del comportamiento de los puntos

de borde en el espacio de escalas y usando informaci�on a priori obtenida del procesado

del corte precedente en la secuencia� Esta informaci�on a priori la incorporaremos como

un conjunto de ligaduras� Comenzaremos la descripci�on del sistema para la obtenci�on de

informaci�on de bordes considerando el operador de bordes y el an�alisis en el espacio de

escalas� �nalmente describiremos la forma de incorporar la informaci�on a priori�

Detecci�on de bordes� operador de Marr

La operaci�on del detector de bordes la realizaremos en un espacio �D� y no en �D como

en ocasiones se ha efectuado �Bomans y col�� ����� Aunque el conjunto de datos pertenece

a un volumen� la densidad de cortes en la exploraci�on CT pudo no ser lo su�ciente den


sa como para obtener una continuidad adecuada para la aplicaci�on de operadores �D�

aunque las formas de los contornos se asemejen� La desigual resoluci�on de la exploraci�on
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CT provoca discontinuidades en la escena de entrada que restringe el uso de verdaderas

operaciones �D �Raya� ����� Aunque� como ya hemos indicado� se obtendr�a un volumen

de datos is�otropo mediante la generaci�on de cortes intermedios� los efectos de interacci�on

entre diferentes super�cies y entre diferentes partes de la misma super�cie se agravan en

relaci�on 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 ocurrir��a en el procesado �D puro�

Para la detecci�on de las transiciones dentro de cada corte emplearemos el operador de

Marr
Hildredth� de�nido por�

C�x� y� � r��I�x� y� G�x� y� ��� ������

donde I�x� y� es la imagen a procesar� G�x� y� �� la funci�on Gaussiana con desviaci�on

t��pica �� r� el operador Laplaciano y C�x� y� es la imagen de contornos� La �gura ���

muestra el operador Laplaciana de la Gaussiana �LoG� en �D y �D�

a� b�

Figura ���
� Operadores de Marr�Hildredth� 	a
 D� 	b
 �D�

El operador de Marr
Hildredth suaviza primero los datos para eliminar estructuras

con componentes de alta frecuencia� De esta forma se hace una limitaci�on en el rango de

frecuencias sobre el que puede ocurrir un cambio de intensidad� consider�andose entonces
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s�olo cambios de intensidad a resoluciones espec���cas� Marr y Hildredth mostraron que un

operador Gaussiano constituye un compromiso �optimo entre suavidad y precisi�on en la

localizaci�on de contornos� puesto que la distribuci�on Gaussiana es suave y localizada en los

dominios espacial y frecuencial� Otra ventaja de la funci�on Gaussiana es que la cantidad de

suavizaci�on� y por tanto el rango de frecuencias considerado� se puede ajustar f�acilmente

escogiendo un valor apropiado para la desviaci�on est�andar� Con un valor de � bajo la

operaci�on de suavizado involucra valores situados en un entorno reducido� mientras que

con una desviaci�on mayor la suavizaci�on involucra a una vecindad de mayor tama	no� con lo

que se pierde precisi�on en la localizaci�on de los puntos de borde� Otra ventaja del operador

es que es rotacionalmente invariante� Si hay un cambio de intensidad en una orientaci�on

particular dentro de una imagen� habr�a un pico en la primera derivada direccional y un

cero en la segunda derivada direccional tomada perpendicular a la orientaci�on del cambio

de intensidad� Sin embargo� la detecci�on con un operador direccional� como es el de

Canny� tiene la desventaja de que debe aplicarse el operador con diferentes direcciones

con el �n de seleccionar la direcci�on de mayor gradiente� As�� pues� hemos elegido un

operador invariante rotacionalmente para reducir a uno el n�umero de convoluciones�

La detecci�on de los cruces por cero en la respuesta del operador de Marr
Hildredth

nos indicar�a la localizaci�on del contorno� mediante el estudio de las posiciones de las

transiciones determinaremos la orientaci�on y magnitud de �estas� Para ello� con el �n de

preservar el tama	no y la forma de las regiones a ambos lados de las transiciones y dar

una localizaci�on m�as precisa a los puntos de cambio de intensidad aplicamos el algoritmo

basado en predicados de Huertas y Medioni ������� En este algoritmo se inspecciona cada

vecindad � � � en la imagen convolucionada para ver si cuadra con alguno de los once

predicados permitidos para cruce por cero� los cuales de�nen �� posiciones del borde�

An�alisis en el espacio de escalas

El grado de suavizaci�on que introduce este operador de bordes antes de la extracci�on

de los cambios de intensidad se ajusta escogiendo el tama	no adecuado para el operador

de suavizaci�on� En la mayor��a de las aplicaciones� las m�edicas particularmente� no es

su�ciente con una �unica escala de suavizaci�on� Para detectar transiciones que ocurren

a diferentes escalas es preciso aplicar operadores de diferentes tama	nos y posteriormente

integrar la informaci�on mediante un an�alisis multiescala� En general� los detalles m�as
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�nos en cambios de intensidad se obtienen con par�ametros de escala peque	nos� mientras

que los operadores con mayores par�ametros de escala proporcionan informaci�on menos

�na� tal como ilustra la �gura ����� De esta forma� el an�alisis multiescala se emplea para

eliminar ruido de escala �na�

Figura ����� 	a
 Imagen original� 	b
� 	c
 y 	d
� im�agenes de contornos con � � ��� ��� y ���

respectivamente�
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Los dos problemas iniciales con los que nos enfrentamos son la selecci�on de las es


calas de los operadores y la combinaci�on de informaci�on de bordes obtenida a diferentes

escalas� La selecci�on de los par�ametros de escala es absolutamente dependiente del tipo

de im�agenes concretas con las que se est�a trabajando� Sin el conocimiento a cerca de

las caracter��sticas deseadas es dif��cil seleccionar los par�ametros de escala e integrar la

informaci�on obtenida con las diferentes escalas� Nosotros hemos seleccionado las escalas

mediante inspecci�on visual� evitando aquellas que introducen demasiados detalles y con


tornos ruidosos� y aquellas otras que introducen una suavizaci�on excesiva que impide

identi�car transiciones signi�cativas�

Por otra parte� la combinaci�on de la informaci�on ha de basarse en el conocimiento del

comportamiento de los bordes a diferentes escalas para el operador concreto� Los tres

comportamientos t��picos en el espacio de escalas Gaussiano son �Lu y col�� ������

� Dislocaci�on de bordes� La posici�on obtenida para un borde en la imagen �ltrada

puede ser diferente de su posici�on en la imagen real�

� P�erdida de bordes� Existen bordes de la imagen real que no tienen correspondencia

en la imagen �ltrada�

� Bordes esp�ureos� Existen bordes que aparecen en la imagen �ltrada y que no existen

en la imagen real�

Los problemas relativos a dislocaci�on y a falsedad de bordes los intentaremos resolver

mediante la aplicaci�on de algoritmos basados en el comportamiento de bordes no lineales

en el espacio de escalas descrito por Lu y col� ������ ������ En el an�alisis en el espacio

de escalas se procede desde los tama	nos de escala mayores hacia los m�as �nos� ello se

justi�ca en base a los siguientes comportamientos�

� Es f�acil identi�car diferentes curvas en una imagen de cruces por cero con el operador

de mayor escala�

� Los bordes falsos desaparecen cuando el par�ametro de escala cambia de mayor a

m�as �no�

� S�olo pueden desaparecer bordes falsos cuando el par�ametro de escala cambia en este

sentido�
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� Los bordes perdidos en las escalas mayores siempre pueden recuperarse en las escalas

m�as peque	nas�

El problema de dislocaci�on de bordes en el an�alisis multiescala es inevitable� Los cruces

por cero correspondientes a las mismas curvas de borde tienen diferente localizaci�on de


pendiendo de la escala� El conocimiento usado para corregir la posici�on de los bordes

se representa con las reglas de la tabla ���� Del conjunto de reglas indicadas en ella se

deduce que las posiciones m�as correctas de los bordes se dan en sigmas peque	nos� y que la

determinaci�on de los desplazamientos no puede hacerse para la curva completa� sino que

hay que hacerlo punto a punto� Si I�j representa el mapa de contornos para el par�ametro

de escala �j � la posici�on m�as precisa de estos contornos se obtendr�a en la imagen I�j���

Centr�andose en cada posici�on de punto de borde en I�j � se de�ne un �area de b�usqueda

de radio d � k�j � �j��k en I�j�� y se busca la distancia m�as pr�oxima al centro de los

cruces por cero dentro de ese �area� La posici�on encontrada de�nir�a la nueva localizaci�on

del punto de borde�

Tabla ���� Reglas para correcci�on de localizaci�on �Lu y col� �		
��

Regla ��

SI una curva borde es no lineal

ENTONCES los puntos del borde sobre esta curva tienen diferentes valores de

dislocaci�on y de direcci�on de desplazamiento�

Regla ��

SI un punto de borde se localiza en ��

ENTONCES su dislocaci�on es menor o igual que ���

Regla ��

SI la dislocaci�on de un punto de borde detectado en �� es x� y en �� es x�

ENTONCES en la mayor��a de los casos tendremos que kx� � x�k � k�� � ��k�

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 recuperaci�on de bordes perdidos� El primero de ellos es recuperar los

cruces por cero que conecten los segmentos de curva que representan una curva borde� El

segundo es recuperar los bordes perdidos en los par�ametros 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 algor��tmicos basados en las reglas de la tabla ����

Sin embargo� el segundo de los objetivos es m�as complicado de alcanzar� para ello se

integrar�a conocimiento proveniente de t�ecnicas de crecimiento de regiones y de formas de

contornos aproximadas para la situaci�on 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
�no indican que todas las curvas borde

falsas desaparecen en par�ametros de escala bajos� Esto implica que si una curva de

cruces por cero falsa desaparece en la escala ��� en el proceso de correcci�on de posici�on

de bordes no se encontrar�an las posiciones correspondientes a curvas falsas en escalas

� 
 ��� Sin embargo� debido a la presencia de ruido� a�un pueden quedar cruces por

cero correspondientes a curvas falsas� Este conocimiento se representa por las reglas de

la tabla ����

Dentro de la tarea de eliminaci�on 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 fusi�on

de curvas correspondientes a un modelo de intensidad pulso� para este �ultimo objetivo

necesitaremos aplicar conocimiento concreto a cerca del problema actual�

Sistema para la obtenci�on de contornos externos de tibia y peron�e

Como primer paso para la obtenci�on de los contornos externos de tibia y peron�e en

zonas de inter�es hemos de establecer el n�umero y magnitud de los par�ametros de escala

con los que va a trabajar el sistema� La selecci�on de sus magnitudes se efectu�o en base a

las siguientes consideraciones� sea � � f��� ��� � � � � �i� � � � � �kg la secuencia de par�ametros

de escala� donde �i � �i�� � I� la imagen de cruces por cero obtenida con � y %��%�� � � � �%n

la secuencia de contornos a detectar� Entonces se deben cumplir las siguientes condiciones

para cada curva borde %j�
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Tabla ���� Reglas para recuperaci�on de bordes perdidos �Lu y col�� �		
��

Regla ��

SI las curvas de borde deseadas forman un modelo de intensidad de pulso

m�ultiple o de escalera

ENTONCES estas pueden desaparecer a escalas grandes�

Regla ��

SI las curvas de cruces por cero desaparecen

ENTONCES lo har�an a pares�

Regla ��

SI una curva de cruces por cero desaparece en ��

ENTONCES siempre se podr�a recuperar en una escala m�as pequena � � ���

Regla ��

SI una curva borde se detecta en �

ENTONCES los posibles bordes perdidos s�olo pueden estar en su vecindad R�

Regla ��

SI una curva deseada es no lineal

ENTONCES esta se puede unir con sus curvas vecinas para dar una curva mayor�

Regla 	�

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

par�ametro de escala mayor�

Regla �
�

SI una curva de borde cerrada forma modelos escalera con sus curvas vecinas

ENTONCES esta se puede dividir en varias curvas en un par�ametro de escala

mayor�

Regla ���

SI una curva borde no lineal y sus curvas vecinas forman un modelo escalera y

una relaci�on posicional anidada

ENTONCES puede desaparecer completamente en un par�ametro de escala mayor�

�� %j debe existir en �i�

�� I�i deber��a contener pocos cruces por cero irrelevantes�
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Tabla ���� Reglas para eliminaci�on de contornos falsos �Lu y col�� �		
��

Regla ���

SI las curvas deseadas forman un modelo escalera

ENTONCES se generar�an falsos bordes en las escalas mayores�

Regla ���

SI existe una curva de cruces por cero en una escala grande y desaparece en una

escala pequena

ENTONCES es una curva falsa�

Regla ���

SI una curva borde falsa est�a presente en ��

ENTONCES �esta desaparecer�a en un �� donde � � ���

Regla ���

SI una curva cambia de forma significativamente con �

ENTONCES est�a formada por ruido�

Regla ���

SI una curva contin�ua dividi�endose cuando � decrece

ENTONCES �esta podr��a estar formada por ruido�

�� I�� � � � � � I�i�� debe proporcionar la adecuada informaci�on para recuperar la local


izaci�on y forma adecuada de %j�

�� i debe ser lo m�as peque	no posible� siempre que cumpla los criterios previos�

Aunque en la literatura est�an propuestos diversos m�etodos para la selecci�on de par�ametros

de escala para contornos de tipo lineal� �estos dejan de ser e�cientes cuando las curvas

borde no son lineales� Esto nos ha llevado a realizar su selecci�on tras la inspecci�on visual

de su comportamiento en diferentes situaciones� Como los problemas de dislocaci�on y

de falsos bordes se deben a la in�uencia mutua de bordes� no s�olo de diferentes curvas

sino tambi�en de la misma curva� se deben tomar valores de �min peque	nos� Nosotros

hemos elegido �min � ��� ya que para valores m�as peque	nos se observan en las im�agenes

demasiados detalles y contornos ruidosos� Para el valor de �max encontramos que �max �

�� es un valor adecuado� en general� As�� pues� nuestro sistema considera �unicamente dos

par�ametros de escala� lo cual redundar�a en un ahorro del esfuerzo computacional�
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Una vez que se dispone de las im�agenes de los cruces por cero para los valores de

� considerados� se realizar�a un procesado de los puntos de borde con el �n de obtener

la informaci�on de contornos m�as completa y precisa posible en la zona de inter�es� Para

ello se ejecutar�an una serie de algoritmos sobre los dos mapas de bordes previos� Estos

algoritmos se fundamentan en los conjuntos de reglas descritos en las tablas ���
���� las

cuales resumen conocimiento de bajo nivel a cerca del comportamiento de los bordes en

el espacio de escalas� y en otra informaci�on que podemos considerar de alto nivel� ya

que se corresponde con el conocimiento aproximado sobre formas y localizaciones de los

contornos deseados� Este �ultimo conocimiento se representar�a mediante un conjunto de

ligaduras� Consideremos una funci�on de contorno f�x� y�� las ligaduras que le podemos

imponer pueden ser de los siguientes tipos �Taratorin y Sideman� ������

� Ligaduras de amplitud� las cuales establecen el conocimiento sobre l��mites en am


plitud� por ejemplo�

f�x� y� � A ������

� Ligaduras de soporte� las cuales estipulan que los valores de la imagen s�olo pueden

ser distintos de cero en una regi�on espec���ca del espacio�

� Ligaduras de forma de onda� las cuales implican el conocimiento de la proximidad

de la imagen a cierta imagen prototipo g�x� y�� por ejemplo�

kf�x� y�� g�x� y�k 
 � ������

� Ligaduras funcionales� las cuales imponen l��mites sobre las transformaciones fun


cionales de las im�agenes� por ejemplo�

kCf�x� y�� g�x� y�k 
 � �����

donde C es alg�un operador lineal� y � y � representan valores umbrales su�cientemente

peque	nos� Estos tipos de ligaduras son ampliamente usados en la teor��a de reconstrucci�on

de la se	nal �Youla y Webb� ����� Taratorin y Sideman� ������ El encontrar una soluci�on

al problema de obtenci�on del contorno exterior del hueso es equivalente a encontrar la

funci�on f�x� y� de contorno que veri�que las ligaduras anteriores� En las im�agenes 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 �oseas o los que corresponden a hueso

trabecular deben eliminarse�

Para la incorporaci�on de informaci�on a priori de�nimos la funci�on de contorno f�x� y�

como aquella que toma el valor de la derivada en la direcci�on 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 de�nimos un operador de proyecci�on� que transforma la funci�on de contorno

en la funci�on m�as pr�oxima en el conjunto de ligaduras� Empezaremos considerando una

funci�on g�i �x� y� � P��f�x� y�� como la estimaci�on inicial de los contornos en el corte i�

donde P� es la funci�on de proyecci�on de la ligadura de amplitud� de�nida del siguiente

modo�

P��f�x� y�� �

��
� �� f�x� y� � Gradth

� f�x� y� 
 Gradth
������

y Gradth 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 signi�cativos� como los que se observan dentro de regiones con texturas �diferentes

regiones de la trab�ecula�� �Estas se pueden eliminar� al menos en parte� imponiendo un

umbral m��nimo para el gradiente sobre los contornos�

El uso de informaci�on a priori permitir�a obtener una estimaci�on consistente del con


torno a partir de la estimaci�on inicial g�i �x� y�� El contorno real ha de estar contenido en

una determinada regi�on de soporte S de la imagen� Esta regi�on de soporte se obtendr�a

como una dilataci�on de la m�ascara de las estructuras �oseas detectadas en el corte anterior�

ya procesado� Si g�i �x� y� es la estimaci�on actual de la posici�on de puntos de borde en

el corte i y mi���x� y� representa la m�ascara dilatada de�nida por los contornos �nales

obtenidos para el corte i � �� ser�a razonable asumir que los puntos de borde veri�car�an

g�i �x� y� AND mi���x� y� � �� Esta funci�on de contorno se obtendr�a utilizando un nuevo

operador de proyecci�on g�i �x� y� � P��g
�
i �x� y��� que de�nimos de la siguiente forma�

P��g
�
i �x� y�� �

��
� g�i �x� y�� mi���x� y� � 

� otro caso
������

donde mi���x� y� �  representa puntos interiores a la m�ascara�
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Otro tipo de ligadura semejante a la anterior es la representada por el conocimiento

aproximado del contorno verdadero� Si g�i �x� y� es la estimaci�on actual de la posici�on de

puntos de borde en el corte i� y gfi���x� y� es el contorno �nal extraido para la misma

estructura en el corte previo� ser�a razonable asumir que los puntos de borde veri�car�an

kg�i �x� y� � gfi���x� y�k 
 �� siendo � un par�ametro �jado de forma heur��stica a valor

�� Llamando g�i �x� y� � P	�g
�
i �x� y��� g	i �x� y� � P��g

�
i �x� y�� y g�i �x� y� � P��g

	
i �x� y�� a la

estimaci�on de contorno resultante de aplicar el criterio anterior� con la siguiente de�nici�on

de los operadores obtendremos�

P	�g
�
i �x� y�� �

����
���

�� g�i �x� y� � � y kg�i �x� y�� gfi���x� y�k 
 �

� g�i �x� y� � 

��� otro caso

������

P��g
�
i �x� y�� �

��
� �� g�i �x� y� � �

�� g�i �x� y� � �� y g�i �x � �x� y � �y� � �
������

P��g
	
i �x� y�� �

��
� �� g	i �x� y� � �

� otro caso
������

donde �x� �y toman valores  y �� La ligadura P� se aplica de forma iterativa hasta que

no haya cambios en la asignaci�on de valores� su objetivo es hacer que los segmentos de

borde pr�oximos al contorno que de�ne la forma aproximada se conserven en su totalidad�

a�un cuando alguna de sus partes est�e alejada de esa forma aproximada� De este modo

inicialmente se ponen a uno las partes de los segmentos de borde pr�oximas al contorno

aproximado y a �� las partes alejadas� En las sucesivas iteraciones se ir�an poniendo a �

todos los puntos de un segmento que tuviese inicialmente alguna parte con valor �� La

ligadura P� eliminar�a �nalmente los puntos de contorno con valor distinto de ��

Describamos el algoritmo al que sometemos las im�agenes de bordes obtenidas con

� � � y � � �� Mediante la aplicaci�on de los operadores P� y P� nos quedamos con los

bordes signi�cativos dentro de la regi�on de inter�es en cada uno de los mapas de bordes

�uno por cada escala�� Dentro del conjunto de bordes resultantes s�olo nos interesan los que

de�nen 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 pr�oximas al contorno aproximado y otras alejadas� Finalmente� P� eliminar�a los

segmentos de contorno sin partes pr�oximas al contorno aproximado� Llegados a este punto
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y obtenidos dos mapas de bordes simpli�cados restringidos a la zona de inter�es� es cuando

comienza el an�alisis en el espacio de escalas� Este proceso lo representamos mediante la

aplicaci�on de un nuevo operador P
 sobre el conjunto de mapas de bordes previo� La

aplicaci�on de este �ultimo operador proporcionar�a un �unico mapa de bordes de salida en

el que se habr�a ajustado la localizaci�on de los bordes� eliminado los bordes esp�ureos y

recuperados algunos de los bordes perdidos�

Inicialmente se ejecutar�a un algoritmo basado en las Reglas �
� de la tabla ���� en el

que para cada punto de borde del �ltrado con par�ametro � � �� se buscar�a su localizaci�on

m�as pr�oxima en un entorno de radio � de la misma posici�on en la imagen de bordes de

� � ��� De esta forma obtenemos la localizaci�on m�as precisa de los contornos verdaderos

y se eliminan los bordes ruidosos obtenidos con � � ��� pero no con � � ���

A continuaci�on� para recuperar bordes reales no presentes en el �ltrado con el par�ametro

de escala mayor� y considerando las Reglas �
�� de la tabla ���� lo que se hace es recuperar

los bordes presentes en la imagen del par�ametro de escala menor conectados a aquellos

identi�cados como correspondientes a los bordes del � mayor� Es decir� para el con


torno encontrado en el par�ametro de escala mas elevado buscamos el correspondiente en

el par�ametro de escala m�as bajo� incluyendo adem�as sus prolongaciones� Este proceso

se va repitiendo de forma iterativa hasta que no haya m�as segmentos adyacentes a los

proyectados desde el sigma mayor� o a los a	nadidos en el proceso de prolongaci�on� Como

paso �nal se unen los extremos de contornos abiertos que est�en muy pr�oximos 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 m��nima

considerada�

La eliminaci�on de falsos contornos se basa en las Reglas ��
�� de la tabla ���� muchas

de ellas impl��citas en el proceso de correcci�on de localizaci�on de posiciones de contornos�

En este momento es en el que se procede con la eliminaci�on de contornos abiertos� que en

general se van a corresponder con texturas del hueso trabecular�

A�un resta por hacer la extrapolaci�on de los segmentos de borde para obtener los

contornos reales no detectados� Para realizar esta tarea se dispone de dos v��as de infor


maci�on� La primera la constituye la m�ascara del corte previo� que permitir�a clasi�car

los contornos actuales como pertenecientes a alguna de las estructuras �oseas presentes o

como pertenecientes al fondo� Esta clasi�caci�on impedir�a la extrapolaci�on de contornos
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hacia estructuras diferentes� La extrapolaci�on se basar�a en criterios de proximidad entre

v�ertices de bordes� La segunda fuente de informaci�on la aportar�a la situaci�on actual del

crecimiento de regiones� que permitir�a el establecimiento de contornos obtenidos en aque


llas partes en donde el operador de bordes no detecte transiciones su�cientemente fuertes�

a�un cuando si exista una separaci�on entre diferentes tejidos� Hay que aclarar en este pun


to que este proceso de integraci�on de informaci�on corresponde al sistema de alto nivel�

que gu��a el sistema completo de uni�on y divisi�on de regiones� Es el sistema de control

del alto nivel el que decide incorporar informaci�on 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 soluci�on al problema de la segmentaci�on� s�olo se persigue

la incorporaci�on de informaci�on que pueda ser relevante al proceso global� Corresponde

al sistema de alto nivel el conjugar todas las fuentes de informaci�on de la mejor forma

posible y complementarlas� En ocasiones los m�etodos basados en regiones no advertir�an la

presencia de contorno que si advierte el m�etodo para detecci�on de contornos y viceversa�

Todo el procesado previo se efectu�o utilizando directamente las im�agenes 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 informaci�on de bordes en un grafo en

el que la relaci�on 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 �n de obtener contornos de anchura unidad y conectivi


dad �� Una vez hecho �esto se asigna un tipo de v�ertice a cada punto borde� 
� a puntos

borde aislados�  a aquellos puntos intermedios de un segmento� � a los extremos libres

de los segmentos� � �o � a aquellos extremos de segmentos de borde compartidos por � �o �

segmentos �no son posibles comparticiones entre m�as segmentos en una imagen binaria��

Los v�ertices aislados se pueden eliminar� ya que en general corresponden a procesos rui


dosos� Una vez etiquetados seg�un el tipo de v�ertice� se aplica el algoritmo de construcci�on

de la lista de bordes siguiente�

Inicio �

MIENTRAS 
	i� j
j Pasado�i�j�����

�� SI TipoVert�i�j� � � IR A �


� SI TipoVert�i�j� � � IR A � con �i�j�

V�ertice���k�l�

SI �i�j� �� �k�l�
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IR A � con �i�j�

V�ertice
��k�l�

SI NO

V�ertice
��k�l�

Reordena�Segmento�V�ertice������V�ertice
��

FIN SI

IR A �

�� IR A � con �i�j�

V�ertice���i�j�

TipoVert�i�j� � TipoVert�i�j� � �

SI TipoVert�i�j� � � Pasado�i�j���

V�ertice
��k�l�

IR A �

� �k�l� � �i�j�

MIENTRAS TipoVert�k�l����

GUARDAR �k�l�

Pasado�k�l���

BUSCAR borde adyacente �k�l���k�m�l�n��con

m�n � f�� �� g

FIN MIENTRAS

TipoVert�k�l� � M��nimo���TipoVert�k�l� � ��

SI TipoVert�k�l� � � ENTONCES Pasado�k�l���

�� PASAR Segmento��i�j�������k�l�� a GRAFO

FIN MIENTRAS

Con la lista de contornos construida� su manipulaci�on resulta m�as simple� La elimi


naci�on de uno de ellos se consigue elimin�andolo de la lista� actualizando el tipo de v�ertice

de sus extremos y uniendo nodos cuando se pasa de compartir el v�ertice entre tres seg


mentos a hacerlo s�olo por dos�

Inicialmente� a cada pixel de contorno de la imagen se le asigna un valor que indica

su tipo� aislado �
��� extremo libre ���� intermedio ��� y compartido ���� seg�un no

de contornos con�uyentes�� Este n�umero ser�a �util a la hora de etiquetar un contorno

para indicarnos si podemos marcar un v�ertice como totalmente recorrido� o a la hora de

eliminar contornos abiertos y unir dos contornos cuando el tipo de v�ertice compartido
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es �� es decir� se ha eliminado alguno de los contornos con�uyentes� se ha disminuido el

grado del contorno� y ahora s�olo est�a compartido por dos de los contornos iniciales� lo

cual indica en realidad que nos queda un �unico 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 n�umero de veces recorrido alcanza

el tipo de v�ertice� Si el tipo de v�ertice es 
� quiere decir que ese borde consta de un �unico

pixel� y por tanto no hay que buscar m�as�

Una vez etiquetados todos los contornos de la imagen� la informaci�on relativa a cada

uno de ellos se organiza en un marco con la siguiente estructura�

�BORDE

�ETIQUETA �VALOR ��

�LONGITUD �VALOR ��


�PRIMER V�ERTICE �VALOR ��
 �


�SEGUNDO V�ERTICE �VALOR �� ���

�TIPO PRIMER V�ERTICE �VALOR �

�TIPO SEGUNDO V�ERTICE �VALOR �

�COORDENADAS PUNTOS �VALOR �� ��
 �� ��
 � � � �� ���

�GRADIENTE PUNTOS �VALOR � �
 � � � �



Esta informaci�on es la que se almacena en cada nodo de la lista de bordes� y una vez

organizada la informaci�on de bordes en la estructura anterior� se contin�ua con el procesado

de los segmentos de borde�

Como comentamos� la cuesti�on ahora es la de establecer conexiones entre los diferentes

segmentos de borde a �n de obtener los contornos externos a las estructuras de inter�es�

tibia y peron�e� Para ello se clasi�can los segmentos de borde como continuaci�on de alguna

de las estructuras presentes en el corte previo� tibia� peron�e y fondo� Esta clasi�caci�on

se establecer�a en base al grado de pertenencia a cada una de las clases� que vendr�a

determinado por medidas de proximidad� Cuando el grado de pertenencia a una de las

clases es mucho mayor que a las otras �� veces mayor�� se etiqueta con esa clase� Si

un segmento se etiqueta como fondo� quiere decir que no es continuaci�on 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 f�emur� que a pesar de dar lugar a contornos

reales� no interesan� Cuando alguno tiene un grado de pertenencia relativamente alto con

respecto a m�as de una clase� queda todav��a sin clasi�car� Para despejar esta incertidumbre

lo que se hace es buscar los segmentos con los extremos m�as pr�oximos a �estos sin clasi�car�

si las dos clases coinciden se le asigna al segmento la misma clasi�caci�on� y en caso

contrario se clasi�ca como fondo para su eliminaci�on� El �ultimo paso es el de la conexi�on

de los segmentos trav�es de sus extremos con los m�as pr�oximos dentro de la misma clase

siempre y cuando la distancia sea menor que � 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 im�agenes de rodillas con problemas de p�erdida �osea� 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 �estos son f�acilmente clasi�cables

como ruido� Por este motivo el sistema global no puede basarse �unicamente en infor


maci�on de bordes� como tampoco lo puede hacer considerando �unicamente informaci�on

de regiones� El bloque de alto nivel evaluar�a el estado del crecimiento de regiones y la

informaci�on de bordes proporcionada por estos algoritmos para integrarlos con el �n de

obtener la mejor soluci�on posible�

En la �gura ���� se muestra un ejemplo del uso de la informaci�on de bordes para

guiar el proceso de divisi�on de las regiones de tibia y peron�e unidas durante el proceso

de crecimiento de regiones basado en conocimiento� En la �gura �����a se observa la

proximidad entre tibia y peron�e� lo que provoca su uni�on durante la fase de crecimiento

de regiones� como se muestra en la �gura �����b� Advertida esta uni�on por el sistema

de control del alto nivel� �este pone en funcionamiento el bloque para la obtenci�on de

informaci�on de bordes de bajo nivel� En este bloque se empieza por determinar los mapas

de contornos de las �guras �����c
d� que ser�an procesados de la forma descrita en este

apartado para obtener el mapa de la �gura �����e� Los contornos de�nidos en este mapa

de bordes ser�an utilizados por el bloque de alto nivel� junto con el mapa de regiones de

la �gura �����b� para separar tibia de peron�e� El resultado de la divisi�on se muestra en

la �gura �����f� La informaci�on de bordes resulta imprescindible para determinar el lugar

por el que se debe establecer la separaci�on entre tibia y peron�e una vez que el sistema

de control advierte la uni�on indebida de ambas estructuras� En esta imagen se puede
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(a) Imagen original (b) Unión de estructuras

(c) Bordes 

(e) Ajuste de bordes (f) División

σ=1 (d) Bordes σ=2

Figura ����� Ejemplo del uso de la informaci�on de bordes para la divisi�on de regiones� 	a
�

imagen original� 	b
� situaci�on con�ictiva en la etapa de crecimiento de regiones que dispara un

proceso de divisi�on� 	c
 y 	d
� mapa de cruces por cero para � �  y � � �� 	e
 resultado �nal

del procesado de bordes de bajo nivel� 	f
 resultado de la operaci�on de divisi�on efectuada por

el sistema de alto nivel�

observar adem�as como la informaci�on proporcionada por el m�etodo basado en regiones y

la proporcionada por la detecci�on de bordes se complementa para llevar a cabo la divisi�on�

Este proceso se ejecuta dentro de la etapa de alto nivel de la forma que se indicar�a despu�es�
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����� Crecimiento de regiones basado en conocimiento

Como resultado de la presegmentaci�on de bajo nivel hemos obtenido un conjunto

de regiones elementales� Como hemos podido observar� estas regiones no coinciden to


talmente con los elementos signi�cativos existentes en la imagen� pero s�� constituyen el

punto de arranque de un nuevo proceso de an�alisis que persigue identi�car las estructuras

de inter�es� Este an�alisis� basado en modelos� integra de forma expl��cita conocimiento del

dominio� que formulamos mediante reglas de producci�on y que conduce procesos de uni�on

y divisi�on de regiones� As��� 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 efectuar�a el proceso

de crecimiento de las regiones resultantes de la presegmentaci�on� Este proceso se puede

resumir a grandes rasgos de la forma que se indica a continuaci�on� Dada la continuidad

�D de la estructura� la forma y la posici�on del hueso en la imagen del corte actual ha

de ser semejante a la forma y posici�on 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 an�alisis se inicia de�niendo un �area de inter�es dentro de la imagen medi


ante la dilataci�on de la m�ascara del modelo� As��� de los miles de regiones presentes en la

segmentaci�on de bajo nivel� nos quedamos s�olo con aquellas cuyo centroide cae dentro de

ese �area� que constituye el �area de soporte de las estructuras buscadas� Queda de�nido

de esta forma un foco de atenci�on inicial�

Dentro del �area foco de atenci�on se escoger�an los n�ucleos de crecimiento de las es


tructuras buscadas� Estos n�ucleos se corresponder�an con las regiones correspondientes a

las clases m�as densas dentro de la clasi�caci�on proporcionada por la red neuronal� Esta

elecci�on se basa en el conocimiento de que las regiones de hueso cortical son siempre las

m�as densas de las regiones correspondientes a la parte anat�omica de la imagen� y de que

en todas las im�agenes a procesar hay estructuras �oseas� El problema est�a en que el hueso

cortical no es totalmente homog�eneo� 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

m�usculo si no tenemos en cuenta informaci�on estructural� Estos n�ucleos de crecimiento se

clasi�can como n�ucleos de crecimiento de tibia o peron�e dependiendo del �area de soporte

en la que est�en� El conjunto de n�ucleos de crecimiento de una misma clase constituyen

el estado inicial de un agregado �oseo �tibia o peron�e�� En la �gura ���� se ilustra la

determinaci�on de los n�ucleos de crecimiento para el agregado �oseo de tibia� En las �g
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uras �����a
b se muestra la imagen original y el resultado de la presegmentaci�on inicial�

En la �guras �����c se representa el modelo para tibia y peron�e� resultado del procesado

del corte previo� y en la �gura �����d se representan con el nivel de gris m�as alto los

n�ucleos de crecimiento para la tibia� cuyo conjunto de�ne el agregado de tibia en su fase

inicial�

Las decisiones sobre la incorporaci�on de nuevas regiones a un n�ucleo de crecimiento

se hacen teniendo en cuenta las propiedades del agregado completo y su aproximaci�on

creciente al modelo� y no �unicamente las de n�ucleos aislados� La raz�on de ello es que

el agregado en conjunto transporta informaci�on estructural signi�cativa de la que� en

general� no disponen los n�ucleos de crecimiento de forma individual� al menos en las

primeras fases de crecimiento� Entorno a estos n�ucleos se inicia pues el crecimiento del

�area de hueso mediante procesos de uni�on con sus vecinos� Esta uni�on se implementa como

un procesado de las regiones de la clase inmediatamente anterior a la �ultima ya procesada

�inicialmente se corresponder�a con la inmediatamente inferior en densidad media a la m�as

baja considerada como parte del n�ucleo de crecimiento�� Sobre este conjunto de regiones�

que constituir�an el foco de atenci�on en fase de crecimiento� se aplica un conjunto de

reglas que determinar�an la conveniencia de su uni�on o no a los n�ucleos o su consideraci�on

como nuevo n�ucleo de crecimiento asignado al agregado correspondiente� Cada vez que

se produce la incorporaci�on de una regi�on a los n�ucleos� se adapta el RAG a la nueva

situaci�on y se recalculan las propiedades de los agregados�

Las regiones de esa clase no incorporadas despu�es de aplicar el conjunto de reglas

relativo a la uni�on de regiones no ser�an consideradas de nuevo para el mismo agregado

�oseo y todos los huecos presentes en los n�ucleos de crecimiento se a	naden a �estos� Con ello

evitamos hacer el procesado de las regiones presentes en ese hueco� ya que s�olo estamos

interesados en contornos externos� y a la vez reducimos tiempo de procesado�

El proceso de crecimiento de regiones contin�ua 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 eval�ua mediante medidas de distancia de forma entre los

n�ucleos que constituyen el agregado y el modelo� La raz�on de no comparar todo el agre


gado con el modelo en esta etapa de evaluaci�on es que el agregado puede presentar una

buena semejanza con el modelo a pesar de estar divido en varios n�ucleos� por tanto� si la

comparaci�on se hace con los n�ucleos� la correspondencia con el modelo s�olo se producir�a

despu�es de haberse unido un n�umero adecuado de n�ucleos para dar lugar a una regi�on
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Figura ����� 	a
 Imagen original� 	b
 presegmentaci�on� 	c
 modelo� 	d
 n�ucleos iniciales para

crecimiento de tibia 	regiones con nivel ���
�

conexa que se asemeja al modelo� Las medidas de distancia de forma las introduciremos en

la siguiente subsecci�on� Si en el procesado de una clase de regiones no se produce ninguna

incorporaci�on a los agregados de hueso� se selecciona una nueva clase de regiones y se

repiten los pasos del proceso de uni�on hasta agotar todas las clases si no se obtuvo antes
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una adecuada correspondencia con el modelo� Si �esta no se alcanzase� se incorporar��a

conocimiento proveniente de la detecci�on de bordes�

Esta estrategia corresponde al procesado de cortes intermedios� en los que la uni�on de

regiones se hace utilizando un modelo aproximado obtenido de la segmentaci�on 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 m�as densas y anchas�

por lo que la delimitaci�on de los huesos es mucho m�as simple que en la parte proximal�

donde nos podremos encontrar con problemas de p�erdida �osea� lesiones� malformaciones

y presencia de otras estructuras �oseas �f�emur�� La �unica informaci�on de que se dispone

para el procesado del primer corte es la de la posici�on central de la tibia en la imagen de

entrada� la posici�on relativa del peron�e con la tibia� tama	nos m��nimos y conocimiento de

alto grado de compactaci�on� Esto �ultimo se puede asegurar imponiendo como exigencia

en la etapa de exploraci�on que el primer corte est�e su�cientemente alejado de la meseta

de la tibia� lo cual va a ser tambi�en un requisito para la satisfacci�on de las adecuadas

condiciones de contorno en el an�alisis mediante Elementos Finitos�

Partiendo del conocimiento a cerca de las estructuras concretas a identi�car� la recon


strucci�on y reconocimiento de tibia y peron�e se realiza en fases debidamente ordenadas�

Para la identi�caci�on de la tibia� �estas son�

�� Identi�caci�on de los n�ucleos de crecimiento como las regiones correspondientes a la

clase m�as densa dentro del �area de soporte de�nida a partir de la m�ascara de tibia

del corte anterior� Estos n�ucleos constituyen el agregado inicial de tibia�

�� Crecimiento de los anteriores n�ucleos en base a la uni�on de regiones que�

� aumenten la compactaci�on� en cierto grado� del agregado de tibia�

� aproximen ciertas caracter��sticas ��area� orientaci�on� etc�� del agregado a las

del modelo�

� unan dos o m�as regiones hip�otesis de hueso�

� sean interiores a alg�un n�ucleo hip�otesis de hueso�

�� Comparaci�on con el modelo� A�un cuando a partir de un determinado momento�

el agregado presente una gran proximidad al modelo� lo cual indicar��a el �nal del
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proceso� aqu�el puede estar fraccionado en diversos n�ucleos� Para evitar parar el

proceso es necesario que la comparaci�on se haga entre los n�ucleos individuales y el

modelo� Si ninguno veri�ca 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 as�� de nuevo el proceso de crecimiento�

�� Si se veri�ca la correspondencia de un n�ucleo con el modelo� se reconoce ese objeto

como tibia� y se pasa a la identi�caci�on del peron�e�

Para la identi�caci�on de peron�e 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 identi�cado las estructuras de inter�es� y antes de obtener el con


torno externo de hueso cortical de la tibia en ese corte� el siguiente paso consiste en la

regularizaci�on de formas� Para ello se procede a realizar un cierre morfol�ogico de las

estructuras por separado� la extracci�on y suavizaci�on de contornos y la obtenci�on de

m�ascaras�

La �gura ���� muestra� a nivel de diagrama de bloques� la estructura del sistema

que implementa las ideas y estrategias de an�alisis comentadas� Este sistema consta de

un conjunto modular de procesos� m�as dos memorias al estilo del sistema propuesto por

Nazif y Levine ������� �Estas son�

� Base de datos �short term memory �STM��� que contiene las im�agenes de entrada�

los datos de la segmentaci�on� y la salida� Esta es una memoria de lectura y escrit


ura� Su contenido var��a a lo largo del proceso� Esta base de datos coincide con la

mostrada en la �gura ����� que mostraba la estructura global del sistema�

� Base de conocimiento �long term memory �LTM��� que contiene el conocimien


to espec���co del dominio y estrategias de control� Esta es una memoria de s�olo

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

�gura �����

Cada proceso tiene acceso a la LTM y a la lectura y modi�caci�on de la STM� lo cual

permite en s�� la comunicaci�on entre procesos�



��� CAP�ITULO �� RECONSTRUCCI �ON DE LA GEOMETR�IA DEL HUESO

Analizador 
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SUPERVISOR

STM
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Figura ����� Descripci�on general del sistema de an�alisis de regiones basado en reglas�

La estructura de control b�asica es la de un sistema de producci�on 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 condici�on
acci�on� Sobre la

base de datos se analiza la parte de la condici�on y sobre ella se ejecuta tambi�en la acci�on�

que provocar�a cambios en su contenido� Un proceso del sistema selecciona reglas de LTM

bas�andose en datos de STM y conocimiento de alto nivel de la LTM� y cuando se satisface

la condici�on� se iniciar�a la acci�on asociada con esa regla� modi�c�andose con ello la STM�

En el procesado inicial de bajo nivel se realiza una sobresegmentaci�on de la imagen� que

clasi�ca los pixels de acuerdo con la densidad de su vecindad� teniendo en cuenta tambi�en

la distribuci�on global de las intensidades� En la STM se guarda informaci�on tal como la

imagen real� la imagen presegmentada� propiedades expl��citas de las regiones �nivel medio�

dispersi�on� adyacencias� �area� per��metro� centro de masas� segundos momentos centrales� y

otras propiedades derivadas de las anteriores �compactaci�on� elongaci�on� posici�on relativa�

forma�� en la forma de un grafo de adyacencias �RAG��

La informaci�on contenida en la STM se actualiza continuamente durante el procesado�
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de tal forma que re�eje el estado de la segmentaci�on en cada instante� La segmentaci�on

evoluciona a modo de una transici�on de estados� en la que el estado actual queda de�nido

por el contenido de la STM� la entrada actual es la regla seleccionada en la LTM� y la

salida ser�a el nuevo estado de la STM�

El modelo de la LTM est�a compuesto de dos niveles de reglas de producci�on�

�� Reglas de conocimiento� codi�can la informaci�on sobre propiedades de regiones en

la forma de pares situaci�on
acci�on�

�� Reglas de control� entre las que podemos distinguir�

�a� Reglas de foco de atenci�on� que se encargan de seleccionar los datos a procesar�

�b� Metareglas� �Estas no modi�can datos de la STM� sino que determinan qu�e

reglas se van a evaluar� atendiendo a los datos de la STM�

En el esquema de la �gura ���� se re�eja� a parte de las dos memorias comentadas� toda

una serie de m�odulos encargados de realizar acciones concretas� Los m�odulos involucrados

en la producci�on 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 �gura �����

� Foco de atenci�on� determina el �area de soporte de cada objeto� los n�ucleos de

crecimiento de cada uno de ellos y las regiones a analizar en cada fase del procesado�

� Analizador de regiones� es el m�odulo encargado de realizar las operaciones de uni�on

de regiones y actualizaci�on de propiedades�

� Analizador de agregados� chequea� una vez �nalizado el proceso de crecimiento� la

posible existencia de uniones entre agregados �oseos diferentes� Efect�ua la divisi�on

para casos sencillos�

� Analizador de bordes� entra en funcionamiento siempre que no existe corresponden


cia entre los objetos y el modelo tras �nalizar el proceso de crecimiento de regiones�

Este bloque realiza el proceso de divisi�on cuando se produce una uni�on entre tibia

y peron�e� o de alguna de estas estructuras con otros objetos�
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� 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 actuaci�on

de los distintos m�odulos de procesado a trav�es del an�alisis del conjunto de reglas que

incorporan�

Formulaci�on del modelo y medidas de distancia de forma

La abstracci�on� representaci�on y modelado de estructuras espaciales se ha introducido

en el �area de la rob�otica con considerable �exito� Estas aplicaciones se bene�cian 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 m�edicos multidimensionales resulta mucho m�as dif��cil el de�nir buenas

estrategias para la interpretaci�on basada en conocimiento� Aqu��� el modelo no se puede

de�nir 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 posici�on� la orientaci�on y el tama	no 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

caracter��sticas de un agregado con el modelo podremos decidir si la inclusi�on de una nueva

regi�on es adecuada o no� Al mismo tiempo� podremos comparar n�ucleos individuales con

el modelo para ver si se alcanz�o la correspondencia� y as�� �nalizar el proceso�

Como ya hemos comentado� el modelo de estructura que se manejar�a� y con el que

se comparar�a el estado de la segmentaci�on� es el que corresponde a la segmentaci�on �nal

obtenida para la misma estructura en el corte previo� Este modelo se representa medi


ante un marco con el conjunto de caracter��sticas anteriores� tal y como se coment�o en el

apartado ������ Por otra parte� es preciso modelar el agregado de regiones correspondiente

a esa estructura y que de�ne� tras cada iteraci�on� el resultado de la evoluci�on de proceso

de crecimiento de regiones� Para poder realizar el proceso de comparaci�on 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 uni�on� Caracter��sticas �utiles en la comparaci�on con un modelo ser�an el centroide
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�posici�on�� los segundos momentos �orientaci�on� y el �area �tama	no�� �Dhawan y Arata�

������

Dado un grupo de regiones que se identi�can como hueso en una primera iteraci�on�

la tarea en las siguientes iteraciones es a	nadir o eliminar regiones vecinas con el �n de

mejorar las caracter��sticas en relaci�on al modelo� Mediante las medidas de distancia de

forma se proporciona una realimentaci�on desde el modelo para mejorar el proceso de

correspondencia ascendente �matching bottom�up� inicial� Por tanto� a�un cuando algunas

de las caracter��sticas de las regiones iniciales no son signi�cativas� s�� lo ser�an cuando se

van acumulando al formarse e ir creciendo los agregados de regiones�

La de�nici�on y cuanti�caci�on de distancias de forma para objetos �D y �D es un paso

crucial en el desarrollo de sistemas de visi�on basados en modelos� cualquiera que sea su

aplicaci�on �Banerjee y Majumdar� ������ Estas medidas dar�an idea de la correspondencia

entre las estructuras que aparecen en cada momento del proceso de segmentaci�on y el

modelo de las estructuras de inter�es� En las aplicaciones con im�agenes m�edicas� las medi


das de distancia de forma se emplean sobre todo en el establecimiento de correspondencias

entre im�agenes del mismo objeto captadas con dos modalidades de imagen diferentes y

para la comparaci�on de una imagen con su modelo� como es el caso que nos ocupa �Dhawan

y Arata� ����� Banerjee y Majumdar� ������ A continuaci�on vamos a de�nir la m�etrica

�D que nosotros usaremos para la determinaci�on de la proximidad de una regi�on binaria

a una m�ascara modelo� Una simpli�caci�on importante con la que vamos a contar es que

ni la regi�on resultante de la segmentaci�on ni el modelo presentan huecos� �estos se pueden

eliminar sin m�as que incluir en las m�ascaras las regiones interiores� Para establecer el

valor global de la distancia de forma de una estructura �agregado o n�ucleo� al modelo se

realiza la medida de tres distancias� �� la distancia del centroide �DC�� que es la distancia

Eucl��dea entre los centroides de la estructura y el centroide del modelo� �� La distancia

de �area �DA�� que es una medida de coincidencia de �area entre la estructura y el modelo�

y �� la distancia de momentos �DM �� que mide la distancia Eucl��dea entre los momentos

de ambos�

DC�m� r� �
q

�Xm �Xr�� � �Y m � Y r�� ������

DA�m� r� � minf��� jAm � Arj
Am

g ������
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DM �m� r� �

vuut �X
i�j��

�M ij
m �M ij

r �� ������

donde el sub��ndice m hace referencia al modelo y r a la estructura detectada� Estas

tres medidas se integran dentro de una medida de distancia �nal �DF� como una suma

ponderada�

DF �m� r� � �
DC�m� r�q

Am

��

� �DA�m� r� � �
DM�m� r�qP�
i�j���M

ij
m��

������

Los t�erminos que aparecen dividiendo a DC y a DM son factores de normalizaci�on� De los

dos� el que puede precisar aclaraci�on es el t�ermino
q

Am

��
� �este representa una estimaci�on

del radio medio del modelo� En la ecuaci�on de distancia �nal se ha de veri�car que

� � � � � � ��� para tener un valor de distancia de forma en el intervalo �� ���

La correspondencia se produce si y s�olo si las dos entidades tienen posici�on� tama	no�

orientaci�on y forma semejantes� En nuestro caso� dado que no hay cambio de escala� ni

tampoco grandes variaciones en la posici�on y en la orientaci�on de las estructuras �oseas de

un corte a otro� no es adecuado considerar la invarianza en tama	no� posici�on y orientaci�on

para la medida de distancia de forma� sino que� al contrario� son factores determinantes�

El grado de similaridad de forma � se de�ne como

��m� r� � ��DF �m� r� �����

La medida de distancia de forma del agregado y el modelo se efect�ua durante los procesos

de uni�on� Sin embargo� cuando se pretende realizar la comparaci�on para decidir si se

alcanz�o la correspondencia o no� la comparaci�on se efect�ua entre las distancias de forma

de los n�ucleos individuales y el modelo� Si para un n�ucleo no se veri�ca alguna de las

condiciones siguientes�

DA �
�

�
Am ������

DC �
�

�

s
Am

��
������

DM �
�

�

vuut �X
i�j��

�M ij
m�� ������
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se considerar�a 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 ���� se considerar�a completamente identi�cado� Si �esto no

ocurre� se prosigue con el proceso de uni�on� Si tambi�en �naliza �este sin que para alguno

de los objetos la medida de similaridad alcance el umbral m��nimo� entonces se integrar�a

esta segmentaci�on con la resultante de la aplicaci�on de modelos deformables�

Por otra parte� se puede dar la situaci�on de que exista un �unico modelo de objeto

en un corte y se detecten dos o m�as regiones de hueso separadas correspondientes a esa

misma estructura� en este caso ninguna de ellas cumplir�a por separado la condici�on de

correspondencia con el modelo� Esta situaci�on se da en la parte proximal de la tibia

cuando� avanzando en el sentido distal
proximal� aparecen lesiones que puedan provocar

una bifurcaci�on de la estructura� La �gura ���� ilustra uno de estos casos originado por

una lesi�on� en ella se muestran los contornos �nales detectados por crecimiento de regiones

sobre las im�agenes originales� En este caso hay mucha diferencia entre los cortes� En

general� cuando esto ocurra se deben generar im�agenes interpoladas� de tal modo que los

cambios de forma entre cortes adyacentes no sean muy bruscos� haciendo la segmentaci�on

m�as �able� 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 de�ne

entonces una nueva medida de valoraci�on que integrar�a aspectos tales como densidad�

�area y continuidad �D �solape con la m�ascara del modelo�� El chequeo del resultado de

la segmentaci�on tendr�a que ser ahora determinado por datos y no por modelo� En este

caso se usar�a siempre informaci�on de bordes para dar mayor �abilidad a la forma de las

regiones obtenidas� Esta informaci�on de bordes podr�a sugerir la conveniencia de realizar

divisiones dentro de las regiones resultantes del crecimiento�

De las regiones que al �nal resulten nos quedaremos con aquellas que presenten un

grado de solape �SA� mayor del ��� un �area �A� de m�as de � pixels y una densidad ��

media superior a ��� La medida de grado de solape se de�ne como

SA �
Ar � Am

Ar
������

si el centro de masas de la regi�on se proyecta sobre la m�ascara del modelo� En otro caso el

grado de solape valdr�a � Aqu�� se considera informaci�on de densidades ��� ya que en esta

zona no existe hueso trabecular y la densidad media de zona �osea es alta� Esto permitir�a
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Figura ����� Ejemplo de bifurcaci�on de tibia� 	a
 corte con una �unica regi�on de tibia en la que

se observa una lesi�on� 	b
 corte con dos regiones de tibia separadas�

eliminar falsos n�ucleos� Como en este caso no existe modelo aproximado v�alido� se debe

hacer uso de la mayor cantidad de informaci�on posible proporcionada por los datos� Por

lo tanto� en el punto de bifurcaci�on se realiza siempre la integraci�on con la segmentaci�on

basada en modelos deformables� Las regiones resultantes de la integraci�on de�nir�an las

bifurcaciones de tibia�

En el caso del corte inicial no tiene sentido de�nir medidas de similaridad� dado que no

hay modelo y adem�as� al tratarse de un corte su�cientemente alejado de la parte proximal

de la tibia� las regiones de tibia y peron�e son f�acilmente identi�cables� De las dos regiones

de mayor �area� la tibia ser�a la regi�on m�as pr�oxima al centro de la imagen� y la otra ser�a

el peron�e� De esta forma ya habremos reconocido las estructuras y dispondremos de los

dos modelos iniciales que se ir�an actualizando a medida que progrese la segmentaci�on� En

cualquier caso� se podr��a obtener un modelo inicial trazado a mano�
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Estructura general de las reglas de conocimiento

Como ya hemos indicado� el sistema dise	nado consta de un conjunto modular de reglas

y dos memorias� la STM� en la que se almacenan las im�agenes de entrada� los datos de

la segmentaci�on y� al �nal� las im�agenes 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 � niveles de reglas de pro


ducci�on� En el primer nivel� las reglas de conocimiento codi�can la informaci�on sobre

propiedades de regiones en la forma de pares situaci�on�acci�on� Cada situaci�on se codi�ca

como un conjunto de predicados l�ogicos que componen la parte de condici�on de las re


glas� Cuando se da una determinada situaci�on� es decir� se cumplen todas las condiciones

simult�aneamente� se dispara una regla� Esto es� se inicia la ejecuci�on de la parte de la

acci�on de la regla� Esta acci�on puede ser� por ejemplo� la uni�on de dos regiones o la

asignaci�on de etiquetas de hueso�

En el segundo nivel de reglas de la LTM est�an las reglas de control� las cuales se pueden

clasi�car en dos categor��as � reglas de foco de atenci�on y metareglas� Las reglas de foco

de atenci�on son responsables de buscar los siguientes datos a considerar� l��neas� regiones�

�areas� etc� Las metareglas se diferencian de otras reglas en que sus acciones no modi�can

datos en la STM� sino que deciden el orden de la aplicaci�on de los diferentes conjuntos

de reglas de conocimiento� Cada m�odulo de procesado del sistema tiene asociado un

conjunto de reglas espec���co� Las condiciones de las metareglas examinan los datos de

la STM y sus acciones especi�can el siguiente proceso� y por consiguiente� el conjunto de

reglas a activar� Las metareglas son tambi�en responsables de evaluar el criterio de �n del

procesado� Las reglas de control ejecutan una estrategia de an�alisis mixta conducida por

datos y por modelo� las reglas de foco de atenci�on de�nen el m�etodo de selecci�on de datos

a procesar� y las metareglas especi�can 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 num�ericas que representan caracter��sticas de regiones y bordes en la seg


mentaci�on ��area de regi�on� longitud del borde�� � � �� A parte de �estas� se almacenan tam


bi�en datos no num�ericos �adyacencia� hueco�� � � �� Utilizamos cuatro tipos de predicados

en las condiciones de las reglas�
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� Comparaciones sobre variables num�ericas� por ejemplo� de �areas Areg � Ath�

� Comparaciones l�ogicas sobre variables no num�ericas� por ejemplo� rega pertenece

al mismo agregado de regiones que regb�

� Evaluaciones no num�ericas sobre variables� por ejemplo� elongaci�on alta�

� Evaluaciones l�ogicas sobre variables no num�ericas� por ejemplo� regi une regk y

regl�

Cada regla representa conocimiento estructural� relacional y espacial sobre cada objeto�

escribi�endolo como un par m�ultiple�condici�on�acci�on� La parte de la condici�on tendr�a

varias premisas que incorporan el conocimiento sobre el objeto� pero no todas ser�an igual

de signi�cativas en el proceso de reconocimiento de los objetos� Por ejemplo� si se identi�ca

la tibia como el objeto de referencia� el reconocimiento del peron�e estar�a m�as in�uenciado

por las propiedades relacionales que por sus propias caracter��sticas estructurales� As��� a

cada premisa p se le asigna un cierto factor de contribuci�on FCp� seg�un la importancia

de la propiedad usada para el reconocimiento del objeto espec���co� Cuando se chequea

una regla� se calcula un factor de verdad �o con�anza� FVp en el cumplimiento de cada

una de sus condiciones� Finalmente� a cada regla se le asigna un factor de veri�caci�on

de la condici�on V C� que se basa en la suma de los factores de verdad de cada premisa

multiplicados por los factores de contribuci�on correspondientes� Si hay N premisas en

una regla con los consiguientes factores de contribuci�on FCi� i � �� � � � � N � el grado de

veri�caci�on de la condici�on V C se calcula como �Dhawan y Juvvadi� �����

VC �
NX
i��

�FCi � FVi� ������

donde FVi� i � �� � � � � N � son los factores de verdad del cumplimiento de las premisas� con

valores entre � y �� y

NX
i��

FCi � � ������

El c�alculo anterior es v�alido para el caso de que las condiciones est�en ligadas mediante el

operador l�ogico AND� Cuando la relaci�on l�ogica entre condiciones se establece mediante
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el operador OR� el factor de veri�caci�on de la condici�on asociado a esta relaci�on se obtiene

del siguiente modo�

V C�Pa OR Pb� � maxfV Ca� V Cbg ������

donde Pa y Pb son premisas individuales o conjunto de premisas relacionadas por el

operador l�ogico AND� por lo que en este caso

VCc �
X
j�c

�FCc
j � FVc

j� ������

donde� de nuevo�

X
j�a

FCc
j � � ������

donde c representa un conjunto de premisas del tipo de a y b� Los factores de contribu


ci�on asignados a cada una de las premisas de las reglas se establecen mediante m�etodos

heur��sticos�

A partir del factor de veri�caci�on de la condici�on de�nimos� para cada regla� un grado

de certeza �GC� que� en general� podr�a tomar valores entre 
�� y ��� La forma de

calcularlo depender�a 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 condici�on y X es la conclusi�on� Como hemos indicado� antes de

ejecutar la regla es preciso evaluar la parte de condici�on� lo que supone el c�alculo de su

grado de certeza� Si la parte de condici�on es cierta� es decir� el grado de certeza toma valor

��� entonces se ejecuta la regla considerando la conclusi�on �acci�on� acertada� En caso

contrario� no se ejecuta la regla� No obstante� el grado de certeza obtenido como resultado

de evaluar la parte de condici�on de la regla puede reforzar o debilitar la conveniencia de

tal acci�on� Para poder contemplar esta posibilidad a cada conclusi�on se le asociar�a un

valor de certeza C� que almacenaremos en el RAG� en la parte de etiqueta del marco

correspondiente a la regi�on sobre la que se eval�ua la regla� La asignaci�on de este valor
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tiene sentido� ya que es posible llegar a la misma conclusi�on �acci�on� despu�es de evaluar

premisas �condiciones� diferentes� Por consiguiente� cuando no se alcance el umbral de

certeza ���� en la evaluaci�on de la condici�on de una regla� �esta no se ejecuta� pero si

que debilitar�a o reforzar�a la certeza de su conclusi�on� Para ello actualizaremos la certeza

de la conclusi�on del siguiente modo �Frost� ������ Llamemos C�X� a la certeza de una

conclusi�on en un determinado instante y GC al grado de certeza de una regla que tiene

X como conclusi�on� entonces el nuevo valor de certeza de X� que denotamos por C�X	A�

ser�a�

�� Si C�X� y GC son ambos mayores o iguales que �� C�X	A� se calcula de acuerdo

con la siguiente ecuaci�on�

C�X	A� � C�X� � �GC  ���� C�X��� �����

Si la certeza C�X� de una sentencia es positiva� entonces lo m�as que esa regla con

valor de certeza positivo GC puede incrementar la certeza de X es ��� C�X��

�� 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 ecuaci�on�

C�X	A� � C�X� � �GC  ��� � C�X��� ������

�� Si C�X� y GC son de signo opuesto� entonces el nuevo valor de certeza de X se

calcula de acuerdo con la siguiente ecuaci�on�

C�X	A� �
C�X� � GC

���minfjGCj� jC�X�jg ������

En de�nitiva� si al �nal del proceso de an�alisis de una regi�on no se lleg�o a ejecutar ninguna

acci�on sobre ella� C�X� re�ejar�a el resultado de evaluar todo el conocimiento aportado

por las distintas reglas chequeadas� En consecuencia� una nueva regla chequea su valor y

decidir�a si la regi�on se etiqueta como hueso �tibia o peron�e� o fondo�
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Descripci�on de las reglas

Cada m�odulo del sistema basado en reglas� cuyo esquema mostramos en la �gura �����

tiene un conjunto de reglas asociado� Cada regla especi�ca al m�odulo de procesado cor


respondiente la acci�on a ejecutar cuando se cumplen todas sus condiciones� Seg�un la

entidad objetivo de las acciones� podemos clasi�car las reglas en diferentes conjuntos�

� Acciones de foco de atenci�on� determinan� en cada momento� la regi�on m�as adecuada

para ser examinada� Esto hace que las acciones se ejecuten sobre �areas localizadas

y no de forma general� lo que podr��a provocar que una acci�on 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 inter�es�

� Acciones sobre regiones� uni�on y divisi�on de regiones� Este conjunto de acciones

se reparte entre el analizador de regiones encargado de la uni�on y el analizador de

bordes� que puede provocar la divisi�on de regiones� Dentro de este conjunto de

acciones se incluyen tambi�en las relacionadas con el mantenimiento del grafo de

adyacencias�

� Acciones sobre agregados� determinan la existencia� o no� de uniones entre agregados

diferentes y� en caso de producirse� realizan la divisi�on en situaciones simples�

� Acciones de supervisi�on� las acciones de las metareglas� a diferencia de las otras� no

modi�can los datos de la segmentaci�on en la STM� Especi�can qu�e regla se eval�ua

en cada momento y� de forma indirecta� activan los diferentes m�odulos de procesado�

inicializaci�on� comienzo de la fase de crecimiento� an�alisis de regiones o agregados�

�n de proceso�

El modelo basado en reglas codi�ca los criterios que especi�can como se va a segmentar

una imagen� La informaci�on de intensidades� propiedades de regiones� etc�� gu��a el an�alisis

para la creaci�on de una salida acorde con el modelo� Mediante la codi�caci�on de estas

fuentes de conocimiento en reglas y su aplicaci�on a los datos se obtiene una metodolog��a

uniforme y estructurada�

Se podr��a pensar en la aplicaci�on de varios procedimientos en cascada sobre una im


agen� cada uno para una heur��stica de conocimiento que pudiese mejorar la salida� Sin
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embargo� �este no es un m�etodo e�ciente� puesto que en el curso de mejora de resultados

se pueden destruir logros previos� y adem�as� se habr��a de aplicar un gran n�umero de

transformaciones en la imagen� aunque s�olo se requiriesen en partes muy concretas� En

un sistema basado en reglas se recurre a cada item de informaci�on cuando es necesario� de

tal forma que una determinada heur��stica s�olo se utilizar�a para actualizar aquella parte

de la imagen sobre la que es aplicable�

Los � principios b�asicos para la agrupaci�on de entidades visuales seg�un las leyes de

la Gestalt son� similaridad� proximidad� uniformidad� continuidad y cierre� Cada una

de las reglas de la segmentaci�on representa alguno de los principios anteriores� siguiendo

adem�as el principio del m��nimo compromiso tendente a minimizar el n�umero de acciones

dr�asticas� Nuestro sistema no est�a orientado a la divisi�on �splitting�� por eso se parte de

una sobresegmentaci�on de la imagen original� Las reglas de an�alisis de regiones conducen

la uni�on de regiones� por tanto� han de especi�car los criterios de uni�on a aplicar a la

con�guraci�on actual con el �n de producir una partici�on mejor�

Veamos de forma detallada las reglas asociadas a cada uno de los m�odulos de procesado

comentados�

Reglas de foco de atenci�on El m�odulo FOCO de ATENCI�ON contiene el grupo

de reglas encargado de realizar la selecci�on de datos� Esta selecci�on se realiza en cuatro

niveles� como se muestra en la �gura ����� Inicialmente se crean todas las �areas de soporte

de las estructuras de inter�es� Posteriormente� en el nivel � se determinan la siguiente �area

de soporte a analizar y los n�ucleos de crecimiento correspondientes� La determinaci�on

de todas las �areas de soporte es previo a cualquier otro proceso del sistema� A cada

modelo de estructura extraido del corte previo le asignamos un n�umero que se guarda en

la caracter��stica NUM M�ASCARA de su marco� para re�ejar que una regi�on pertenece

a un �area de soporte dada� lo que hacemos es poner un � en la correspondiente posici�on

de la m�ascara con que se de�ne el valor de la caracter��stica �AREA DE SOPORTE de

su marco� �Esta posee un campo con � posiciones� un � en la posici�on i � � querr�a decir

que esa regi�on pertenece al �area de soporte del i
�esimo objeto a buscar� M�as de un � �en

posiciones que no sean la �� en la m�ascara indicar�a que la regi�on est�a incluida en m�as de

un �area de soporte� Por otra parte� un � en esa �ultima posici�on indicar�a que la regi�on

ya fue analizada en el �area de soporte actual� En el nivel � de selecci�on se determinan� a

requerimiento del sistema de control� la siguiente regiones a procesar dentro del �area de
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Seleccionar

Área!=
NULL

Todas las Áreas
 Visitadas

Si

No

CONTROL

Nivel 1

Nivel 2

Eliminación de

Región!=
NULL

Núcleos
Determinar

Crecimiento

Region a Procesar

Seleccionar
Siguiente

Regiones espúreas

No

Nivel 3

Si

Siguiente Área

de soporte
Crear Áreas Nivel 0

Figura ����� Niveles de selecci�on de datos�

soporte que se est�e analizando en ese momento� Esta selecci�on se establece en t�erminos de

las clases y del tama	no de cada regi�on� En el tercer nivel� de las regiones que no han sido

incorporadas a hueso� las que no son continuaci�on de estructuras previas se eliminar�an del

�area de soporte correspondiente� Eliminar de la regi�on de soporte signi�ca poner un cero
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en la posici�on de la m�ascara de la caracter��stica �AREA DE SOPORTE de su marco�

Adem�as� en el caso de que no pertenezca a ninguna otra regi�on de soporte se unir�a al

fondo�

El conjunto de reglas de este m�odulo clasi�ca 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 ning�un �area de soporte� Todas estas regiones se

unir�an en una �unica regi�on de fondo� que estar�a conectada a los bordes de la imagen� Ser�a

misi�on del sistema el identi�car 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 atenci�on generar�an los n�ucleos de crecimiento y seleccionar�an la entidad elemental

�regi�on� a procesar en cada momento� Se establece de este modo una jerarqu��a de regiones

dentro de la imagen en cuanto al orden y conveniencia de su procesamiento� El bloque de

supervisi�on ser�a el encargado de mandar la se	nal para la entrada en funcionamiento del

m�odulo FOCO de ATENCI�ON� indic�andole tambi�en el nivel de selecci�on a efectuar�

La transici�on de un �area de soporte a otra se produce cuando se da alguna de las

siguientes situaciones� no quedan m�as regiones que procesar en el �area de soporte actual�

seg�un los criterios de las reglas de FOCO DE ATENCI�ON� o se ha producido la corre


spondencia de alg�un n�ucleo del agregado de regiones con el modelo correspondiente� La

iteraci�on en la selecci�on de regiones de un �area contin�ua mientras no se produzca una

correspondencia adecuada entre alg�un n�ucleo del agregado de regiones con modelo� o no

se termine el an�alisis de regiones del �area de soporte actual�

La divisi�on de regiones en �areas de inter�es juega un papel importante en el control de la

segmentaci�on� ya que permitir�a en unos casos no incorporar regiones de fondo a la m�ascara

de hueso en zonas donde la proximidad entre estructuras diferentes pueda favorecer esta

conexi�on� y en otros casos dar�a idea de la localizaci�on de errores en el proceso de uni�on�

Esto ocurrir�a cuando una misma regi�on se incorpore a agregados �oseos de �areas de soporte

diferentes� Si dichas regiones son peque	nas� se incorporar�an al fondo� si son grandes� habr�a

que someterlas a rean�alisis bas�andose en la informaci�on de contornos�

Como ya hemos indicado antes� los modelos de las estructuras se extraen del resultado

�nal del corte previo� Cada uno de estos modelos estar�a etiquetado como tibia o peron�e� y

adicionalmente se le asignar�a un n�umero de m�ascara� Este n�umero identi�car�a 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 peron�e asignando valores a la caracter��stica de �AREA DE SOPORTE de cada

regi�on� Despu�es se realiza el an�alisis en serie de cada una de las �areas de soporte� A

continuaci�on se enumeran las reglas empleadas por el m�odulo de FOCO DE ATENCI�ON�

Determinaci�on de las �areas de soporte�

SI�

��� CENTROIDE REGI�ON pertenece a ENTORNO M�ASCARA i��esima corte previo

ENTONCES�

��� REGI�ON pertenece a �AREA de SOPORTE i��esima

Incorporaci�on a fondo de todas aquellas regiones que no forman parte de ning�un

�area de soporte�

SI�

���REGI�ON NO pertenece a ning�un �AREA de SOPORTE

ENTONCES�

��� CERTEZA de etiqueta de FONDO igual a ���

Inicializaci�on de las regiones del �area de soporte actual�

SI�

��� REGI�ON pertenece a �AREA de SOPORTE actual

ENTONCES�

��� Marcar REGI�ON como NO ANALIZADA

��� CERTEZA de etiqueta del HUESO actual a ���

Elecci�on de las regiones n�ucleo de crecimiento iniciales de cada �area de soporte�

SI�

��� DENSIDAD MEDIA de REGI�ON � TH DENS

��� REGI�ON pertenece a �AREA de SOPORTE actual

ENTONCES�

��� CERTEZA de etiqueta de HUESO actual igual a ���

��� Marcar REGI�ON como ANALIZADA�

Elecci�on de la regi�on a procesar en cada momento�

SI�

��� REGI�ON pertenece a CLASE inmediatamente ANTERIOR A la ya PROCESADA

��� �AREA de REGI�ON MAYOR que las de su CLASE no analizadas

ENTONCES�

��� DEVOLVER REGI�ON

��� Marcar REGI�ON como ANALIZADA�
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Modi�caci�on de la etiqueta de fondo de aquellas regiones que han sido objeto de

foco de atenci�on en fase de crecimiento y no incorporadas al �area de hueso tras la

aplicaci�on de reglas�

SI�

��� GRADO de CERTEZA de pertenencia de REGI�ON a HUESO BAJO

ENTONCES�

��� CERTEZA de etiqueta de FONDO igual a ��	�

Eliminaci�on del �area de soporte� una vez �nalizado todo el proceso de uni�on� de

aquellos n�ucleos que no son continuaci�on de ninguna estructura del corte previo�

SI�

��� PROYECCI�ON de CENTROIDE de N�UCLEO en m�ascara de HUESO CORRESPONDIENTE en corte

previo FALSA

ENTONCES�

��� ELIMINAR N�UCLEO de �AREA de SOPORTE

Eliminaci�on del �area de soporte� una vez �nalizado todo el proceso de uni�on� de

aquellos n�ucleos con �area menor de un umbral�

SI�

��� �AREA de N�UCLEO � TH AGREGADO

ENTONCES�

��� ELIMINAR N�UCLEO de �AREA de SOPORTE

Unir a hueso todas aquellas regiones que� una vez �nalizado todo el proceso de

uni�on� tienen etiqueta de fondo igual a ��� y dentro de un n�ucleo de hueso

SI�

��� GRADO de CERTEZA de pertenencia de FONDO � ��	

��� REGI�ON INTERIOR a N�UCLEO de HUESO

ENTONCES�

��� UNIR REGI�ON a N�UCLEO de HUESO

�
� ACTUALIZA GRAFO de ADYACENCIAS

Eliminaci�on del �area de soporte� una vez �nalizado todo el proceso de uni�on� de

aquellas regiones con etiqueta de hueso menor que ���

SI�

��� GRADO de CERTEZA de pertenencia de REGI�ON a HUESO actual BAJO

ENTONCES�

��� ELIMINAR REGI�ON de �AREA de SOPORTE

Para la determinaci�on de las �areas de soporte lo que se hace es utilizar las m�ascaras

de las estructuras identi�cadas en el corte previo� Por tanto� con ENTORNO M�ASCARA
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i��esima corte previo hacemos referencia a la estructura modelo �tibia o peron�e� con la que

estemos trabajando en ese momento� La pertenencia al entorno la determinamos viendo

si el centroide de cada regi�on dista como m�aximo � pixels de las m�ascaras anteriores� El

�area de soporte de un objeto se puede solapar con la de otro� por consiguiente� podr�an

existir regiones que pertenezcan a m�as de un �area de soporte� Una vez de�nida el �area de

soporte� las regiones que incluye se marcar�an como no analizadas� A continuaci�on� con

la regla de elecci�on de n�ucleo de crecimiento se busca la clase de mayor densidad y �este

valor se asigna a TH DENS� En cada iteraci�on del proceso de uni�on se eval�ua una clase de

regiones� Finalizada cada una de estas iteraciones� cada regi�on de la clase evaluada tendr�a

asignado un grado de certeza de pertenencia al agregado �oseo como consecuencia de la

aplicaci�on de reglas de otros bloques de procesado� Todas aquellas que tengan asignado

un valor menor que �� se les asignar�a una probabilidad de pertenencia a fondo igual a

�� para identi�carla como regi�on ya procesada y no incorporada a hueso� De esta forma

a�un no unimos de�nitivamente estas regiones al fondo� ya que la evaluaci�on de otras

regiones podr��a determinar su consideraci�on �nal como hueso� Finalmente� analizadas

todas las clases� se obtendr�an en general agregados de regiones no totalmente conectados�

Esto se corresponde generalmente con regiones err�oneamente incluidas en el agregado�

Una forma de seleccionar el grupo conectado de regiones correcto consiste en eliminar del

�area de inter�es aquellos n�ucleos cuyo centroide no se proyecte en la m�ascara 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 signi�ca modi�car

la propiedad �AREA DE SOPORTE poniendo un  en la posici�on correspondiente a la

estructura actual� Si adem�as no existe ninguna otra posici�on con valor �� la regi�on se une

a fondo� En el FOCO de ATENCI�ON se incluyen tambi�en una regla relativa a los huecos

dentro de alg�un n�ucleo del agregado de regiones� con la que se pretende eliminar huecos

de la m�ascara� Finalmente� todas las regiones que no tengan etiqueta de hueso igual a ��

se eliminan del �area de soporte�

En todo este conjunto de reglas los factores de contribuci�on �FC� de todas las condi


ciones son id�enticos y los factores de verdad �FV� pueden ser � �o � Aqu�� se de�ne el

grado de certeza �GC� como � si el factor de veri�caci�on de la condici�on �VC� es igual a

�� y cero en otro caso� Las acciones� como siempre� s�olo se ejecutar�an si GC es ���

En resumen� en este m�odulo se realizan las operaciones de activaci�on de un �area de

la imagen� la elecci�on de la clase a evaluar y la regi�on a procesar en cada momento�



��� CAP�ITULO �� RECONSTRUCCI �ON DE LA GEOMETR�IA DEL HUESO

Las operaciones relacionadas con la uni�on de regiones y de actualizaci�on de grafo son

realizadas por el analizador de regiones� Para ello el m�odulo de FOCO de ATENCI�ON

enviar�a al sistema de control el requerimiento correspondiente y �este activar�a los m�odulos

ANALIZADOR de AGREGADOS y ANALIZADOR de REGIONES para la realizaci�on

de dichas operaciones�

Las acciones anteriores del FOCO de ATENCI�ON 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 ser�a

toda la imagen y el n�ucleo de crecimiento de ambas estructuras delimita ya los contornos

exteriores� Lo dem�as permanece id�entico�

Reglas de an�alisis de regiones El m�odulo ANALIZADOR de REGIONES opera con

el conjunto de reglas relativo a la uni�on de regiones y mantenimiento del RAG� Las reglas

del an�alisis 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 uni�on con el �area de hueso� Como �area de hueso inicial se toman los n�ucleos de

crecimiento generados por las reglas de foco de atenci�on� La uni�on se producir�a siempre y

cuando las regiones tiendan a mejorar ciertas propiedades de �area de hueso crecida hasta

el momento� Tras cada proceso de uni�on es preciso actualizar el RAG� eliminando los

nodos correspondientes y recalculando las propiedades de los nuevos� y obtener los nuevos

valores de las caracter��sticas de los agregados �oseos� La evaluaci�on de las regiones de cada

clase se har�a en orden decreciente de tama	no� De esta selecci�on se encarga el m�odulo

de FOCO de ATENCI�ON� como ya hemos dicho� Seleccionada la regi�on a procesar� se

ejecutan las reglas indicadas a continuaci�on y en el orden en que se enumeran� La primera

regla que se cumpla se ejecuta� Si como resultado de la ejecuci�on de la regla se produce

una uni�on� se pasa a analizar la siguiente regi�on� si no� se le siguen aplicando las siguientes

reglas hasta que se llegue a una con grado de certeza �� o bien� se �nalice el conjunto de

reglas sin que se veri�que ninguna de ellas�

Las reglas del analizador de regiones se aplican sobre las regiones almacenadas en la

STM� Cuando ocurre la veri�caci�on de la condici�on de la regla correspondiente� entonces se

produce la uni�on de la regi�on actualmente considerada con otra adyacente� o simplemente�

se crea un nuevo n�ucleo de crecimiento� La funci�on de este conjunto de reglas es pues

especi�car los criterios de uni�on a aplicar a la con�guraci�on 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 habr�a modelo que gu��e el an�alisis y no tendr�a sentido de�nir agregados �oseos� Por

tanto� el analizador de regiones constar�a de dos grupos de reglas� Empezaremos por el

que corresponde al caso del corte no inicial�

Incorporaci�on al agregado de hueso actual de aquellas regiones que aumenten su

compactaci�on�

SI�

��� CORTE NO INICIAL

��� La COMPACTACI�ON de la UNI�ON de la REGI�ON y el AGREGADO de HUESO es ALTA respecto

de la COMPACTACI�ON del AGREGADO de HUESO

�
� La ELONGACI�ON de la REGI�ON es BAJA

ENTONCES�

��� UNI�ON a AGREGADO de HUESO

��� REC�ALCULO de PROPIEDADES de AGREGADO de HUESO

�
� ACTUALIZA GRAFO de ADYACENCIAS

Incorporaci�on al �area de hueso de aquellas regiones que act�uen de nexo entre dos

n�ucleos si su elongaci�on es baja�

SI�

��� CORTE NO INICIAL

��� La ELONGACI�ON de la REGI�ON es BAJA

�
� REGI�ON ADYACENTE a dos N�UCLEOS de HUESO

ENTONCES�

��� UNI�ON a N�UCLEO de HUESO

��� REC�ALCULO de PROPIEDADES de AGREGADO de HUESO

�
� ACTUALIZA GRAFO de ADYACENCIAS

Incorporaci�on al agregado de hueso de aquellas regiones que aumentan la proximidad

en �area� momentos o contorno de la m�ascara de hueso actual con el modelo�

SI�

��� CORTE NO INICIAL

��� AUMENTO de PROXIMIDAD en �AREA de AGREGADO de HUESO con MODELO

�
� SOLAPE de REGI�ON con MODELO ALTO�

ENTONCES�

��� UNI�ON a AGREGADO de HUESO

��� REC�ALCULO de PROPIEDADES de AGREGADO de HUESO

�
� ACTUALIZA GRAFO de ADYACENCIAS

SI�

��� CORTE NO INICIAL

��� AUMENTO de PROXIMIDAD en MOMENTOS de AGREGADO de HUESO con MODELO

�
� SOLAPE de REGI�ON con MODELO ALTO�

ENTONCES�

��� UNI�ON a AGREGADO de HUESO
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��� REC�ALCULO de PROPIEDADES de AGREGADO de HUESO

�
� ACTUALIZA GRAFO de ADYACENCIAS

SI�

��� CORTE NO INICIAL

��� AUMENTO de PROXIMIDAD en CONTORNO de AGREGADO de HUESO con MODELO

�
� SOLAPE de REGI�ON con MODELO ALTO�

ENTONCES�

��� UNI�ON a AGREGADO de HUESO

��� REC�ALCULO de PROPIEDADES de AGREGADO de HUESO

�
� ACTUALIZA GRAFO de ADYACENCIAS

Incorporaci�on al �area de hueso de aquellas regiones que tengan un GRADO de

CERTEZA de pertenencia a AGREGADO de HUESO alto�

SI�

��� CORTE NO INICIAL

��� CERTEZA de pertenencia a HUESO alto

ENTONCES�

��� UNI�ON a AGREGADO de HUESO

��� REC�ALCULO de PROPIEDADES de AGREGADO de HUESO

�
� ACTUALIZA GRAFO de ADYACENCIAS

En las reglas anteriores la acci�on de UNI�ON a AGREGADO de HUESO se interpreta de

diferentes formas dependiendo de si la regi�on pertenece s�olo al �area de soporte actual o a

alguna otra m�as� Si s�olo pertenece al �area de soporte actual� la uni�on a agregado consiste

en unir la regi�on a alg�un n�ucleo adyacente� si existe� y eliminar su nodo del RAG� o bien�

si es nuevo n�ucleo de crecimiento� poner a valor � la certeza de pertenencia al modelo

correspondiente �etiqueta de tibia o peron�e en su marco�� Si la regi�on pertenece a alguna

otra �area de soporte� no se eliminar�a su nodo del RAG� De ser as�� no se podr��a evaluar

su inclusi�on en otra estructura� Por consiguiente� si la regi�on se uniese a un n�ucleo� se

actualizar��an sus caracter��sticas� pero se mantendr��a el nodo de la regi�on marc�andolo como

analizado para el �area de soporte actual� Si la regi�on pasase a ser un nuevo n�ucleo para

el agregado actual� se duplicar��a en el RAG� Al nodo original se le asignar�a la etiqueta

del hueso que es continuaci�on y se marcar�a como perteneciente �unicamente al agregado

actual� y al nuevo se le marcar�a 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 regi�on se incluye como parte de m�as de un hueso aparecer�a en el

RAG �nal un nodo libre que dar�a cuenta de esta situaci�on�

Para la incorporaci�on de una regi�on al agregado �oseo por aumento de su compactaci�on

lo que se hace es calcular la medida de compactaci�on que tendr��a el agregado resultante
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de la uni�on respecto de la medida actual� Para ello es preciso calcular de nuevo �area

y per��metro del agregado� Las dos medidas de compactaci�on se hacen considerando los

posibles huecos del agregado como parte de �este� y tambi�en se considerar�a� a efectos de

c�alculo� que las regiones interiores a la uni�on formar�an parte del agregado �nal� Esto se

incluye para considerar los casos donde el hueso cortical es muy estrecho y la trab�ecula

poco densa� y en los que la incorporaci�on de la regi�on dar��a lugar a un agregado cerrado�

La medida de elongaci�on se introduce para no incluir regiones de transici�on entre hueso y

m�usculo como parte del primero� La no consideraci�on de esta medida tender��a a dilatar

la m�ascara de hueso y favorecer��a la inclusi�on de regiones externas al mismo al aumentar

el per��metro compartido entre �estas y el agregado �oseo� Este aumento del per��metro

compartido aumentar��a a su vez la medida tentativa de compactaci�on� o podr��a poner en

contacto a esa regi�on con el hueso y favorecer su incorporaci�on al agregado por uni�on de

dos agregados �oseos�

El que una regi�on disminuya la compactaci�on del agregado �oseo al que es adyacente no

implica necesariamente una disminuci�on en el grado de certeza en la pertenencia a la clase

de hueso� ya que se puede tratar de una regi�on que aunque presente forma irregular� sea

parte del hueso� Sin embargo� el hecho de aumentar la compactaci�on� aunque menos del

umbral m��nimo exigido� si se puede ver como un aumento en la con�anza de pertenencia

a la clase hueso� y por ello� en consecuencia� ese grado de certeza se ha de aumentar�

En la primera regla se eval�ua el aumento del grado de compactaci�on con la inclusi�on

de la regi�on al agregado �oseo� Por otra parte� se exige un m�aximo de elongaci�on para

no incluir zonas de transici�on externas al hueso� El aumento del grado de compactaci�on

se considerar�a alto con factor de verdad �� cuando es mayor o igual que el ���� La

elongaci�on se considerar�a baja� con factor de verdad �� para valores menores que ���

Aqu�� los factores de verdad �FV� estar�an comprendidos entre  y �� seg�un se indica en

la �gura ����� En esta regla la condici�on de la tiene mayor peso que la de la elongaci�on�

por ello� los factores de contribuci�on son distintos� �� para compactaci�on y �� para

elongaci�on� La acci�on se ejecuta para valores de V C mayores que VTH � ���� En el caso

de que el grado de certeza �GC � V C
����

� de esta regla sea menor que �� no se ejecutar�a

la acci�on correspondiente �uni�on�� si no que se modi�car�a la certeza �C� de la idoneidad

de la acci�on 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 regi�on dentro de la propiedad �ETIQUETA � TIBIA� VALOR��
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 PERON�E� VALOR�� FONDO� VALOR��  � El agregado al que hagamos

referencia ser�a tibia o peron�e� y esa caracter��stica ser�a la que modi�caremos�

La regla que considera la adyacencia a dos o m�as agregados �oseos se incluye para

favorecer el cierre de estructuras mediante regiones que no cumplan la condici�on de au


mento de compactaci�on� Esta regla es muy signi�cativa en casos de fuerte p�erdida �osea

y donde el hueso cortical es muy estrecho� de tal forma que la presegmentaci�on puede

etiquetarla como una clase m�as alejada de la clase de hueso cortical de la que le corre


sponder��a� Aqu�� se aplica de nuevo la restricci�on de la elongaci�on por los motivos antes

expuestos� Las condiciones de esta segunda regla para la uni�on es que la regi�on una dos

agregados de hueso �FV � f� �g� y su elongaci�on sea baja �FV � �� ���� La segunda

condici�on es importante para evitar la uni�on entre estructuras diferentes muy pr�oximas�

En este caso los factores de contribuci�on son iguales a ��� El GC se de�ne como VC

cuando V C � VTH � ��� y cero en otro caso� De esta forma si no se da la condici�on

de uni�on� GC ser�a cero y la regla no reforzar�a ni debilitar�a la consideraci�on de la regi�on

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 aplicaci�on� Nuestro sistema trabaja con modelos aproximados que vienen

representados por los objetos reconocidos en los cortes ya procesados� por tanto� no ser�an

aplicables en el procesado del corte inicial �conveniencia de aplicaci�on �� Por ello se
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a	nade la condici�on de que el corte que se est�e 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 podr��a ocurrir que ninguna de las dem�as

reglas decidiese unirlas al hueso cuando en realidad son parte de �el� Por tanto� a la

condici�on de aumento de proximidad en �area �AA� hay que a	nadirle la de solape con la

estructura correspondiente �tibia o peron�e� del corte previo �IS�� en otro caso se podr��an

incluir regiones externas� Esta unidad de condici�on puede aumentar o disminuir el grado

de certeza de la pertenencia a la clase hueso� Aqu�� de nuevo las medidas son relativas

y lo que se hace es considerar la distancia en �area con la m�ascara del corte previo antes

�DA�� y despu�es �DA�� de considerar la regi�on actual� La medida de distancia en �area ya

fue de�nida en el apartado ������ A partir de las medidas de distancia en �area� de�nimos

la medida de acercamiento en �area �AA� del siguiente modo�

AAi � ��� DA�

DA� � DA�

������

Tambi�en se determina en qu�e medida solapa esta regi�on con la m�ascara del corte previo�

ISi �
SOLAPEi

Ai

������

donde SOLAPEi representa el �area del resultado de aplicar el operador l�ogico AND entre

la regi�on i
�esima y la m�ascara del modelo correspondiente� Ai representa el �area de la

regi�on� El factor de contribuci�on es para los dos predicados igual ���� y ha de darse que

AA � �� para que se produzca un acercamiento en �area con el modelo e IS � �� para

no incluir como parte del hueso regiones externas al mismo� Los factores de verdad �FV�

se indican en la �gura ����� El grado de certeza se de�ne del siguiente modo�

GC �

��
� � si V C � ���

minf��IS � ���� ��AA� ���g otro caso
������

Como se deduce de la expresi�on anterior� ahora el grado de certeza puede tomar valores

positivos y negativos� De esta forma� si una regi�on aumenta la distancia en �area se tiende

a rechazarla como parte del hueso bajo an�alisis�
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 acercamiento en �area y� 	b
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La siguiente medida relativa a la similaridad es la de aumento de acercamiento en

momentos� que se obtiene mediante el c�alculo de distancias a los segundos momentos del

agregado previo� La distancia en momentos tambi�en hab��a sido de�nida en el aparta


do ������ 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� Aqu�� tambi�en se incluye la condici�on de solape� y tambi�en

pueda variar el grado de certeza en los dos sentidos�

La �ultima medida de similaridad considerada es la aproximaci�on del contorno del corte

actual al del corte previo� �Esta s�olo se puede utilizar para aumentar el grado de certeza�

pero no dice nada a cerca de su disminuci�on� puesto que el corte actual puede estar por esa

parte expandido respecto del corte previo� Entonces seguimos con la �losof��a apuntada

de no tomar decisiones demasiado precipitadas� A parte de buscar la proximidad del

contorno� hay que ver si la regi�on solapa en su mayor parte con la del corte previo� en

otro caso� podr��amos incluir regiones externas al hueso cuando �este se contrae en esa

parte con respecto al corte previo� La aproximaci�on al contorno del corte previo se mide

determinando el tanto por uno de puntos del contorno del corte previo que tienen pr�oximo�

dentro de un determinado radio� un punto de contorno en el agregado de �areas actual�

Esta medida se eval�ua para el estado actual del agregado �match �� y considerando que

la regi�on actual forma parte del agregado �match ��� La medida de aproximaci�on ser�a�

ACi � ��� ���match�
���match� �match�

������
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Si esta medida es mayor que �� es que la aproximaci�on aumenta y la condici�on se cumple�

Tambi�en se determina en que medida solapa esta regi�on con la m�ascara del corte previo�

El factor de contribuci�on es para los dos predicados igual ���� y los factores de verdad

son los indicados en la �gura ����� Finalmente� el grado de certeza se de�ne como�

GC �

��
� � si V C � ��

minf� ��IS � ���� ��AC � ���g otro caso
������

De esta forma� el valor de certeza �C� no puede disminuir como resultado de aplicaci�on

de esta regla�

Cada vez que la evaluaci�on de una regla origina un grado de certeza �GC� menor que ��

se actualiza la certeza de la parte de acci�on �C�� Esta certeza la hab��amos llamado grado

certeza de pertenencia a hueso� Despu�es de haber chequeado todas las reglas anteriores�

se ejecuta una nueva regla que chequea este valor� de tal forma que si �este es alto �� �����

se une dicha regi�on al agregado �oseo�

Cuando se trate del corte inicial no se dispondr�a de ning�un modelo y el conjunto de

reglas se simpli�ca� En regiones alejadas de la parte proximal de la tibia� los contornos

de tibia y peron�e van a quedar perfectamente delimitados por el contorno exterior de las

regiones de la clase m�as densa� De cualquier modo� incluimos dos reglas para el caso de

que forme parte del hueso cortical alguna regi�on que no sea de la clase m�as alta� Adem�as�

la uni�on de una regi�on a hueso se har�a �unicamente si es adyacente a un n�ucleo� En esta

situaci�on no est�an de�nidos los agregados� Se impone la condici�on del per��metro para



��� CAP�ITULO �� RECONSTRUCCI �ON DE LA GEOMETR�IA DEL HUESO

evitar unir regiones alargadas que de�nen la separaci�on entre hueso cortical y m�usculo�

De esta forma� al no incluir estas regiones� tampoco se incluir�a ninguna otra de m�usculo�

ya que las uniones se hacen a n�ucleos adyacentes�

SI�

��� CORTE INICIAL

��� La COMPACTACI�ON de la UNI�ON de la REGI�ON a un N�UCLEO aumenta la COMPACTACI�ON

��� El PER�IMETRO de la REGI�ON es menor que � veces su �AREA

ENTONCES�

��� UNI�ON a N�UCLEO

�
� ACTUALIZA GRAFO de ADYACENCIAS

Incorporaci�on al hueso de aquellas regiones que act�uen de nexo entre dos n�ucleos

SI�

��� CORTE INICIAL

��� ��� El PER�IMETRO de la REGI�ON es menor que � veces su �AREA

��� REGI�ON ADYACENTE a dos N�UCLEOS de HUESO

ENTONCES�

��� UNI�ON a N�UCLEO de HUESO

�
� ACTUALIZA GRAFO de ADYACENCIAS

Para el caso de cortes diferentes al inicial� cada n�ucleo tiene asignada la etiqueta de

tibia y�o de peron�e seg�un la regi�on de soporte a la que pertenezca� de tal forma que

esta clasi�caci�on se va pasando de corte a corte� En el proceso de evaluaci�on se decidir�a

cu�ales de los n�ucleos se quedan con las etiquetas de tibia y peron�e en funci�on de la mayor

proximidad con el modelo� De esta forma se va pasando la informaci�on de un corte al

siguiente�

En el caso del corte inicial� no existen agregados �oseos y por lo tanto no hay clasi�caci�on

inicial de los n�ucleos de crecimiento� Por tanto� una vez �nalizado el proceso de uni�on se

tiene que identi�car tibia y peron�e� La identi�caci�on es muy simple� de las dos regiones

de mayor �area� la tibia ser�a la m�as pr�oxima al centro de la imagen� y el peron�e ser�a la

otra�

Reglas de an�alisis de agregados El m�odulo ANALIZADOR DE AGREGADOS eje


cuta tareas relacionadas con la evaluaci�on de la segmentaci�on una vez �nalizados los

procesos de uni�on� As��� una vez terminado el proceso de an�alisis de regiones dentro de

cada sub�area determinada por las reglas de foco de atenci�on� 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 continuaci�on tiene que ver con el an�alisis de los agre


gados de regiones tras el proceso de crecimiento de los n�ucleos �oseos� El ANALIZADOR

de AGREGADOS es el encargado de analizar posibles uniones entre agregados de hue


so diferentes� Los posibles agregados diferentes pueden ser tibia y peron�e� o diferentes

partes de la tibia� que se ha podido bifurcar por la aparici�on de lesiones� Este m�odulo

ser�a el encargado de determinar si se han conectado� o no� estructuras diferentes� Si se ha

producido uni�on� las separar�a en ciertos casos simples� Finalmente� informar�a� al sistema

de control de si el n�umero de regiones se corresponde con el real o no� Esta informaci�on�

junto con las medidas de similaridad� ser�a utilizada por el sistema de control para decidir

sobre la necesidad de realizar procesos de divisi�on�

Las dos caracter��sticas clave que debe reunir cualquier segmentaci�on de una escena

son las siguientes�

I � �Ni��Ri

Ri � Rj � �� si i �� j ������

La primera de las condiciones se va a veri�car siempre� Sin embargo� cabe la posibilidad

de que la segunda no� es decir� puede ocurrir que una regi�on se incorpore a dos agregados

diferentes� Esta situaci�on puede darse cuando dos estructuras �oseas est�en muy pr�oximas

y que la regi�on� o las regiones que las separan� cumplan la parte de condici�on de las reglas

para los dos agregados� Cuando se de esta situaci�on� quedar�an formando parte del RAG

las regiones que se incorporaron a m�as de una estructura� En este caso� las parte de

etiqueta y de �area de soporte del marco correspondiente a una de esas regiones ser��a del

siguiente tipo�

�REGI�ON

�IDENTIFICADOR �VALOR ����

��AREA DE SOPORTE �VALOR 





��

�ETIQUETA� TIBIA� VALOR���
 PERON�E� VALOR���
 FONDO�

VALOR�
 

� � �

Otra posibilidad es que la presegmentaci�on no consiguiese separar los dos objetos

buscados� de tal forma que uniese en una �unica regi�on dos regiones de objetos reales

diferentes� y�o parte del fondo que las separa�
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En el caso de que la regi�on de uni�on sea de tama	no peque	no en comparaci�on con la

de los agregados �menor del �� del �area menor�� se puede incorporar� sin m�as� al fondo�

y de esta forma ya habremos conseguido eliminar el problema de clases no disjuntas� En

el caso de tratar con regiones de tama	no grande� es muy probable que no corresponda

principalmente al fondo� sino que incluya parte de �este y parte de alguno de los objetos de

inter�es� En este caso� es m�as adecuado recurrir a procesos de divisi�on de regiones basados

en t�ecnicas de an�alisis de bordes�

Las reglas asociadas con este an�alisis son las que se describen a continuaci�on�

Recorrido del RAG para incorporar al fondo las regiones pertenecientes a m�as de

una clase�

SI�

��� REGI�ON PERTENECE a m�as de un AGREGADO

��� �AREA de REGI�ON PEQUE�NA

ENTONCES�

��� ELIMINAR REGI�ON de los AGREGADOS

��� ACTUALIZAR GRAFO de ADYACENCIAS

Recorrido del RAG para separar objetos pegados�

SI�

��� N�UCLEO ADYACENTE a N�UCLEO de DISTINTO AGREGADO

��� CORRESPONDENCIA de N�UCLEOS con MODELO ��� ALTA

�
� NO EXISTE REGI�ON PUENTE

ENTONCES�

��� EROSI�ON de las DOS REGIONES por separado

Recorrido del RAG para determinar si quedan uniones o no�

SI�

��� N�UCLEO ADYACENTE a N�UCLEO de DISTINTO AGREGADO

ENTONCES�

��� Devolver SE�NAL de disparar informaci�on de BORDES

SI�

��� REGI�ON perteneciente a N�UCLEOS de DISTINTO AGREGADO

ENTONCES�

��� Devolver SE�NAL de disparar informaci�on de BORDES
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Reglas de an�alisis de bordes El m�odulo ANALIZADOR de BORDES entra en fun


cionamiento s�olo en el que caso de que� tras �nalizar el proceso de an�alisis de agregados�

se detecte la uni�on entre diferentes estructuras� Ante esta situaci�on� el sistema de control

echar�a mano de informaci�on de bordes que permita eliminar estos problemas de infraseg


mentaci�on�

En el caso de que se requiera la intervenci�on del m�odulo ANALIZADOR de BORDES�

es preciso ejecutar el procesado para la obtenci�on de informaci�on de bordes ya comentado

en el bloque de bajo nivel�

El resultado de la extracci�on de contornos preliminar es un conjunto de bordes que

hay que unir para obtener contornos cerrados� o con el mayor grado de conexi�on posible�

que de�nan las estructuras de inter�es� Por tanto� partiremos de un mapa de contornos

que intentaremos unir en base a la proximidad de sus extremos y por prolongaci�on de

�estos�

Se comienza por etiquetar los contornos� seg�un su proximidad a alguno de los presentes

en el corte previo� para cada uno de sus pixels se busca en un radio b� y cuando se

encuentra un contorno del modelo� se incrementa el contador de proximidad a ese contorno

en �� En caso de no encontrar ning�un contorno en ese radio� se incrementa el contador de

pertenencia a fondo� Al �nal se comparan los contadores de proximidad a los dos contornos

m�as pr�oximos y si no hay una relaci�on su�cientemente grande �� ����� el contorno se

etiqueta en principio como perteneciente al fondo� en otro caso recibir�a la etiqueta del

corte m�as pr�oximo� Si el contorno se etiquet�o como fondo� a�un puede recibir otra etiqueta

siempre que los vecinos m�as pr�oximos a sus extremos hayan recibido la misma etiqueta�

y �esta sea distinta de la del fondo� En otro caso� el contorno se eliminar�a�

El siguiente proceso consiste en unir los extremos de los contornos� Para ello se

buscar�an los contornos m�as pr�oximos a sus extremos de entre los pertenecientes a la

misma clase� y se unen por prolongaci�on de sus extremos�

El �ultimo paso consiste en calcular la m�ascara formada por todas las regiones internas

a los contornos obtenidos� y a partir de esa m�ascara obtener el contorno externo� A esta

m�ascara le a	nadimos las regiones encerradas por los contornos obtenidos tras la etapa de

preprocesado� y ya estamos en condiciones de integrar la informaci�on de contornos con la

del crecimiento de regiones�
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Las reglas del an�alisis de bordes para el cierre de los mismos son las siguientes�

Reglas de selecci�on de cierre de contornos�

SI�

��� GRADO de PROXIMIDAD a uno de los CONTORNOS del MODELO ALTO

ENTONCES�

��� ETIQUETAR BORDE seg�un MODELO PR�OXIMO

SI�

��� GRADO de PROXIMIDAD a uno de los CONTORNOS del MODELO BAJO

ENTONCES�

��� ETIQUETAR BORDE como FONDO

SI�

��� BORDE ETIQUETADO como FONDO

��� VECINOS M�AS PR�OXIMOS con MISMA ETIQUETA

��� MISMA ETIQUETA DISTINTA DE FONDO

ENTONCES�

��� ETIQUETAR BORDE con MISMA ETIQUETA

SI�

��� BORDE ETIQUETADO como FONDO

��� VECINOS M�AS PR�OXIMOS con DISTINTA ETIQUETA

ENTONCES�

��� ELIMINAR BORDE

SI�

��� BORDE ETIQUETADO como FONDO

��� VECINOS M�AS PR�OXIMOS con ETIQUETA DE FONDO

ENTONCES�

��� ELIMINAR BORDE

Regla de cierre�

SI�

��� EXISTE CONTORNO M�AS PR�OXIMO de la MISMA CLASE

ENTONCES�

��� UNIR con CONTORNO M�AS PR�OXIMO por V�ERTICE M�AS PR�OXIMO

Una vez que se han conectado el mayor n�umero posible de bordes� se inicia el proceso de

divisi�on� Como ya hemos indicado� este m�odulo s�olo se ejecutar�a si falla el reconocimiento

de regiones tras el proceso de uni�on� Lo que se pretende es dividir las regiones resultantes

de la uni�on por aquellas partes donde haya evidencia de borde� Existe una fase de pre


procesado consistente en clasi�car las regiones encerradas por los contornos obtenidos en
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el m�odulo de bordes como continuaci�on de alguna de las estructuras del corte previo�

El an�alisis de bordes se efectuar�a en una zona localizada de la imagen indicada por el

sistema de control� A este mapa de regiones se le a	nade la m�ascara obtenida en esa zona

por crecimiento de regiones� para cada pixel de la m�ascara del crecimiento de regiones se

mira si solapa con alguna regi�on interior a los contornos� si es as��� se le asigna la misma

etiqueta� y en caso contrario se le asigna una nueva� Todos los puntos que no solapan

llevar�an la misma etiqueta� Si una de estas regiones une dos o m�as regiones con etiqueta

diferente� entonces se elimina� Con ello se produce la separaci�on entre las dos estructuras

diferenciadas en el corte previo� En caso contrario� la regi�on se une a la clase adyacente�

siempre y cuando comparta con ella una parte m��nima de su contorno�

Reglas de divisi�on�

SI�

��� REGI�ON perteneciente a AGREGADO

��� REGI�ON NO SOLAPANTE con M�ASCARA DE BORDES

�
� REGI�ON ADYACENTE a DOS o m�as CLASES

ENTONCES�

��� ELIMINACI�ON de REGI�ON

SI�

��� REGI�ON perteneciente a AGREGADO

��� REGI�ON ADYACENTE a REGIONES de UNA �unica CLASE

�
� COMPARTICI�ON de PER�IMETRO ALTA

ENTONCES�

��� UNI�ON de REGI�ON con CLASE

SI�

��� REGI�ON perteneciente a AGREGADO

��� REGI�ON ADYACENTE a REGIONES de UNA �unica CLASE

�
� COMPARTICI�ON de PER�IMETRO BAJA

ENTONCES�

��� ELIMINACI�ON de REGI�ON

En todas estas reglas los factores de contribuci�on son id�enticos para todas las premisas�

Se considera que el grado de compartici�on del per��metro es alto �FV � �� si supera el

��� del per��metro total de la regi�on considerada� en otro caso� el factor de verdad ser�a �

El grado de certeza ser�a � si el factor de veri�caci�on de la condici�on es � y cero en otro

caso� Con este proceso de divisi�on se tiene un camino de realimentaci�on en el proceso

de crecimiento de regiones� De todas formas� cuando la informaci�on de gradientes es

incompleta� la divisi�on de regiones puede no resultar totalmente correcta� Por esta raz�on
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proponemos la integraci�on de la informaci�on del sistema de crecimiento de regiones con

la resultante de la segmentaci�on mediante modelos deformables� En secciones posteriores

describiremos tanto el m�odulo basado en modelos deformables como el de integraci�on�

Metareglas El m�odulo SUPERVISOR es el que realiza todas las tareas de control que

llevamos comentando hasta el momento� Este m�odulo hace uso de las metareglas para

coordinar la actividad de los dem�as m�odulos de procesado� Las condiciones de estas reglas

se re�eren a la historia del procesado y no a los datos de la segmentaci�on� Sus acciones

establecen el �ujo en el proceso de control� especi�cando el siguiente proceso a activar�

Metaregla para la inicializaci�on de regiones�

SI�

��� LISTA de REGIONES sin INICIALIZAR

ENTONCES�

��� INICIALIZAR REGIONES

Metaregla para la generaci�on de �areas de foco de atenci�on�

SI�

��� �AREAS de SOPORTE sin INICIALIZAR

��� LISTA de REGIONES INICIALIZADA

ENTONCES�

��� Llamada al m�odulo de FOCO de ATENCI�ON�nivel ��

Metaregla para la determinaci�on de la siguiente �area de soporte a analizar y de sus

n�ucleos de crecimiento�

SI�

��� LISTA de �AREAS de SOPORTE CREADA

��� LISTA de �AREAS de SOPORTE NO VAC�IA

ENTONCES�

��� Llamada al m�odulo de FOCO de ATENCI�ON�nivel ��

Metaregla para la selecci�on de regi�on a analizar�

SI�

��� LISTA de REGIONES en �area de soporte NO VAC�IA

ENTONCES�

��� Llamada al m�odulo de FOCO de ATENCI�ON�nivel ��

Metaregla para la llamada al m�odulo de an�alisis de regiones�
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SI�

��� El PROCESO anterior fue FOCO de ATENCI�ON

��� CORTE INICIAL

ENTONCES�

��� Llamada al m�odulo de AN�ALISIS de REGIONES�sin modelo�

SI�

��� El PROCESO anterior fue FOCO de ATENCI�ON

��� CORTE NO INICIAL

ENTONCES�

��� Llamada al m�odulo de an�alisis de REGIONES�con modelo�

Metaregla para la llamada al m�odulo de foco de atenci�on�

SI�

��� El PROCESO anterior fue an�alisis de REGIONES

��� LISTA de REGIONES NO VAC�IA

ENTONCES�

��� Llamada al m�odulo de FOCO de ATENCI�ON�nivel ��

Metareglas para la parada del crecimiento en el �area de soporte actual�

SI�

��� El PROCESO anterior fue an�alisis de REGIONES

��� LISTA de REGIONES VAC�IA

ENTONCES�

��� PARADA AN�ALISIS DE REGIONES

SI�

��� El PROCESO anterior fue an�alisis de REGIONES

��� CORRESPONDENCIA de N�UCLEO con MODELO

ENTONCES�

��� PARADA AN�ALISIS DE REGIONES

SI�

��� PARADA PROCESADO �D DEL CORTE ACTUAL ALCANZADA

ENTONCES�

��� ACTIVAR FOCO de ATENCI�ON�nivel 
�

SI�

��� FINALIZADO FOCO de ATENCI�ON�nivel 
�

ENTONCES�

��� ACTIVAR m�odulo de AN�ALISIS DE AGREGADOS

Metaregla para suavizaci�on�

SI�

��� PARADA de AN�ALISIS de AGREGADOS ALCANZADA

ENTONCES�

��� REALIZAR CIERRE MORFOL�OGICO
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Metaregla para divisi�on�

SI�

��� CIERRE MORFOL�OGICO REALIZADO

��� SE�NAL de incorporaci�on de informaci�on de BORDES activada

ENTONCES�

��� ACTIVAR ANALIZADOR de BORDES

Metareglas para medidas de similaridad�

SI�

��� PARADA de AN�ALISIS de AGREGADOS ALCANZADA

��� CORTE NO INICIAL

ENTONCES�

��� ACTIVAR Medidas de SIMILARIDAD

SI�

��� Medidas de SIMILARIDAD ALTAS

ENTONCES�

��� IDENTIFICACI�ON FINAL de OBJETOS

��� PARADA PROCESADO �D DEL CORTE ACTUAL

SI�

��� Medidas de SIMILARIDAD BAJAS

��� OBJETOS ENCONTRADOS igual en n�umero a OBJETOS BUSCADOS

ENTONCES�

��� PARADA PROCESADO �D DEL CORTE ACTUAL

SI�

��� Medidas de SIMILARIDAD BAJAS

��� SOLAPE de estructuras

ENTONCES�

��� Llamada a ANALIZADOR DE BORDES�ventana�

��� PARADA PROCESADO �D DEL CORTE ACTUAL

Posibilidad de existencia de bifurcaci�on�

SI�

��� Medidas de SIMILARIDAD BAJAS

��� OBJETOS ENCONTRADOS MAYORES en n�umero a OBJETOS BUSCADOS

ENTONCES�

��� Realizar Medidas de SIMILARIDAD para BIFURCACI�ON

��� PARADA PROCESADO �D DEL CORTE ACTUAL

Comienzo de an�alisis de un nuevo corte�

SI�

��� PARADA PROCESADO �D DEL CORTE ACTUAL ALCANZADA

��� CORTES SIN PROCESAR

ENTONCES�

��� ACTIVAR FOCO de ATENCI�ON�nivel ��
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Metaregla para parada del sistema�

SI�

��� PARADA PROCESADO �D DEL CORTE ACTUAL ALCANZADA

��� TODOS LOS CORTES PROCESADOS

ENTONCES�

��� PARADA DE SISTEMA

El m�odulo SUPERVISOR es el encargado de guiar todo el proceso ordenando la en


trada en funcionamiento de los diferentes m�odulos y de dar una etiqueta de�nitiva a las

diferentes regiones� Entre sus funciones est�a tambi�en la determinaci�on de la zona local


izada de la imagen sobre la que se introduce informaci�on de bordes� Si la llamada se hace

cuando se detecta solape entre regiones �caso m�as habitual�� esta zona se de�ne a partir

del corte previo y ser�a el m��nimo rect�angulo que incluya la zona de la imagen incorporada

a hueso en el corte actual pero no en el corte previo� y que adem�as conecte dos estructuras

en el corte previo� Cuando la llamada se hace al detectar m�as regiones de las esperadas

�posible bifurcaci�on� la ventana se de�ne como el m��nimo rect�angulo que incluye todas

estas regiones

Otra funci�on a realizar por este m�odulo es el c�alculo de las medidas de similaridad�

Cuando se dispone de un modelo para tibia y otro para peron�e se efect�uan las medidas

de similaridad teniendo en cuenta el modelo� Cuando se dispone s�olo de modelo de tibia�

porque el peron�e ya desapareci�o y haya m�as de un n�ucleo� y no se alcance correspondencia

con el modelo� se deducir�a la posibilidad de bifurcaci�on� Por tanto� se aplican las medias

de similaridad relativas al punto de bifurcaci�on� Finalizado el procesado de cada corte�

y seg�un el valor de la medida de similaridad� se har�a la integraci�on con la segmentaci�on

resultante de la aplicaci�on de los modelos deformables de forma diferente� Si la similaridad

es alta �� ����� se realiza ajuste de contornos� en otro caso� se har�a la integraci�on de la

forma que se indicar�a en la siguiente secci�on� Finalizada la integraci�on� se decidir�a que

ha �nalizado el peron�e cuando se pasa de un corte con las dos estructuras a otro que s�olo

presenta tibia� Tambi�en se con�rmar�a la existencia de la bifurcaci�on en tibia cuando se

pase de la existencia de un modelo de tibia a � �o m�as�

����� Resultados

Una muestra de los resultados proporcionados por este sistema de crecimiento es la

que se ilustra en las �guras ���� y ���� En la �gura ���� se mostraba la imagen original�
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la presegmentaci�on� el modelo y los n�ucleos iniciales para el crecimiento de tibia� En la

�gura ��� se muestra el estado de la segmentaci�on en diferentes etapas� considerando

tanto tibia como peron�e� El crecimiento de regiones parte del mapa de regiones propor


cionado por la presegmentaci�on inicial ��gura �����b� y del modelo proporcionado por el

resultado de la segmentaci�on del corte previo ��gura �����c�� Se determinan los n�ucleos

para el crecimiento de tibia �regiones a nivel ��� en la �gura �����d� y se procede con el

crecimiento de regiones ��guras ����e
g�� La �gura ����h muestra el resultado �nal de la

segmentaci�on superpuesto a la imagen original� aqu�� se observa como el sistema identi�ca

las dos estructuras de inter�es �tibia y peron�e��

En general� el sistema no presenta problemas para separar tibia y peron�e siempre

y cuando exista entre las dos una informaci�on completa relativa a gradientes fuertes o

regiones con contraste su�ciente� Otro ejemplo m�as complejo resuelto con �exito por el

sistema es el representado en la �gura �����a� En otras circunstancias puede ocurrir

que el proceso de uni�on conecte las dos zonas �oseas y la informaci�on de gradiente� por

incompleta� no permita una separaci�on precisa entre las dos estructuras� Este tipo de

problemas surgen� principalmente� cuando la distancia entre cortes es muy grande en una

zona con gran variaci�on de forma debida sobre todo a lesiones o patolog��as� En estos

casos el proceso de interpolaci�on de im�agenes entre cortes no suele ser lo su�cientemente

buena como apoyar de forma conveniente el proceso de segmentaci�on� Un ejemplo de este

tipo es el que se muestra en la �gura �����b� Este ejemplo corresponde a una secuencia

de corte de CT con una distancia entre cortes excesivamente grande como para poder

hacer una buena reconstrucci�on de la estructura �D� Debido a esta enorme separaci�on� el

proceso de generaci�on de im�agenes intermedias mediante interpolaci�on baja enormemente

su rendimiento y la segmentaci�on resultante dista mucho de la real�

En la �gura �����a se muestra el resultado de la segmentaci�on mediante crecimiento

de regiones de la imagen cuya presegmentaci�on se mostr�o en la �gura ����� En esta

�gura se observa como los dos objetos de inter�es �tibia y peron�e� son identi�cados� pero

los contornos no est�an localizados con precisi�on� Este falta de precisi�on es debida a que

la imagen ha sido sometida a un proceso de realce de tal forma que el contraste entre

hueso y m�usculo se ha incrementado notablemente� Como la presegmentaci�on se basa en

caracter��sticas del entorno del pixel� se han incluido de partida en la misma regi�on pixels

que no corresponden a hueso� por lo que el sistema de crecimiento de regiones expande el

contorno m�as all�a de sus l��mites reales� La mejora de la localizaci�on de estos contornos
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Figura ���
� Continuaci�on de La �gura ����� 	e
�	g
 estados intermedios del crecimiento de

regiones� 	h
 segmentaci�on �nal superpuesta a la imagen original�

se podr�a conseguir mediante la aplicaci�on de modelos deformables� los cuales ofrecen en

general una mayor precisi�on en la localizaci�on de los contornos siempre que el modelo

inicial est�e pr�oximo al contorno �nal deseado� La �gura �����b muestra el resultado de la

segmentaci�on para la imagen de la �gura ����� En esta imagen� aunque el hueso cortical
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Figura ����� 	a
 Ejemplo de segmentaci�on compleja resuelta con �exito� 	b
 caso de seg�

mentaci�on err�onea�

es muy estrecho y de baja densidad� se consigue en general una buena segmentaci�on�

De todas formas� algunos puntos del contorno est�an mal localizados� El ajuste mediante

modelos deformables proporcionar��a una localizaci�on m�as precisa�

En la �gura ���� se muestra la segmentaci�on para el caso de la �gura ����� Como se

parte de un caso de infrasegmentaci�on� se acaban uniendo tibia y peron�e de la forma que

se muestra en la �gura �����a� Es preciso recurrir a informaci�on de bordes para separarlas

de la forma que se muestra en la �gura �����b� De esta forma se obtiene una segmentaci�on

correcta�

Las valoraciones que hemos hecho sobre la bondad de la segmentaci�on son de tipo

subjetivo y cualitativo proporcionadas por un operador humano� Sin embargo� si se pre


tende realizar un procesado autom�atico� no deber��amos usar este operador� por tanto� es

preciso introducir medidas objetivas de tipo cuantitativo que puedan dar una estimaci�on

de la calidad de la segmentaci�on� Las medidas de rendimiento son un factor clave para

la proporci�on de un camino de realimentaci�on mediante el cual un sistema pueda modi


�car su estrategia durante el procesado �Levine y Nazif� ������ Para sistemas con metas

bien de�nidas� los par�ametros de rendimiento son los que miden la distancia a la meta
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Figura ����� Ejemplo de segmentaci�on con necesidad de ajuste de localizaci�on de bordes�

en cualquier instante de tiempo� Desafortunadamente� los sistemas de segmentaci�on de

im�agenes no caen dentro de esta categor��a� al menos en el procesado de bajo nivel� La

meta s�olo podr�a de�nirse de forma precisa en t�erminos de alto nivel� Hay tres factores

que hacen que el procesado de bajo nivel sea dif��cil� 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 est�a el problema de la distinta resoluci�on 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 s�olo se pueden esperar de�niciones borrosas

de las metas �uniformidad� contraste��

El problema es pues encontrar un conjunto de medidas que puedan ser calculadas y

que simulen la evaluaci�on humana de la misma segmentaci�on� La mayor��a de los m�etodos

establecidos requieren de una segmentaci�on de referencia� Sin embargo en un procesado

autom�atico el elemento humano no est�a generalmente disponible� lo cual los hace in�utiles

en la utilizaci�on en tiempo real� Los m�etodos de consenso y coherencia de bordes surgieron

por la necesidad de eliminar tal dependencia �Levine y Nazif� ������ Sin embargo� no

proporcionan medidas completas que puedan funcionar sin el conocimiento de la correcta

segmentaci�on u otra referencia precalculada�
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Figura ����� Segmentaci�on con operaci�on de divisi�on�

Las medidas de calidad de la segmentaci�on en la etapa de bajo nivel no son su�cientes

por cuatro razones b�asicas� variabilidad de formas debido a presencia de alta compo


nente de ruido� lesiones y patolog��as� la heterogeneidad de las estructuras �oseas� el bajo

contenido en informaci�on estructural que por separado aportan las regiones resultantes

de la presegmentaci�on� y la no unicidad de soluci�on en la segmentaci�on de bajo nivel�

Por lo tanto� es preciso recurrir a medidas que se eval�uen en la etapa de alto nivel� tras

las operaciones de uni�on� �Estas ser�an medidas que decidir�an si el resultado de la seg


mentaci�on est�a de acuerdo con lo esperado� y que permitir�an reconocer los objetos de

inter�es en la escena� Estas medidas� en nuestro caso� se corresponden con las medidas

de similaridad que ya hemos descrito y que conducen el proceso� As��� las estrategias y

m�odulos de procesado previos tienden a la b�usqueda de formas compactas y cerradas�

dejando a�un �exibilidad sobre la forma de las estructuras� ya que hay que contar con la

presencia de posibles deformaciones �lesiones� patolog��as� que alteren la forma normal de

las estructuras buscadas� De todos modos la valoraci�on �nal de los resultados ofrecidos

por el sistema es subjetiva al ser realizada por el operador humano� Consideramos que

esta valoraci�on es m�as signi�cativa que cualquier otra que se pudiese obtener como dis


tancia a la segmentaci�on real ya que esta �ultima tampoco estar��a determinada de forma

objetiva� Cuando se trabaja con im�agenes m�edicas de individuos vivos se considera como

segmentaci�on real aquella que de�nir��a el usuario experto� Por tanto� esta segmentaci�on
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real es de por si subjetiva y� en la mayor��a de los casos� la segmentaci�on trazada de forma

manual resultar�a peor de la que ofrezca el propio sistema�

��� Segmentaci�on mediante modelos deformables

Un planteamiento diferente y complementario a la partici�on de una imagen basada

en caracter��sticas de homogeneidad �regiones� lo constituye el an�alisis basado en la de


tecci�on de transiciones en los niveles de gris �bordes�� En este apartado describiremos

nuestro m�odulo de segmentaci�on basado en contornos� comparando sus resultados con los

obtenidos anteriormente mediante la uni�on y divisi�on de regiones�

Uno de los problemas que surgen al intentar segmentar una imagen mediante oper


adores de detecci�on de bordes consiste en que los puntos de borde detectados pueden no

corresponder con los contornos del objeto de inter�es� Con la excepci�on de im�agenes de muy

alta calidad en entornos controlados� los detectores de bordes producen bordes esp�ureos

y discontinuidades� Por este motivo� el uso de los detectores de bordes es limitado en

general y nulo en im�agenes de pobre calidad �Staib y Duncan� ������ Las limitaciones

de los detectores de bordes se deben� en parte� a su completa con�anza sobre c�alculos

hechos directamente en un entorno local de los pixels de la imagen� Esto ignora tanto la

informaci�on basada en modelos como organizaciones de la imagen de orden superior�

Se han propuesto distintos m�etodos de postprocesado de los segmentos extraidos para

lograr la detecci�on de contornos de objetos� En el cap��tulo � ya se hizo una revisi�on de es


tos m�etodos� All�� se referencian m�etodos de programaci�on din�amica y b�usqueda heur��stica�

que han sido m�etodos habituales para la resoluci�on del problema de optimizaci�on� pero

presentan el inconveniente de carencia de robustez �E&ord� ������ Otros m�etodos como la

transformada de Hough� presentan problemas de almacenamiento y alto coste computa


cional cuando se trata con deformaciones�

Actualmente� los m�etodos basados en contornos que m�as inter�es despiertan en el do


minio m�edico son los contornos deformables �Kass y col�� ������ Los m�etodos basados en

contornos deformables �snakes� parten de una hip�otesis de contorno que� mediante pro


cedimientos de m��nimizaci�on de energ��a� es atra��do hacia caracter��sticas de la imagen tales

como l��neas y bordes� mientras que fuerzas internas imponen condiciones de suavidad� En

el cap��tulo anterior� en la secci�on ����� describimos sus caracter��sticas�
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En este sentido� nosotros utilizaremos un m�etodo basado en snakes para mejorar la lo


calizaci�on de bordes de inter�es� Las t�ecnicas basadas en modelos deformables han mostra


do su efectividad en la segmentaci�on de estructuras anat�omicas gracias a su capacidad

para explotar ligaduras derivadas de los datos junto con el conocimiento a priori sobre

localizaci�on� tama	no y forma de esas estructuras�McInerney y Terzopoulos� ������

Como hab��amos comentado� una snake es una curva el�astica aproximada que colocada

sobre una imagen empieza a deformarse con el �n de ajustarse a las caracter��sticas notables

de la escena� Esta deformaci�on se produce por efecto de fuerzas externas que atraen la

snake hacia caracter��sticas salientes de la imagen� y de fuerzas internas que intentan

mantener la condici�on de suavidad en la forma de la curva� La soluci�on �nal viene dada

por el m��nimo en la energ��a total de la snake� dada por la ecuaci�on

Esnake �
Z �

�
�Eint�u�s�� �Eext�u�s���ds ������

donde Eint y Eext son� respectivamente� la energ��a interna y la energ��a externa de la

snake� La energ��a Eint viene dada por la suma de la energ��a de membrana� que expresa

el estiramiento de la snake� y la energ��a de deformaci�on plana� que expresa la exi�on de

la snake�

Eint�u�s�� �
��s�jus�s�j� � ��s�juss�s�j�

�
�����

donde u�s� � �x�s�� y�s�� es la curva de la snake� s es la longitud de arco de la curva� y

us�s� y uss�s� indican la primera y la segunda derivadas respectivamente� Los par�ametros

de elasticidad � y � controlan la suavidad de la curva�

La energ��a externa empuja la snake hacia las caracter��sticas de la imagen que estamos

buscando� T�erminos t��picos en la expresi�on de la energ��a externa son �Cohen y Cohen�

����� Radeva y Serrat� ������ EI � �I�u�s�� que atrae la curva a puntos de intensidad

alta �o baja�� EG � ��jr�G�u�s�� � I�u�s���j para la atracci�on de la curva hacia puntos

de gradiente alto de la imagen convolucionada con un �ltro Gaussiano para eliminaci�on de

ruido� y EE � ��e�d�u�s��� � donde d�u�s� es la distancia al punto de borde m�as pr�oximo�

que hace que el contorno tienda a aproximarse a puntos de un mapa de bordes�

La soluci�on al problema viene dado por la minimizaci�on del funcional de energ��a�

proceso que se ha realizado por m�etodos diversos� diferencias �nitas �Kass y col�� ������
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elementos �nitos �Cohen y Cohen� ������ programaci�on din�amica �Amini y col�� �����

temple simulado �simulated annealing� �Storvik� ����� o redes neuronales �Zhu y Yang�

������ Vilari	no y col� ������ ����a� ����b� ����c� han propuesto m�etodos alternativos de

posicionamiento �nal del contorno basados en redes neuronales celulares�

Nosotros hemos a	nadido nuevos t�erminos a las expresiones de la energ��a interna y a

la energ��a externa que mejoran el comportamiento de los modelos deformables en nuestro

dominio de aplicaci�on� Al mismo tiempo� hemos desarrollado un m�etodo de minimizaci�on

de energ��a m�as r�apido que los anteriores� que se aprovecha de las caracter��sticas conc


retas del proceso de segmentaci�on �Pardo y col�� ����a�� En las siguientes subsecciones

introduciremos todos estos nuevos elementos�

����� Nuevo t�ermino de energ�	a interna

La naturaleza discreta de las snakes exige discretizar las derivadas num�ericas en la

expresi�on de la energ��a interna� Esto conduce a una expresi�on del tipo�

Eint �
X
i�vi

��i��vi � vi���
� � ��i��vi�� � �vi � vi���

�

�
������

Tomando la derivada parcial de la ecuaci�on ���� e igualando a cero se obtiene la siguiente

expresi�on�

X
i�vi

�i �vi � vi��� � �i���vi�� � vi� �

�i�� �vi�� � �vi�� � vi� � �i���vi�� � �vi�� � vi� �  ������

Considerando los coe�cientes de elasticidad constantes� �i � �� �i � ���i� resulta�

X
i�vi

��vi�� � �vi�� � vi��� � ���vi�� � �vi�� � �vi�� � vi��� �  ������

Como podemos observar� el centroide de los puntos del contorno minimiza los t�erminos en

� y � �Chu and Aggarwal� ������ por lo que� en ausencia de fuerzas externas importantes�

la snake tender�a a la forma circular y a contraerse en un punto� Cuando se est�a procesando

un conjunto de cortes consecutivos� la informaci�on que se trans�ere de un corte a otro
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0

1.0

   (vi − vi
o)

  [1 − exp(−|vi −vi
o|2/2σ)]

  σ1 <   σ2 <  σ3

Figura ����� Comportamiento del nuevo t�ermino de energ��a interna� controlado por ��

consiste en una forma y localizaci�on aproximadas de los contornos� e inherentemente� un

tama	no aproximado de �este� Con la expresi�on cl�asica de la energ��a interna no se impone

ninguna restricci�on basada en este conocimiento� de tal forma que �este puede no ser

totalmente aprovechado� Nosotros consideramos que� para los casos en los que se dispone

de un buen modelo inicial� es conveniente a	nadir una expresi�on del siguiente tipo para la

energ��a interna�

X
i�vi

��i�
h
�� e�jvi�v

�
i
j����

i
������

donde v�i representa la posici�on del punto i
�esimo del modelo deformable inicial y � contro


la la exibilidad en la desviaci�on respecto a esa posici�on inicial� Esta expresi�on transporta�

de forma expl��cita� restricciones en cuanto a la desviaci�on permitida y� de forma impl��cita�

informaci�on relativa a la longitud del contorno� El par�ametro � indica la fuerza de la re


stricci�on� tal como se indica en la �gura ����� Valores bajos de � penalizan severamente

las desviaciones grandes con respecto a la posici�on inicial de la curva� Mediante los

par�ametros ��i� controlamos el peso de este t�ermino en la expresi�on de la energ��a interna�

La idoneidad de este t�ermino se puede observar en los resultados que presentaremos en

las siguientes secciones�

El nuevo t�ermino de energ��a interna transporta informaci�on a cerca de la aproximaci�on
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del modelo� Si la aproximaci�on es burda� debido por ejemplo a una gran separaci�on entre

cortes� � deber�a tomar un valor alto para permitir mayores variaciones de la snake� Si

la separaci�on es peque	na� entonces� � deber�a tomar un valor peque	no� evitando de esta

forma que el contorno pueda verse atra��do por texturas o ruido en posiciones de mala

de�nici�on de los l��mites 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

peque	no o presenta bordes agudos� o el contorno presenta abundantes recovecos� el c�alculo

del gradiente en unos segmentos del contorno se ve afectado por la proximidad de otros

segmentos de contorno� Esto origina un efecto de suavizaci�on en el mapa de gradientes

y una eliminaci�on de puntos de borde o su desplazamiento hacia el interior del objeto�

lo que lleva a una reducci�on del tama	no detectado� Esto efecta a los t�erminos de la

energ��a externa� El nuevo t�ermino de energ��a interna que nosotros a	nadimos pretende

contrarrestar el efecto anterior�

����� Nuevo t�ermino en el potencial externo

Uno de los problemas con el que han de enfrentarse los m�etodos basados en contornos

deformables es el de las malas inicializaciones� que pueden provocar la caida de la snake

en m��nimos locales� Situaciones de este tipo se alcanzan� por ejemplo� cuando al tratar

de determinar el contorno externo a un hueso� el modelo inicial se sit�ua por la parte

interior del hueso cortical� o cuando el modelo inicial se sit�ua en la parte externa� pero

m�as pr�oximo al contorno de otra estructura� En un intento de mitigar estos problemas

de mala inicializaci�on proponemos un nuevo t�ermino de la energ��a externa que a	nadir a

los cl�asicos de gradiente� intensidad y proximidad a puntos en un mapa de bordes� As��� la

expresi�on del potencial que proponemos incluye los tres t�erminos ya cl�asicos y un cuarto

que introduce una fuerza normal al contorno� La expresi�on es�

P �u�s�� � � �
���r�G�u�s��  I�u�s���

��� � �I�u�s��

� �e�d�u�s��
� � �

�

���n I�u�s�� ������

donde d�u�s�� denota la distancia entre el punto u�s� y el borde m�as pr�oximo� �� �� � son

constantes positivas� El cuarto t�ermino 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 m�as pr�oximo� en t�erminos de su centroide� en el caso de la proximidad de otras

estructuras� Aqu�� ��n representa la normal a la snake� Cuando la estructura presenta un

doble contorno� como por ejemplo� la tibia debido al hueso cortical� este nuevo t�ermino de

potencial presenta el valor m��nimo justo en la posici�on del contorno externo visto desde

el centro de masas de la curva� Cuando el modelo inicial se sit�ua entre dos estructuras

•

 a

centroide 1

 →
 n

 ◊1  ◊2

 ↓  ↓  ↓  ↓
c1 c2 c3 c4

 b

•
 centroide 2

 ←
 n

 ◊

 ↓  ↓  ↓  ↓
c1 c2 c3 c4

Figura ����� Ejemplo del efecto de la derivada normal� El per�l de la imagen aparece en

trazado continuo y la derivada en trazado discontinuo� Con el � se representan las posibles

localizaciones iniciales�

pr�oximas� por ejemplo� entre tibia y peron�e� este t�ermino de potencial atrae a la curva

hacia el contorno m�as pr�oximo 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 peron�e si el modelo inicial corresponde al del peron�e del

corte previo� La �gura ���� ilustra el efecto del nuevo t�ermino de potencial� La �gura

corresponde a un per�l de imagen que comprende cuatro bordes fuertes y pr�oximos� Estos

son los contornos interno y externo del hueso cortical de la tibia �c��c�� y del peron�e

�c��c��� Se consideran dos casos� �a� la snake tiene el centro de masas en centroide��

rodeando de esta forma la tibia� y �b� la snake tiene el centro de masas en centroide� y

rodea el peron�e� Se representa tambi�en el valor de la derivada a lo largo de este per�l

para los dos casos� en �a� la normal presenta direcci�on hacia a fuera de la tibia� y en �b�

hacia a fuera del peron�e� La direcci�on del vector normal viene indicado por un ��n � Dos

posibles posiciones iniciales de la snake en este per�l vienen marcadas por un diamante y

los segmentos centrados en tales posiciones indican las zonas de desplazamiento permitido

para la snake� Consideremos primero la �gura �����a� que responde al caso en el que el

centroide de la snake es el marcado como � y la normal corresponde con el sentido indicado

en la �gura� Sin el efecto del nuevo t�ermino de potencial� la snake quedar��a atrapada en

el contorno fuerte m�as cercano� c�� para la situaci�on inicial indicada por ��� y c� para la

indicada por ��� Sin embargo� el potencial normal empujar�a a la curva hacia la posici�on

indicada por c�� tanto si la posici�on inicial es interna al borde ����� como si se sit�ua entre

los dos bordes� ����� Esa posici�on corresponde al m��nimo de energ��a� Consideremos ahora

la �gura �����b� ahora el vector normal tiene direcci�on opuesta y la curva de la derivada

del per�l tiene polaridad opuesta� En esta nueva situaci�on� la snake rodea al peron�e� su

centroide es el marcado como centroide �� y con el efecto del nuevo t�ermino de potencial

el m��nimo de energ��a corresponde a c�� el contorno externo del peron�e� Sin el efecto

del nuevo t�ermino de potencial� el contorno externo del peron�e quedar��a atrapado en el

contorno externo de la tibia �c���

Cohen y Cohen ������ presentaron una fuerza de presi�on interna normal �k��n �vi�� a

la superi�cie de la snake �k��n � intentando hacer el resultado �nal menos sensible a las

condiciones iniciales� Sin embargo esta fuerza s�olo es adecuada para modelos iniciales de

contornos interiores al objeto� y adem�as� en caso de bordes d�ebiles podr��a hacer que la

curva pasase sobre el contorno� La fuerza asociada al potencial que nosotros de�nimos

empuja la curva hacia la parte externa del contorno� independientemente de la posici�on

relativa �interna o externa� a �este� La presi�on de Cohen y Cohen siempre empuja en la

misma direcci�on� Nuestro t�ermino de potencial decide la direcci�on en base a los datos
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de la imagen� Tagare ������� y Radeva y Mart�� ������ proponen m�etodos basados en el

�angulo formado entre la derivada normal a la snake con la orientaci�on del gradiente en

ese punto� Nuestro m�etodo presenta ante estos dos las ventajas de menor sensibilidad a

m��nimos locales y mayor velocidad de convergencia hacia el m��nimo�

����� M�etodo simpli�cado de minimizaci�on de energ�	a

La soluci�on al problema� detecci�on del contorno� vendr�a dada por la minimizaci�on

de la funci�on de la energ��a total de la snake� Amini y col� ����� propusieron el uso

de la programaci�on din�amica para resolver problemas variacionales en visi�on por sus

caracter��sticas de optimizaci�on global de la soluci�on� estabilidad num�erica y la posibilidad

de imponer ligaduras fuertes en el comportamiento de la soluci�on de una forma natural y

directa� El suyo era un algoritmo iterativo donde en cada paso se aplicaba la programaci�on

din�amica para mejorar un poco el contorno� Sin embargo� los m�etodos de programaci�on

din�amica son lentos y requieren gran cantidad de memoria� Geiger y col� ������ proponen

un m�etodo m�as simpli�cado basado en el an�alisis del espacio de escalas y en la restricci�on

de la zona de variaci�on de la snake� Nosotros haremos uso de esta idea de restricci�on en

la zona de variaci�on 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 habr�a� en general� un

buen contorno aproximado inicial� Utilizaremos pues esta buena propiedad para reducir

la complejidad del proceso de minimizaci�on�

De entre los puntos del contorno del corte previo� U�� elegimos un conjunto de K de

puntos de control� V �� La elecci�on de estos puntos puede hacerse de tal forma que sean

equidistantes en el par�ametro de la curva� s� �u��s� � v�i � tal que jv�i � v�i��j � "s��

o bien determinar los puntos dominantes de la curva para que �estos aparezcan entre el

conjunto de puntos de control� Nosotros optamos por el primer m�etodo por razones de

simpli�caci�on de c�alculo y porque la aplicaci�on �nal es el modelado mediante elementos

�nitos� en donde es deseable poder generalizar a cerca de la enumeraci�on de los elementos

y generar parcelas de super�cie no muy distorsionadas� Esto exige que en el modelado

mediante elementos �nitos la elecci�on m�as adecuada de los puntos de control sobre cada

contorno se haga empezando por el punto de contorno que sea la intersecci�on del vector

trazado desde el centro de masas del contorno y con la misma pendiente para todos los
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Figura ����� Ejemplo de contorno con sus puntos de control y los segmentos de posible variaci�on

de la curva�

cortes �Kang y col�� ����� � Por esta raz�on no tendr��a demasiado sentido el considerar

puntos dominantes�

Elegimos� por tanto� un conjunto de puntos de control equidistantes en el par�ametro

de la curva� y de�nimos los segmentos de posible desplazamiento de los v�ertices en la

perpendicular al segmento que une sus dos v�ertices vecinos� como se indica en la �gu


ra ����� Estos segmentos de variaci�on permitida estar�an centrados sobre cada uno de

los puntos de control� A continuaci�on se parte de un v�ertice arbitrario que consideramos

inicialmente �jo y utilizamos programaci�on din�amica para determinar la posici�on de los

dem�as puntos de control del contorno para el m��nimo de energ��a� Cambiando el v�ertice

de comienzo en los sucesivos pasos del algoritmo se elimina la ligadura de pasar a trav�es

de puntos inicial y �nal �jos �Geiger y col�� ������ Se repite el proceso hasta alcanzar un

m��nimo en la energ��a global de la snake� En cada iteraci�on se recalcula el segmento de

variaci�on de los puntos de control para dar mayor �exibilidad a la forma de la snake� El

segmento se determina a partir de la normal a la curva� c�alculo que se aprovecha para de


terminar el nuevo t�ermino de potencial normal de la energ��a externa� El proceso� aunque

sub�optimo� es muy r�apido y presenta resultados aceptables� La forma �nal completa se

obtiene conectando los puntos de control �nales de la snake mediante splines�



��� CAP�ITULO �� RECONSTRUCCI �ON DE LA GEOMETR�IA DEL HUESO

Figura ����� 	a
 Contorno inicial� 	b
 contorno �nal con las expresiones cl�asicas de Eint y

Eext� 	c
 contorno obtenido con la nueva expresi�on de Eint y la expresi�on cl�asica de Eext� y 	d


contorno obtenido con las nuevas expresiones de Eint y Eext�

����� Resultados

El efecto del nuevo t�ermino de energ��a interna lo podemos observar en la �gura ����� En

los puntos de mala de�nici�on del contorno �parte superior derecha de la tibia� se observa
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que� con la de�nici�on cl�asica de energ��a interna� la snake se desplaza hacia texturas internas

�hueso trabecular� de la tibia� Se podr��a pensar en el aumento de valor en los par�ametros

de elascticidad de la snake� pero eso en general tendr��a el efecto negativo de una p�erdida de

�exibilidad de forma en las restantes partes de la snake� Otro comportamiento incorrecto

de posicionado de contorno se observa en el peron�e� en donde� al tratarse de una estructura

peque	na� el valor del gradiente y la localizaci�on de los cruces por cero se ven muy afectados

por la proximidad de otros puntos con gradientes importantes� El nuevo t�ermino de

energ��a interna mejora la localizaci�on del contorno �nal al penalizar un desplazamiento

excesivo con respecto al obtenido para el corte previo�

El efecto del nuevo t�ermino de potencial se puede observar en la �gura ����� En la

�gura �����b se observa como el contorno es atraido unas veces por el contorno interno y

otras por el externo al hueso� dependiendo de la posici�on inicial de la snake y de la fuerza

de las caracter��sticas de la imagen� junto con las condiciones de suavidad de la energ��a

interna� En la �gura �����c se observa que� al incluir el nuevo t�ermino en P �u�s��� el

contorno es atra��do 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 posici�on m�as id�onea�

La segmentaci�on mediante modelos deformables presenta una mayor e�ciencia con

respecto al sistema basado en regiones en lo que se re�ere a la separaci�on entre estructuras

diferentes� En la �gura ���� se muestra un caso en el que la segmentaci�on por crecimiento

de regiones� �gura �����a� no logra separar adecuadamente tibia y peron�e debido a una

incompleta informaci�on de bordes entre ambas estructuras� Los modelos deformables

si consiguen separar ambas estructuras� �gura �����b� En general� los contornos suelen

tener mayor precisi�on en su localizaci�on� Por contra� estos sistemas son m�as sensibles a

ruido y texturas �nas� por lo que a�un existe la posibilidad de que el contorno se quede

atrapado en texturas internas a la estructura de inter�es� Esta caracter��stica es opuesta

a la presentada por el sistema basado en regiones� que en general presenta una cierta

tendencia a la expansi�on de la segmentaci�on del hueso por fuera de sus l��mites reales�

Un ejemplo donde el crecimiento de regiones y los modelos deformables dan resultados

comparables es el indicado en la �gura ����

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 �gura ����� Aqu�� se han tomado al azar dos cortes de
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Figura ����� 	a
 Modelo inicial� 	b
 posicionamiento sin potencial normal� 	c
 posicionamiento

con potencial normal�

una secuenca de im�agenes CT� y se efectuar�an varias segmentaciones considerando como

modelo los contornos extraidos para las mismas estructuras en cortes adyacentes� Los

��ndices representan las posiciones relativas de los cortes cuyos contornos �nales se toman

como modelos respecto del corte que se segmenta� Los errores se representan en uno de
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Figura ���	� Segmentaci�on de estructuras pr�oximas� 	a
� por crecimiento de regiones� 	b
�

mediante modelos deformables�

Figura ���
� 	a
 Segmentaci�on por crecimiento de regiones� 	b
 segmentaci�on mediante modelos

deformables�
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Figura ����� 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

posici�on relativa respecto del corte actual de los cortes cuyos contornos �nales se han tomado

como contornos iniciales� El eje de abcisas representa el porcentaje de error respecto de una

segmentaci�on manual aproximada�

los casos con trazo continuo� y en el otro con trazos discontinuos� Para calcularlos se han

comparado los resultados con una segmentaci�on manual� y expres�andose el error en � de

pixels� con respecto al �area de la segmentaci�on manual� que aparecen s�olo en una de las

m�ascaras� En la �gura 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 �gura ���� muestra un caso donde se obtiene mejor resultado en la segmentaci�on

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 mani�esto que un sistema autom�atico

no puede basarse �unicamente en s�olo uno de los m�etodos anteriores� Para obtener un sis


tema robusto es m�as adecuado a	nadir un nuevo m�odulo en el que se integren los resultados

de la segmentaci�on obtenidos por crecimiento de regiones y mediante modelos deformables�
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Figura ����� 	a
 Segmentaci�on por crecimiento de regiones� 	b
 segmentaci�on mediante modelos

deformables�

La forma de llevar a cabo esta integraci�on se describe en la siguiente secci�on�

��	 M�odulo de integraci�on

En el procesado de im�agenes CT de rodilla el m�etodo de crecimiento de regiones basado

en conocimiento y el m�etodo basado en modelos deformables proporcionan en general

buenos resultados con calidad equiparable� Sin embargo� en determinadas im�agenes 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 segmentaci�on autom�atica es para

lo que proponemos el esquema de integraci�on de ambas metodolog��as�

Como ya hemos comentado en otras partes de la memoria� la segmentaci�on mediante

modelos deformables presenta� en general� con respecto al sistema basado en regiones� una

mayor precisi�on en la localizaci�on de los contornos� la �gura ���� ilustr�o este hecho� Por

contra� son m�as sensibles al ruido y texturas �nas� existe siempre la posibilidad de que el

contorno se quede atrapado en texturas internas a la estructura de inter�es� Un ejemplo
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Figura ����� 	a
 Segmentaci�on por crecimiento de regiones� 	b
 segmentaci�on mediante modelos

deformables�

se presenta en la �gura �����b� El m�etodo basado en crecimiento de regiones se basa en

propiedades del entorno del pixel� m�as que en las caracter��sticas locales de �este� por ello

tiende a la expansi�on de la segmentaci�on del hueso por fuera de sus l��mites reales� como

pudimos observar en la �gura �����a� y a obviar regiones estrechas y�o poco densas� como

se ilustra en la �gura �����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 �ultima caracter��stica se puso de mani�esto

en la �gura ����� donde se escogieron dos cortes al azar y se realiz�o la segmentaci�on

tomando como modelos los contornos reales de las mismas estructuras en varios cortes

adyacentes� Cuando existe una diferencia importante entre dos cortes� la segmentaci�on

mediante contornos deformables resulta poco �able� como ilustra la �gura ����� Es por

esta raz�on por la que� a pesar de sus buenas propiedades� una segmentaci�on robusta no

puede basarse exclusivamente en ellos�

Como se desprende de lo anterior� los problemas no afectan de igual modo a ambos

m�etodos� y como apuntan algunos autores� de la integraci�on de la informaci�on propor
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cionada por diferentes metodolog��as podr��a resultar una optimizaci�on de la segmentaci�on

�Pavlidis y Liow� ���� Chu y Aggarwal� ����� Pankanti y Jain� ������ Sin embargo�

esta integraci�on casi siempre ha dado lugar a sistemas complejos o con gran dependencia

con los algoritmos de segmentaci�on empleados y s�olo efectivos en el caso de estructuras

homog�eneas con respecto de alguna propiedad� no para el caso de estructuras constituidas

por varias regiones �Haddon y Boyce� ���� Pavlidis y Liow� ���� Chakraborty y col��

����� Tek y Kimia� ����� Cho y Meer� ������ Nosotros proponemos la integraci�on de los

resultados obtenidos por separado por ambos m�etodos�

En esta secci�on abordaremos el problema de la integraci�on de la informaci�on propor


cionada por los dos esquemas de segmentaci�on que hemos descrito� el objetivo �nal es

obtener una segmentaci�on m�as precisa� La integraci�on de los m�etodos basados en re


giones y en contornos activos se realizar�a en dos situaciones diferentes� La primera de

ellas se corresponde con la que ilustra la �gura ����� en la que se se realiza el ajuste de

los contornos obtenidos mediante el crecimiento de regiones utilizando el m�etodo de los

modelos deformables� En este caso� el contorno inicial ser�a el resultante del crecimiento�

Este modo de integraci�on se realizar�a cuando se obtiene una buena medida de similaridad

de forma �� � ���� entre objetos reconocidos y modelo�

La segunda surge cuando existen problemas de infrasegmentaci�on en el sistema de

crecimiento de regiones� de tal modo que es preciso recurrir a la divisi�on de regiones� o

bien siempre que no se obtenga una correspondencia con los modelos aproximados� En

estos casos recurriremos siempre a la integraci�on de los resultados obtenidos de forma

independientes por ambos m�etodos� Previamente� para la aplicaci�on del sistema basado

en modelos deformables usaremos como contorno inicial el obtenido por interpolaci�on de

forma entre la m�ascara resultado del crecimiento de regiones� y la m�ascara obtenida en

el procesado del corte previo �Raya y Udupa� ����� Con esta interpolaci�on de forma se

pretende proporcionar un modelo lo m�as aproximado posible� Ejemplos de esta situaci�on

son los mostrados en las �guras �����b �o �����a�

A continuaci�on describiremos dos esquemas de integraci�on� El primero de ellos hace

una integraci�on de informaci�on usando reglas que resumen conocimiento sobre el compor


tamiento de ambos m�etodos sobre el tipo de im�agenes propias de este dominio �Pardo y

col�� ����a�� El segundo se basa en un esquema m�as 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 m�etodos de
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Figura ����� 	a
 Segmentaci�on resultante del crecimiento de regiones� 	b
 Ajuste mediante

modelos deformables usando como contorno inicial el mostrado en 	a
�

segmentaci�on no son demasiado grandes� El primero de ellos quiz�as deje m�as clara la for


ma de realizar la integraci�on y es m�as r�apido� pero el segundo es un esquema m�as adecuado

por presentar menor dependencia con par�ametros� mayor facilidad en su extensibilidad y

adecuaci�on a nuevas situaciones� y ofrece mejores resultados cuando la discrepancia entre

los dos m�etodos es grande�

��
�� Integraci�on de informaci�on mediante heur�	sticas

Los m�odulos de�nidos con anterioridad intentan optimizar su rendimiento mediante el

uso de heur��sticas y conocimiento espec���co sobre el dominio� En �este se intenta integrar

la informaci�on aportada por ambos mediante el uso de conocimiento del dominio y del

comportamiento de los m�etodos de segmentaci�on previos sobre este tipo de im�agenes

�Pardo y col�� ����a�� Para ello se parte de las regiones encerradas por los contornos

obtenidos en el detector de bordes� que se clasi�can en hueso �tibia� peron�e� o fondo�

seg�un la estructura del corte previo� Las regiones resultantes de una operaci�on AND

entre las m�ascaras resultantes del crecimiento de regiones y �estas se con�rman como
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hueso� conservando su etiqueta� Sin embargo� aquellas obtenidas como resultado de la

funci�on EXOR se les asigna la etiqueta de regi�on a analizar� En este punto hay que hacer

constar que� en los puntos de bifurcaci�on� los modelos de contorno a priori utilizados tanto

en el crecimiento de regiones como en el ajuste de bordes ser�an menores en n�umero que

los objetos reales� Esto puede llevar a la uni�on de objetos diferentes en el m�odulo de

crecimiento de regiones� no as�� en el de detecci�on de contornos� Si el n�umero de objetos

�nalmente detectados en este corte es distinto que en el anterior se habr�a producido una

bifurcaci�on� de tal modo que a partir de ese momento habr�a m�as de una estructura con

la misma etiqueta� pero separadas�

Por otra parte� cada regi�on R del EXOR llevan una etiqueta que las identi�ca co


mo procedente de la detecci�on de bordes Re� o como clusters iniciales del crecimiento

de regiones Rrg� Las siguientes reglas� que resumen conocimiento heur��stico del compor


tamiento de los m�etodos de segmentaci�on sobre im�agenes de CT de estructuras �oseas�

decidir�an sobre la uni�on o eliminaci�on de las regiones a analizar�

SI�

��� Ri NO es ADYACENTE a HUESO

��� Ri NO ES un HUESO

ENTONCES�

��� UNIR Ri a FONDO

SI�

��� Ri es ADYACENTE a Rj

��� Rj ES un HUESOl

�
� Ri es ADYACENTE a Rk

��� Rk ES un HUESOm

�	� l ��m

ENTONCES�

��� UNIR Ri a FONDO

SI�

��� Ri es ADYACENTE a Rj

��� Rj ES un HUESOl

�
�
PERIMETRO�Ri�Rj�

PERIMETRO�Ri�
	 TH

ENTONCES�

��� UNIR Ri a HUESOl

SI�

��� Ri es ADYACENTE a Rj

��� Rj ES un HUESOl

�
 La COMPACTACI�ON�Ri� ES BAJA

��� La ELONGACI�ON�Ri� ES BAJA
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�	� La DENSIDAD�Ri� ES BAJA

ENTONCES�

��� UNIR Ri a HUESOl

SI�

��� Ri es ADYACENTE a Rj

��� Rj ES un HUESOl

�
� La COMPACTACI�ON�Ri� es BAJA

��� La ELONGACI�ON�Ri� es BAJA

�	� La DENSIDAD�Ri� es BAJA

ENTONCES�

��� UNIR Ri a FONDO

SI�

��� Rrg

i
es ADYACENTE a Rj

��� Rj ES un HUESOl

�
� La COMPACTACI�ON�Rrg

i
� es BAJA

��� La ELONGACI�ON�Rrg

i
� es BAJA

ENTONCES�

��� UNIR Rrg

i
a FONDO

SI�

��� Re
i
es ADYACENTE a Rj

��� Rj ES un HUESOl

�
� La COMPACTACI�ON�Re
i
� es BAJA

��� La ELONGACI�ON�Re
i
� es ALTA

ENTONCES�

��� UNIR Re
i
a HUESOl

En la �gura ���� se muestra el resultado de la integraci�on heur��stica de las segmenta


ciones de la �gura ����� Aqu�� se observa como la integraci�on ofrece un mejor resultado

que los dos m�etodos de segmentaci�on por separado� Hay que recordar en este punto que�

en general� los m�etodos de segmentaci�on ofrecen buenos resultados� la integraci�on s�olo va

a ser necesaria en un n�umero limitado de casos con�ictivos� En el caso de la �gura ����

aparecen dos lesiones consistentes en el hundimiento de la meseta tibial� Estas lesiones

corresponden a las zonas con nivel de gris m�as alto dentro de la tibia� Este hundiminto

fue provocado por una fractura causada por un efecto de p�erdida �osea� La baja calidad

del hueso cortical hace que las transiciones de niveles de gris entre tibia y m�usculo sean

mucho mas suaves que las que existen alrededor de las lesiones� Como consecuencia� la

segmentaci�on 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 m�as
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Figura ����� Resultado de la integraci�on heur��stica de las segmentaciones de la �gura �����

que por el contorno entre hueso y m�usculo� El esquema de integraci�on conjuga ambos

resultados para ofrecer un mejor resultado� como se muestra en la �gura �����

Un ejemplo de integraci�on con este m�etodo� que presenta un error� se muestra en la

�gura ����� En ella se muestran resultados intermedios y la segmentaci�on �nal de uno de

los cortes de la secuencia� Las �guras �����a y �����b muestran� respectivamente� la imagen

del corte original y los dos modelos de estructuras a identi�car� En las �guras �����c y

�����d se indican� superpuestos a la imagen original� los resultados obtenidos por los dos

m�etodos de segmentaci�on de forma separada� En la �gura �����e se muestra� con un nivel

de gris mayor que  y menor que ���� las regiones que evaluar�a el sistema de integraci�on�

Las regiones con el nivel de gris m�as alto ����� ya ser�an consideradas desde el principio

como hueso� Como podemos observar en la �gura �����f� esta estrategia de integraci�on

falla en la parte superior del peron�e� Aqu�� 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 resolver�a todos los problemas de segmentaci�on que se

muestran en la �gura �����c y �����d� dando como resultado una aproximaci�on m�as precisa

en la delimitaci�on de los contornos de ambas estructuras anat�omicas�

Mostraremos m�as ejemplos de este tipo de integraci�on junto con los de la integraci�on
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Figura ����� 	a
 Imagen original� 	b
 modelo� 	c
segmentaci�on de regiones� 	d
 segmentaci�on

de bordes� 	e
 entrada para integraci�on� 	f
 resultado de integraci�on�
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mediante Campos Aleatorios de Markov con el �n de establecer una comparaci�on�

��
�� Integraci�on de informaci�on mediante MRF

Aunque el m�etodo presentado con anterioridad puede resolver el problema de inte


graci�on de la informaci�on de regiones y bordes� consideramos que una forma m�as elegante

y a la vez m�as c�omoda 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 visi�on se formulan en t�erminos de la optimizaci�on

de alg�un criterio� ya sea de forma impl��cita o expl��cita� La utilizaci�on de los principios

de optimizaci�on se debe a las incertidumbres presentes en los procesos de visi�on �ruido�

ambig�uedades en la interpretaci�on� etc��� En general no existe la soluci�on exacta� En

su lugar se busca la soluci�on �optima� La teor��a de los Campos Aleatorios de Markov

�Markov Random Fields �MRF�� proporciona un fundamento matem�atico para resolver el

problema de hacer inferencias globales usando informaci�on local� Se usa en problemas de

etiquetado para establecer distribuciones probabil��sticas de etiquetas interactuantes �Li�

������

Muchos problemas en visi�on se pueden plantear como problemas de etiquetado en

los que la soluci�on al problema es un conjunto de etiquetas asignados a pixels u otras

caracter��sticas en la imagen� El problema de etiquetado se especi�ca en t�erminos de un

conjunto de sitios y un conjunto de etiquetas� Sea S un conjunto discreto de sitios�

S � f�� � � � �mg ������

en donde �� � � � �m son ��ndices� Un sitio es generalmente un punto o una regi�on en el

espacio Eucl��deo� tal como un pixel� un borde� o una regi�on homog�enea� 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�

L � f�� � � � �Mg ������
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En la detecci�on de bordes� por ejemplo� el conjunto de etiquetas ser��a L �fborde� no�

bordeg � f��g� Cuando las etiquetas representan valores cuantizados� se habla de con


junto de etiquetas ordenado� y en ellas se puede de�nir una medida de similaridad�

El problema de etiquetado consiste en asignar una etiqueta de un conjunto L a cada

uno de los sitios en S� El conjunto

f � f�� � � � � fm ������

se llama etiquetado de los sitios de S en t�erminos de las etiquetas de L� Cuando a cada

sitio se le asigna una �unica etiqueta� fi � f�i� se puede considerar como una funci�on con

dominio S e imagen L�

f � S � L ������

En visi�on� un etiquetado o con�guraci�on puede corresponder a una imagen� un mapa de

bordes� una interpretaci�on de caracter��sticas de la imagen en funci�on de caracter��sticas de

un modelo� etc�

Sea F � F�� � � � � Fm una familia de variables aleatorias de�nidas en el conjunto S� en

el que cada variable Fi toma un valor fi en L� La familia F se llama campo aleatorio�

Para un conjunto L discreto� la probabilidad de que la variable aleatoria Fi tome el valor

fi se denota por P �Fi � fi� � P �fi�� y la probabilidad conjunta se denota P �F � f� �

P �F� � f�� � � � � Fm � fm� � P �f�� Cuando todos los sitios tienen el mismo conjunto de

etiquetas L� el conjunto de todos los posibles etiquetados o el espacio de con�guracione�

es el siguiente producto Cartesiano

F � L� L� � � ��L � Lm �����

Para un conjunto discreto de m sitios y M etiquetas existen un total de Mm con�gura


ciones�

El etiquetado con ligaduras contextuales es indispensable para la interpretaci�on de

im�agenes �Haralick y Shapiro� ������ En t�erminos de probabilidades� las ligaduras con


textuales se pueden expresar localmente en t�erminos de las probabilidades condicionales

P �fijffi�g�� donde ffi�g denota el conjunto de etiquetas en los sitios i �� i
�

� o global


mente como la probabilidad conjunta P �f�� Puesto que la informaci�on local se observa
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m�as directamente� es normal que la inferencia global se haga bas�andose 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� �
Y
i�S

P �fi�� ������

es decir� no hay dependencia condicional�

P �fijffi�g� �
Y
i�S

P �fi� i
� �� i ������

Sin embargo� en la presencia de contexto las etiquetas son mutuamente dependientes� por

lo que las relaciones anteriores no se mantienen� La teor��a de los campos aleatorios de

Markov es una rama de la teor��a de la probabilidad que permite analizar dependencias

contextuales en problemas f��sicos� As��� los sitios en S est�an relacionados unos con otros a

trav�es de un sistema de vecindad� el cual se de�ne como

N � fNij�i � Sg ������

donde Ni es el conjunto de vecinos de i� La relaci�on de vecindad tienen las siguientes

propiedades�

�� un sitio no es vecino de si mismo� i 	� Ni�

�� la relaci�on de vecindad es mutua� i � Ni� �	 i
� � Ni�

Para un conjunto S regular� el conjunto vecino de i se de�ne generalmente como el con


junto de sitios dentro de un radio r

Ni � fi� � S	jjpixeli� � pixelijj� 
 r� i
� �� ig ������

donde jj�� �jj denota la distancia Eucl��dea� Para un conjunto S irregular� el conjunto vecino

de i se de�ne� an�alogamente� como el conjunto de sitios dentro de un radio r

Ni � fi� � S	�dist�caracter��sticai� � caracter��sticai��
� 
 r� i

� �� ig ������
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donde� ahora dist��� �� debe de�nirse adecuadamente�

El par �S�N � constituye un grafo G� donde S contiene los nodos y N determina los

arcos� Se de�ne un clique c� para �S�N �� como un subconjunto S� consistente de un �unico

sitio c � fig� o� en general� colecciones de n sitios vecinos� Por ejemplo

C� � fi	i � Sg ������

C� � ffi� i�g	i� � Ni� i � Sg ������

C� � ffi� i� � i��g	i�� � i� � i � S son vecinos entre sig ������

Los sitios en un clique est�an ordenados� por lo que fi� i�g �� fi� � ig� La colecci�on de todos

los cliques para �S�N � es

C� � C� � C	 � � � � ������

Se dice que F es un campo aleatorio de Markov sobre S con respecto al sistema

de vecindad N si y s�olo si se satisfacen las siguientes condiciones�

P �f� � � �f � F �positividad�

P �fijfS�fig� � P �fijfNi
� �Markovianidad�

�����

La positividad se asume por razones t�ecnicas y se puede satisfacer generalmente en la

pr�actica� Por ejemplo� cuando se satisface la condici�on de positividad� la probabilidad

conjunta P �f� de cualquier campo aleatorio se determina de forma �unica a partir de las

probabilidades condicionales locales �Li� ������ La Markovianidad representa las carac


ter��sticas locales de F � La etiqueta de un sitio depende s�olo de los vecinos directos� Esta

condici�on se puede satisfacer siempre con tal de seleccionar un Ni su�cientemente grande

�en el caso extremo todo S��

Un MRF puede tener otras caracter��sticas tales como homogeneidad e isotrop��a� La

homogeneidad signi�ca que P �fijfNi
� es independiente de la posici�on relativa de i en S�

La isotrop��a implica independencia respecto de la orientaci�on de los cliques�

La equivalencia entre los campos aleatorios de Markov y las distribuciones de Gibbs�

demostrada por Hammersley y Cli&ord en ����� proporciona una forma matem�atica trat


able de especi�car 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 N si y s�olo si obedece a una distribuci�on de Gibbs�

P �f� � Z�� � e�
�
T
U�f� ������

Z �
X
f�F

e�
�
T
U�f� ������

U�f� �
X
c�C

Vc�f� ������

donde Z es una constante de normalizaci�on llamada funci�on de partici�on� T es una con


stante llamada temperatura y U�f� es la funci�on de energ��a de�nida como suma de los

potenciales de clique Vc�f�� los cuales dependen �unicamente de la con�guraci�on local del

clique c�

El teorema Hammersley�Cli&ord establece que F es un MRF en S con respecto a N si

y s�olo si F es un GRF en S con respecto a N � La equivalencia entre los campos de Markov

y Gibbs proporciona una forma simple de especi�car la probabilidad conjunta� Se puede

especi�car la probabilidad conjunta P �F � f� especi�cando las funciones potenciales de

clique� las cuales se de�nir�an en funci�on del comportamiento deseado� De esta forma se

codi�ca el conocimiento a priori�

Para calcular la probabilidad conjunta de un MRF� que sea una distribuci�on de Gibbs�

es necesario evaluar Z� Como esto implica la suma de todas las con�guraciones posibles� el

c�alculo es generalmente intratable� La evaluaci�on expl��cita se puede soslayar en modelos

de visi�on basados en la m�axima probabilidad�

Optimizaci�on

La optimizaci�on ha jugado un papel esencial en visi�on computacional� La mayor��a

de los problemas de visi�on se formulan para optimizar alg�un criterio� ya sea de forma

impl��cita o expl��cita� la utilizaci�on de los principios de optimizaci�on se debe a las incer


tidumbres presentes en los procesos de visi�on �ruido� ambig�uedades en la interpretaci�on�

etc��� En general no existen soluci�on exacta� En su lugar se busca la soluci�on �optima�

Se pueden citar varios ejemplos� transformada de Hough �Duda y Hart� ������ restau


raci�on de im�agenes �Geman y Geman� ������ detecci�on de bordes �Torre y Poggio� ������
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reconocimiento e interpretaci�on de objetos �Modestino y Zhang� ����� Friedland y Rosen


feld� ������ segmentaci�on y etiquetado �Kim y Yang� ������ etc�

Hay tres elementos b�asicos en la optimizaci�on� representaci�on del problema� funci�on

objetivo� y algoritmos de optimizaci�on� En la segmentaci�on se puede usar una cadena de

puntos del contorno para representar la soluci�on� o bien usar un mapa de regiones� Para

MRF el mapa de regiones es la representaci�on m�as natural �Li� ������ El segundo elemento

es como formular una funci�on objetivo para la optimizaci�on� La formulaci�on determina

como se codi�can las ligaduras dentro de la funci�on� El tercero es como optimizar el

objetivo� e� d�� como buscar la soluci�on �optima en el espacio admisible� Aqu�� hay que

considerar ��� el problema de los m��nimos locales y ��� la e�ciencia de los algoritmos en

el espacio y en el tiempo� Estos problemas presentan� en general� soluciones encontradas�

Los tres elementos est�an relacionados unos con otros� el esquema de representaci�on in�uye

en la formulaci�on de la funci�on objetivo� y estos dos in�uyen en el dise	no del algoritmo

de b�usqueda�

Para el reconocimiento de patrones hay dos planteamientos b�asicos en la formulaci�on

de la funci�on de energ��a� param�etrica y no param�etrica� En la param�etrica se conocen

los tipos de las distribuciones� y se parametrizan con unos pocos par�ametros� Por tanto�

se puede obtener la forma funcional de la energ��a� y �esta queda completamente de�nida

cuando se especi�can los par�ametros�

En el planteamiento no param�etrico no se hacen suposiciones a cerca de las distribu


ciones� Aqu��� o bien se estima la distribuci�on a partir de los datos� o se aproxima mediante

funciones base con par�ametros desconocidos� Puesto que los par�ametros son parte de la

formulaci�on de la funci�on de energ��a� la soluci�on no est�a completamente de�nida si los

par�ametros no se especi�can de alguna forma�

En los modelos formales� en oposici�on a los heur��sticos� la funci�on de energ��a se formula

bas�andose en un criterio establecido� Cuando existe conocimiento a cerca de la distribu


ci�on de los datos� pero no informaci�on a priori sobre la cantidad a estimar� se puede usar

el criterio de m�axima verosimilitud �Maximum Likelihood� ML�� Cuando la situaci�on es

la opuesta� se puede usar el criterio de m�axima entrop��a� Sin embargo ninguno de es


tos m�etodos 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 m�as populares en visi�on computacional� y entre ellos� el de m�axima probabilidad a
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posteriori �MAP� es el m�as popular en el modelado mediante MRF s �Geman y Geman�

����� �

En la estimaci�on de Bayes se minimiza un riesgo para obtener la estimaci�on �optima�

R�f�� �
Z
f�F

C�f�� f�P �f jd�df ������

donde d representa los datos de la imagen� C�f�� f� es una funci�on de coste y P �f jd� es

la distribuci�on posterior� Esta �ultima se calcula de acuerdo con la regla de Bayes�

P �f jd� �
p�djf�P �f�

p�d�
������

donde P �f� es la probabilidad a priori de los etiquetados� p�djf� es la f�d�p� condicional�

y p�d� es la densidad de d� la cual es constante�

La funci�on de coste C�f�� f� determina el coste de la estimaci�on f cuando f� es la

exacta� Una de las expresiones m�as populares de esta funci�on es la siguiente�

C�f�� f� �

��
�  si jjf� � f jj 
 �

� otro caso
������

donde � �  es una constante peque	na� Para esta funci�on� el riesgo de Bayes es�

R�f�� �
Z
f �jjf��f jj	


C�f�� f�P �f jd�df � ��
Z
f �jjf��f jj�


C�f�� f�P �f jd�df ������

que� cuando � � � se aproxima por

R�f�� � �� �P �f jd� ������

donde � es el volumen del espacio que contiene todos los puntos f para los que jjf��f jj 

�� La minimizaci�on de este riesgo es equivalente a maximizar la probabilidad a posteriori

�Li� ������ Por tanto el m��nimo riesgo es

f� � argmax
f�F

P �f jd� � argmax
f�F

p�djf�P �f� ������

En el etiquetado MAP�MRF esto resulta en

f� � argmin
f

U�f jd� � argmin
f
fU�djf� � U�f�g �����
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Modelos MRF de alto nivel

En el an�alisis de im�agenes de alto nivel se trata con caracter��sticas de la imagen que

son m�as abstractas que los pixels� Una escena se representar�a mediante propiedades de

estas caracter��sticas y relaciones entre ellas� Para esta representaci�on se puede usar un

grafo de la forma G � �S�N � d�� donde d representa el conjunto de vectores de propiedades

asignados a las caracter��sticas�

Para realizar el reconocimiento �matching� mediante MRF s es preciso de�nir los po


tenciales de los cliques� Como ejemplo podemos presentar una generalizaci�on de los po


tenciales a priori de Geman y Geman ������� Para cliques de primer orden� el potencial

se de�ne como

V��fi� �

��
� v�� si fi � 

o otro caso
������

donde v�� es una constante� Si fi es la etiqueta NULA se incurre en una penalizaci�on�

Esta etiqueta representa el no reconocimiento de la caracter��stica observada�

Para los cliques de segundo orden el potencial se de�ne como

V��fi� fi� � �

��
� v�� si fi �  �o fi� � 

 otro caso
������

donde v�� es una constante� Si fi �o fi� son la etiqueta NULA se incurre en una penalizaci�on�

Estos potenciales de clique de�nen la energ��a a priori�

U�f� �
X
i�S

V��fi� �
X
i�S

X
i��Ni

V��fi� fi� � ������

La f�d�p� condicional de los datos observados� d� vistos como una funci�on de f tienen

las siguientes caracter��sticas�

�� Se condiciona para etiquetados no nulos fi �� �

�� Es independiente del sistema de vecindad N �

�� Depende de como el objeto modelo es observado en la escena�
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Asumiendo que la escena verdadera est�a corrompida por un ruido Gaussiano de media

nula� la f�d�p� condicional es una distribuci�on de Gibbs con la energ��a

U�djf� �
X

i�S�fi ���

V��d��i�jfi� �
X

i�S�fi ���

X
i��S�fIgi�f

i
� ���

V��d��i� i
�

�jfi� fi� � ������

donde

V��d��i�jfi� �

��
�
PK�

k��
�dk� �i��D

k
� �fi��

�

���k� �
� si fi �� 

 en otro caso
������

V��d��i� i
�

�jfi� fi� � �

���
��
PK�

k��

�dk� �i�i
�

��Dk
� �fi�fi�

���

���k� �
� si i

� �� i ' fi ��  ' fi� �� 

 en otro caso
������

donde ��ml �� es la varianza de una componente de ruido� los vectores D��fi� y D��fi� fi� �

son los vectores media condicionados por fi y fi� � de los vectores aleatorios d��i� y d��i� i
�

�

respectivamente� condicionados por la con�guraci�on f �

Usando U�f jd� � U�f� � U�djf�� se obtiene la expresi�on de la energ��a a posteriori

U�f jd� �
X
i�S

V��fi� �

X
i�S

X
i��Ni

V��fi� fi� � �

X
i�S�fi ���

V��d��i�jfi� �

X
i�S�fi ���

X
i��S�fig�f

i
� ���

V��d��i� i
�

�jfi� fi� � ������

De todos los par�ametros �varianzas del ruido ��ml �� y penalizaciones a priori vn��� s�olo

importan sus valores relativos ya que la soluci�on no cambia si se multiplica la energ��a por

un factor�

Algoritmo de Temple Simulado Simulated Annealing�

El algoritmo de Temple Simulado introducido por Kirkpatrick y col� ������ es un al


goritmo estoc�astico para optimizaci�on combinacional o multivariable� Simula el proceso
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f��sico en el cual se funde una sustancia y se enfr��a lentamente en busca de una con�gu


raci�on de baja energ��a� Para encontrar la siguiente con�guraci�on� en cada paso se usa un

m�etodo aleatorio tal como el algoritmo de Metropolis� o el muestreador de Gibbs �Geman

y Geman� ������ Esta b�usqueda aleatoria se controla mediante una secuencia de temper


aturas decrecientes� A T alta se pueden aceptar grandes incrementos en la energ��a �E�� a

T m�as baja s�olo se pueden aceptar peque	nos incrementos� y cerca de la T de congelaci�on

no se aceptan incrementos de la energ��a� Esto posibilita que el algoritmo escape de los

m��nimos locales�

El algoritmo de Metropolis genera una secuencia de con�guraciones� para una temper


atura T � usando un procedimiento de Monte Carlo� del modo que se indica a continuaci�on�

inicializa f�

repite

genera f
�

� N 	f
�

�E � E	f
�


� E	f
�

P � minf� e��E�T g�

si Randon��� 
 � P entonces f � f
�

�

hasta que �se alcance equilibrio��

devolver f�

Se propuso originalmente para simular el comportamiento de un sistema de part��culas

en equilibrio t�ermico a una temperatura T � En cada paso se escoge la siguiente con�gu


raci�on f
�

de forma aleatoria de N �f� aplicando una perturbaci�on a f � Random�� �� es un

n�umero aleatorio de distribuci�on uniforme en �� ��� Si es m�as peque	no que P se acepta

el cambio de con�guraci�on� Por tanto� se aceptar�a siempre la nueva con�guraci�on f
�

para

la que "E 
 � mientras que aquella para la que "E �  se acepta con probabilidad

P � e��E�T �

Consid�erese un sistema en el cual cualquier f del espacio de con�guraciones F tiene

probabilidad

PT �f� � �P �f����T ������

donde T �  es la temperatura del sistema� En el l��mite T ��� PT �f� es una distribuci�on

uniforme en F � para T � �� PT �f� � P �f�� cuando T � � PT �f� se concentra en los picos
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de P �f�� Lo mismo sucede con P �f jd�� 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 N 	f
 bajo T�

decrementar T�

hasta que �T � ���

devolver f�

Inicialmente� T es muy alto y f es una con�guraci�on aleatoria� A una T �ja� el

muestreo es acorde a una distribuci�on de Gibbs� Despu�es de la convergencia del algoritmo

de Metropolis a la temperatura actual T � �esta se decrementa y se repite el proceso� La

iteraci�on del algoritmo termina cuando T est�a pr�oximo a � y el sistema est�a congelado

cerca del m��nimo de E�f��

Geman y Geman ������ probaron dos teoremas de convergencia� El primero hace ref


erencia al algoritmo de Metropolis y dice que si cada con�guraci�on se visita con frecuencia

in�nita� la distribuci�on de las con�guraciones generadas convergen a una distribuci�on de

Gibbs� El segundo es acerca del Temple Simulado� Este establece que si la secuencia de

temperaturas decrecientes satisface

lim
t	�

T �t� � � y ������

T �t� � m�"

ln�� � t�
������

donde " � maxf E�f� � minE�f�� el sistema converge al m��nimo global independiente


mente de la con�guraci�on inicial�

Estas condiciones son su�cientes� pero no necesarias para la convergencia� En la

pr�actica se usan aproximaciones� Kirkpatrick y col� ������ escogieron T �t� � �T �t����

donde � toma valores entre �� y ��� La temperatura inicial se hace su�cientemente

grande para que todos los cambios de con�guraci�on sean aceptados� A cada temperatura

se intentan un su�ciente n�umero de con�guraciones� que ser�an o bien �m transiciones

aceptadas� siendo m el n�umero de sitios� o el n�umero de pruebas excede �m� El sistema
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se congela y el algoritmo termina si el n�umero de aceptaciones deseados no se alcanza en

tres temperaturas sucesivas�

Integraci�on mediante MRF

Como formalismo para el esquema de integraci�on empleamos los Markov Random

Fields �MRF�� los cuales est�an recibiendo especial atenci�on como esquemas de integraci�on

de ligaduras para la interpretaci�on de im�agenes �Modestino y Zhang� ����� Kim y Yang�

������ Aunque la mayor��a de los trabajos relacionados con el modelo MRF tratan con

estructuras de las im�agenes a nivel de pixel como sitios a etiquetar� se puede alcanzar la

extensi�on natural a estructuras de las im�agenes con un nivel m�as abstracto de�niendo un

modelo MRF sobre regiones�

El sistema de integraci�on considerar�a como zonas �oseas seguras aquellas partes de

la imagen original que fueron cali�cadas como hueso a la vez por el sistema basado en

regiones y el sistema basado en bordes� Tambi�en considerar�a como zona de fondo segu


ra la que en ambos casos recibi�o esa misma clasi�caci�on� El sistema de integraci�on no

modi�car�a la consideraci�on de tales regiones� trabajar�a s�olo sobre las que han recibido

distinta clasi�caci�on en cada sistema de segmentaci�on� Las presentes en la m�ascara del

crecimiento de regiones se volver�an a dividir en las componentes resultantes de la pre


segmentaci�on� El esquema basado en los MRF s decidir�a sobre la incorporaci�on de estas

regiones al hueso o al fondo� En la �gura ���� se muestra la entrada al sistema de inte


graci�on para las dos segmentaciones de la �gura ����� El nivel ��� representa zona �osea

segura� el  representa fondo� y los niveles intermedios representan regiones a etiquetar�

Las regiones consideradas como hueso seguro recibir�an como etiqueta el valor � para tibia

y el valor � para peron�e� Las regiones de fondo seguro recibir�an la etiqueta con valor �

Al resto de regiones se les asignar�a inicialmente una etiqueta de pertenencia a hueso o

a fondo de forma aleatoria� El etiquetado �optimo del conjunto de regiones se estima a

trav�es de una funci�on de energ��a uni�cada�

En nuestra aplicaci�on� los sitios corresponder�an al conjunto de N regiones R �

fR�� � � � � RNg antes comentado� A partir de ellas se de�ne un grafo G � fR� E �Dg� donde

E representa el conjunto de bordes que conectan las regiones� y D � fd�� d�g representa el

conjunto de propiedades� de la propia regi�on �d��� o de relaci�on con regiones vecinas�d���
Sobre este grafo se de�ne un sistema de vecindad N � fNij�i � Rg� donde Ni es el
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Figura ����� Mapa de regiones de entrada al sistema de integraci�on extraida de las im�agenes

de la �gura ����� El sistema decidir�a sobre el etiquetado de las regiones con nivel de gris mayor

que � y menor que ����

conjunto de vecinos de Ri� Dos sitios �regiones� son vecinos si comparten alg�un borde�

El conjunto de etiquetas ser�a L � f�� �� �� ���g � ftibia� peron�e� probable hueso� fondo�

probable fondog� El problema de integraci�on se formula como el problema de asignar una

etiqueta L a cada uno de los sitios R�

I � R � L �������

o� equivalentemente� como un conjunto de variables aleatorias I � fI�� � � � � INg de�nidas

sobre R� I es el campo aleatorio� e Ii � f�� �� �� ���g es la variable aleatoria asociada

con Ri� I ser�a el MRF sobre G con respecto al sistema de vecindad N �

La segmentaci�on �con�guraci�on� �optima se evaluar�a sobre la funci�on de energ��a que

se de�ne a continuaci�on�

U�I� �
X
i�R

V��Ii� �
X
i�R

X
i��Ni

V��Ii� Ii� � �������

�
X
i�R

V��d�jIi� �
X
i�R

X
i��Ni

V��d��i� i
�

�jIi� Ii� � �������

donde V� hace referencia a funciones de energ��a en la que s�olo se tienen en cuenta etique


tas o propiedades �d�� de regiones individuales� y V� representa las funciones de energ��a

dependientes de la relaci�on entre dos regiones entre etiquetas u otro tipo de propiedades

�d���
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Tabla ���� DEFINICI�ON DE PROPIEDADES� 	a
 propiedades unarias de las regiones� 	b


propiedades de relaci�on entre regiones�

�a

Propiedad 	d�
 De�nici�on

�Area Ai � Tamano de la regi�on Ri

Per��metro Pi � Longitud del per��metro de la regi�on Ri

Nivel de gris medio � � �
Ai

P
�x�y��Ri

I	x� y


Varianza en los niveles de gris � � � �Ai

P
�x�y��Ri

	I	x� y
� �i

�����

�b

Propiedad 	d�
 De�nici�on

Adyacencia al fondo Is Ady B	i
 �


 si 
i

�

� Ni tal que Ii� � �

� otro caso

Conectar estructuras diferentes Con D St	i
 �


 si 
j� k � Ni tal que Ij � � y Ik � �

� otro caso

Per��metro compartido Perij � Per��metro compartido entre las regiones Ri y Rj

N�umero de vecinos NN � N�umero de regiones adyacentes

En nuestra aplicaci�on las etiquetas con valor � � y � no se cambiar�an� Se incluir�an en

el grafo de adyacencias de regiones y s�olo se utilizar�an para evaluar ciertas propiedades

de relaci�on de las regiones a analizar� como se indicar�a m�as adelante�

Los potenciales los de�nimos de tal forma que se evite la conexi�on entre estructuras

diferentes �tibia y peron�e�� se favorezca la forma regular del hueso y se tienda a etiquetar

como fondo aquellas regiones alejadas de zona �osea segura� ya que estas regiones fueron

generadas por el crecimiento de regiones� y aqu�� las zonas de transici�on aparecen rep


resentadas por una serie de franjas paralelas y estrechas� Tambi�en habr�a que eliminar

huecos dentro del hueso� favoreciendo la etiqueta de hueso si todos sus vecinos la tienen�

Y tambi�en se tendr�a en cuenta el nivel de gris para guiar la integraci�on� Las propiedades

�d�� de las regiones que aqu�� se emplean son� per��metro �P�� nivel de gris medio �� y

su varianza ���� Las propiedades de relaci�on que se utilizan son� ser adyacente al fon


do �Is Ady B � f�� g�� conectar estructuras diferentes �Con D St � f��g�� per��metro

compartido �Peri� con cada vecino �Ri � Ni�� y n�umero de vecinos �NN�� Estas carac
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ter��sticas se representan en la tabla ���� Los potenciales de clique deben representar las

ligaduras antes comentadas� Nosotros hemos construido una funci�on de energ��a con las

siguientes expresiones para los potenciales de clique�

V��Ii� �  �������

V��Ii� Ii� � �  �������

V��d��i�jIi� � (IiCon D St�i� � �Ii
i �

p
�i � b
b

�������

V��d��i� i
�

�jIi� Ii� � � �Ii)U�
�Ii� � ��Perii�

Pi

�
��
NN

� �������

� �IiIs Ady B�i�)���
�Ii� � ��Perii�

Pi

�
�	
NN

� �������

� �Ii�
�Ii� � ��Perii�

�Pi

� Pth� �������

La funci�on )U es la funci�on de Heavisade unitaria centrada en el cero� es decir� devuelve

valor � para n�umeros mayores que cero y  para los dem�as� La funci�on )���
� devolver�a � si

el n�umero es mayor o igual que �� y  en otro caso� (� �� �� �� � son constantes positivas�

El t�ermino de ( pretende evitar la uni�on entre estructuras diferentes� El t�ermino en

� favorece la inclusi�on como parte del hueso de las regiones con densidad mayor que

un umbral b� y como parte del fondo en caso contrario� El t�ermino en � favorece la

inclusi�on como parte del hueso de regiones en la que la mayor parte de sus vecinos tienen

esta etiqueta� El t�ermino en � tiende a eliminar de la m�ascara de hueso aquellas regiones

adyacentes al fondo y sin vecinos con etiquetas de hueso o con los que comparte muy poco

contorno� Finalmente� el t�ermino en � tiende a eliminar concavidades cuya adyacencia

con el hueso supere un umbral Perth� En la Tabla ��� se especi�ca el signi�cado de cada

t�ermino de energ��a y los valores dados a a todos los par�ametros del sistema�

Para la optimizaci�on del etiquetado se utilizar�a el criterio MAP� que se implementar�a

mediante el algoritmo de Temple Simulado� Las regiones que tras el proceso de opti


mizaci�on tengan valor  �o 
� ser�an consideradas fondo� y las que tengan un valor positivo

ser�an consideradas �nalmente hueso�

El proceso de integraci�on se efect�ua para mejorar la localizaci�on de los contornos exteri


ores de las estructuras de inter�es� 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 informaci�on� En la �gura �����a se muestra el resultado de la integraci�on
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Tabla ���� DEFINICI�ON DE� 	a
 t�erminos de energ��a� 	b
 funciones� 	c
 valores de par�ametros

asumidos en nuestra implementaci�on�

�a

Pesos Signi�cado de T�erminos Pon�

derados

Grado de

Magnitud

� Evitar conexi�on entre regiones

de estructuras diferentes



� Favorecer etiqueta de hueso

para densidades altas� y de

fondo para densidades bajas

��

� Favorecer homogeneidad del

etiquetado

��

	 Favorecer incorporaci�on al

fondo de regiones alejadas de

regiones �oseas

��


 Evita la formaci�on de concavi�

dades en el hueso

��

�b

Funci�on De�nici�on

�U �U 	�
 �


 si � � 

� otro caso

��� ���	�
 �


 si � � ��

� otro caso

�c

Par�ametro Valor

�� �

�� ��

�	 �

Pth ���

para las segmentaciones de la �gura ����� En este caso� la segmentaci�on por uni�on y di


visi�on no hab��a conseguido separar tibia de peron�e� cosa que si se hab��a logrado mediante

contornos activos� Sin embargo� estos �ultimos por un efecto de suavizaci�on excesiva� no

se ajustan correctamente al contorno� En el proceso de integraci�on se consigue una mejor

delimitaci�on de las estructuras �oseas� Otro ejemplo de la mejora introducida por nuestro

sistema de integraci�on es el que se muestra en la �gura �����b para las segmentaciones

de la �gura ����� En este caso la integraci�on no di�ere sustancialmente de la obtenida

mediante m�etodos heur��sticos y que se mostr�o en la �gura �����

La �gura ���� muestra un ejemplo donde se ve claramente el mejor comportamiento

de la integraci�on basada en el modelo MRF respecto del m�etodo heur��stico� Se consigue

integrar la parte superior del peron�e� que en el otro caso �ver �gura �����d� se perd��a�

En partes alejadas de la parte proximal de rodilla� donde la distancia entre cortes

es peque	na y el hueso cortical es ancho y denso� la integraci�on provoca un leve ajuste

de localizaci�on de contornos� A medida que nos acercamos a parte proximal se reduce
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Figura ����� Integraci�on mediante MRF� 	a
 para el caso de la �gura ����� 	b
 para el caso de

la �gura �����

la distancia entre tibia y peron�e� disminuye el ancho del hueso cortical y aparecen las

lesiones� En esta parte la segmentaci�on se complica y la integraci�on provoca mejoras

m�as notables� como ya observamos en la �gura ����� En la �gura ��� podemos ver un

nuevo ejemplo de la aplicaci�on del sistema de integraci�on 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 �gura ����� All��� el sistema basado en regiones

ofrece un resultado adecuado despu�es de haber efectuado un proceso de divisi�on entre las

dos estructuras� Como este proceso de divisi�on no siempre ofrece una buena localizaci�on

de contornos� siempre se recurre a la integraci�on si el sistema basado en regiones tuvo

que separar estructuras mediante informaci�on de bordes� La �gura ����a muestra el

resultado para la integraci�on heur��stica� y la �gura ����b muestra el resultado ofrecido

por el esquema basado en los Campos Aleatorios de Markov� En este caso los resultados

son an�alogos�

En la �gura ���� se muestra un ejemplo de integraci�on para un punto de bifurcaci�on

de la estructura de tibia� En la �gura �����b se muestra el resultado del crecimiento

de regiones que no logra separar las dos bifurcaciones� La aplicaci�on de los modelos
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Figura ���	� Integraci�on mediante MRF para las segmentaciones de la �gura �����

Figura ���
� Integraciones para las segmentaciones de la �gura ����� 	a
 heur��stica� 	b
 MRF�

deformables logra separar las dos estructuras al tiempo que proporciona una buena de


limitaci�on del hueso� como se observa en la �gura �����c� La �gura �����d muestra el

resultado de la integraci�on que se asemeja mucho a la segmentaci�on obtenida mediante

modelos deformables� La �gura ���� muestra el resultado de la integraci�on heur��stica
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Figura ����� 	a
 Imagen original� 	b
 segmentaci�on por crecimiento de regiones� 	c
 seg�

mentaci�on basada en modelos deformables� 	d
 integraci�on�

para las mismas segmentaciones� ofreciendo� en general� un peor comportamiento que la

integraci�on anterior�

Como ya hemos comentado con anterioridad� tanto el m�etodo basado en crecimiento

de regiones� como el basado en contornos deformables producen buenas segmentaciones en
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Figura ����� Integraci�on de las segmentaciones de la �gura ��� mediante el m�etodo heur��stico�

la mayor��a de los casos� Sin embargo� ninguno de estos m�etodos resulta invulnerable� Con

nuestro sistema de integraci�on superamos los inconvenientes presentados por los m�odulos

individuales� De esta forma obtenemos un m�etodo de segmentaci�on robusto� A su vez

hemos probado dos esquemas de integraci�on� uno heur��stico y otro basado en los Campos

Aleatorios de Markov� El primero resulta m�as r�apido� pero el segundo es m�as robusto

y presenta un esquema m�as formal que lo hace m�as f�acilmente adaptable y extensible a

nuevas situaciones�

Como resultado �nal del proceso de integraci�on obtendremos un conjunto de contornos

que delimitan las estructuras de inter�es en cada uno de los cortes�

��
�� Ejemplos

A lo largo de la exposici�on realizada hemos ido introduciendo distintas im�agenes sobre

las que se han mostrado las ventajas y los inconvenientes de los m�etodos de segmentaci�on

por separado� y como la integraci�on �nal de las segmentaciones consigue eliminar los

errores que se pudiesen presentar de forma individual� En las secciones m�as alejadas del

extremo proximal de la tibia la segmentaci�on 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 peron�e y van apareciendo problemas de p�erdida �osea y lesiones� En esta

parte es necesaria la integraci�on de las segmentaciones obtenidas por separado mediante

crecimiento de regiones y contornos activos� para la obtenci�on de una segmentaci�on m�as

precisa�

Las numerosas caracter��sticas indeterminadas de las im�agenes reales hacen que resulte

complicada una evaluaci�on anal��tica de las segmentaciones obtenidas �Zhang� ������ Por

lo que como regla general� los resultados de las segmentaciones s�olo pueden ser juzgados o

bien usando una segmentaci�on manual como referencia o mediante la inspecci�on visual �Pal

y Pal� ����� Zhang� ������ Muchos autores consideran estas evaluaciones m�as subjetivas

que objetivas� por lo que proponen realizar las evaluaciones de los m�etodos sobre im�agenes

sint�eticas con segmentaci�on verdadera conocida �Zhang� ������ Otros autores� Hoover y

col� ������ entre ellos� consideran que la valoraci�on del rendimiento de un algoritmo ha

de hacerse sobre im�agenes reales� consideran que las valoraciones hechas sobre im�agenes

sint�eticas inspiran poca con�anza� Por otra parte� indica tambi�en que el establecimiento

de la segmentaci�on real requiere de ciertas dosis de imaginaci�on y resulta en general muy

laboriosa� Como el establecimiento de la segmentaci�on verdadera basada en la intensidad

resulta m�as subjetiva que la que se basa en la geometr��a� decide hacer las valoraciones

de los algoritmos sobre im�agenes reales con objetos de geometr��a simple� A parte de este

desacuerdo en qu�e tipo de im�agenes son las m�as adecuadas� tampoco se han establecido

m�etricas de error est�andar� Esto ha llevado a que la evaluaci�on visual haya evolucionado

como la norma de actuaci�on �Hoover y col�� ������

Como ya hemos comentado al hablar de la valoraci�on de los resultados proporcionados

por el m�etodo de an�alisis de regiones� cuando se trata con im�agenes adquiridas a partir

de sujetos vivos no se puede establecer la segmentaci�on ideal �real�� En este caso� la val


oraci�on de los resultados del m�etodo ha de hacerse mediante inspecci�on visual por parte

del m�edico� De esta inspecci�on se concluye que el m�etodo de segmentaci�on autom�atico

que nosotros proponemos proporciona una segmentaci�on v�alida� Por otra parte� si de�n


imos la velocidad de la segmentaci�on como el n�umero de cortes de la misma secuencia

procesados por minuto� los valores obtenidos est�an en el rango de � a ��� minutos por

corte� Estos tiempos mejoran los de cualquier segmentaci�on semiautom�atica� El sistema

ofrece ventajas de�nitivas respecto de la segmentaci�on semiautom�atica al proporcionar
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resultados precisos� ser repetible y ahorrar cantidades de tiempo signi�cativas�

Tal y como indicamos en la introducci�on� este proceso es necesario para obtener una

reconstrucci�on �D de la geometr��a del hueso que sirva como modelo de entrada a procesos

tales como el an�alisis mediante elementos �nitos de la distribuci�on de tensiones en la

interfaz de hueso y pr�otesis� Por otra parte� el sistema desarrollado proporciona al m�edico

una herramienta �util para la visualizaci�on �D de la estructura �osea� De esta forma se

obtiene una representaci�on volum�etrica de la informaci�on que sirve de apoyo al proceso

de diagn�ostico al permitir la visualizaci�on directamente en �D de informaci�on que de

otra forma tendr��a que ser organizar de forma mental a partir de im�agenes �D� Adem�as

de esta visualizaci�on� se puede llevar a cabo la medici�on de par�ametros volum�etricos�

En el cap��tulo �nal comentaremos el m�etodo de generaci�on de las super�cies �D del

hueso a partir del apilamiento de los contornos �D que se obtienen como resultado de la

segmentaci�on�

Para ilustrar el tipo de resultados obtenidos� mostraremos a continuaci�on los contornos

de las segmentaciones obtenidas tras procesar distintos conjuntos de cortes de tomograf��a

computerizada �CT� de la parte proximal de la tibia correspondientes a diferentes pa


cientes�

La �gura ���� muestra el primer ejemplo� corresponde al procesado de una secuencia

de �� cortes contiguos de CT de la tibia proximal de un paciente que hab��a sufrido

una fractura de la meseta tibial un a	no antes� La resoluci�on inicial del conjunto de

im�agenes era de ��� ���� � mm� Esta baja resoluci�on en el eje Z hace que aparezcan

variaciones grandes en forma� tama	no y� en ocasiones� de posici�on de centro de masas entre

las estructuras �oseas a segmentar de unos slices a otros� Para evitar esos problemas se

generaron mediante interpolaci�on � cortes intermedios entre cada par de ellos para obtener

un volumen is�otropo� En la �gura se muestran los contornos resultantes de procesar todos

los cortes de la secuencia� A�un cuando hasta ahora no hemos planteado el problema de

identi�car las zonas de lesi�on� en esa imagen� a parte de los contornos externos de tibia

y peron�e� se incluyen tambi�en los contornos internos de la tibia que delimitan la fractura

que sufri�o el paciente� Hasta ahora no hemos tratado el problema de la detecci�on de

lesiones� ser�a en el pr�oximo cap��tulo donde describiremos el proceso de detecci�on de zonas

de lesi�on� Si la lesi�on es interna� se obtendr�a un conjunto de contornos adicional que

la delimiten� y si es lateral se modi�car�an los contornos externos obtenidos previamente

para poner de mani�esto su presencia�
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Figura ����� Apilamiento de contornos de tibia� peron�e y lesi�on interna� por hundimiento de

la meseta tibial� resultantes de la segmentaci�on de una secuencia de �� cortes de CT�

La �gura ���� muestra la secuencia de contornos apilados de la tibia izquierda de un

nuevo paciente para el que se dispuso de una secuencia de �� cortes� En este caso el

paciente presenta una fractura de la meseta tibial externa� El tama	no del pixel es� ahora�

de ��� mm�� y la distancia entre cortes es de � mm�

En la �gura ���� se muestra el resultado de procesar una secuencia de �� cortes de

otro paciente� que sufre artrosis de rodilla� La resoluci�on espacial en la imagen es de

��� ��� � mm�

Finalmente� la �gura ���� muestra los resultados correspondientes al procesado de una

secuencia de im�agenes obtenida a partir de la base de datos del Mallinckrodt Institute

of Radiology� Seg�un aparece en la documentaci�on de dicha base de datos� las im�agenes
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Figura ����� Apilamiento de contornos de tibia y peron�e resultantes de la segmentaci�on de una

secuencia de �� cortes de CT de un paciente que presentaba una fractura lateral de tibia�

iniciales fueron interpoladas y escaladas para obtener una resoluci�on is�otropa de �
bits�

obteni�endose un conjunto de �� cortes� La secuencia original presentaba las siguientes

dimensiones de voxel� ���� ���� �� pulgadas�

El apilamiento de los contornos� como ilustran la �guras ����
����� a�un no de�ne

la super�cie �D de las estructuras �oseas� En el cap��tulo � trataremos el problema de

de�nir la super�cie a partir de la secuencia de contornos� Por otra parte� el proceso de

segmentaci�on que hemos descrito hasta el momento a�un no permite identi�car lesiones

en el hueso� Aqu�� hemos mostrado los resultados �nales de la segmentaci�on tanto para

casos que necesitaban de un proceso de identi�caci�on de regiones como para los que no�

En los cap��tulos siguientes abordaremos los problema de la detecci�on de lesiones y de la

de�nici�on de la super�cie externa �D a partir de los contornos �D�
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Figura ����� Apilamiento de contornos de tibia y peron�e resultantes de la segmentaci�on de una

secuencia de �� cortes de CT de la rodilla de un paciente con artrosis�
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Figura ����� Apilamiento de contornos de tibia resultantes de la segmentaci�on de una secuencia

de �� cortes de CT�



Cap��tulo �

Detecci�on de lesiones

��� Introducci�on

Una vez delimitados los contornos externos del hueso� el siguiente proceso que se ha

de abordar es la identi�caci�on de las posibles regiones de lesi�on que se mani�esten como

p�erdida �osea� Para realizar esta tarea se parte de la presegmentaci�on que se hab��a efectu


ado inicialmente dentro del m�odulo de crecimiento de regiones� considerando �unicamente

las particiones interiores a las estructuras �oseas �nalmente identi�cadas� El resto de re


giones ser�an parte del fondo de la imagen� Para la identi�caci�on de zonas de lesi�on se

ir�a elaborando una hip�otesis usando un esquema ascendente conducido por datos �data�

driven bottom�up�� que despu�es se analizar�a y re�nar�a usando un esquema descendente

�top�down��

Para la clasi�caci�on de una regi�on como lesi�on nos basamos en conocimiento a pri


ori sobre las caracter��sticas generales de las regiones asociadas con lesi�on� nivel de gris

�densidad� bajo� alta uniformidad� forma regular� carencia de huecos� �area mayor de un

umbral� continuidad �D y fuerte contraste con sus regiones vecinas� Este conjunto de

caracter��sticas permiten diferenciar entre lesi�on �p�erdida �osea� y regiones de trab�ecula�

que en zonas de baja densidad pueden ser f�aciles de confundir al tratarse de im�agenes

ruidosas� La zona de trab�ecula presenta en general caracter��sticas distintas� As��� �esta se

manifestar�a tras la segmentaci�on bien mediante regiones grandes e irregulares con gran

n�umero de huecos� que corresponden a las zonas de trab�ecula m�as densa� bien mediante

���
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regiones peque	nas� que corresponden a hueso canceloso �cancellous bone�� y que presen


tar�an en general gran variaci�on de forma de un corte a otro� o �nalmente� como regiones

de tama	no medio� que corresponder�an a zonas de trab�ecula menos densa� con vecinos de

trab�ecula m�as densa� y por lo tanto un contraste medio
bajo� y que van a contener huecos

y�o presentar formas muy irregulares� La consideraci�on de una regi�on como lesi�on afecta�

y estar�a afectada por las consideraciones que se hagan sobre sus vecinos� As��� por ejemplo�

� La consideraci�on de dos regiones vecinas como lesi�on puede llevar tras su uni�on a

una regi�on de mayor tama	no que no cumpla las condiciones antes citadas� As��� por

ejemplo� podr��a resultar una regi�on con huecos� lo cual indica m�as bien la presencia

de hueso trabecular que de lesi�on�

� Caracter��sticas tales como la de regularidad de forma se podr��an conseguir mediante

la uni�on de regiones que por separado no las cumplen�

� El fuerte contraste entre dos regiones puede estar enmascarado por la existencia de

regiones de transici�on� por lo general irregulares en forma y�o muy estrechas�

Como ya hemos comentado en el cap��tulo anterior� un esquema formal para la inte


graci�on del conjunto de ligaduras y la soluci�on del problema de interpretaci�on lo pro


porciona el modelo de los Campos Aleatorios de Markov �MRF� �Geman y Geman�

����� Modestino y Zhang� ����� Kim y Yang� ������ Este modelo permite relacionar

propiedades locales y globales� lo cual proporciona potenciales ventajas en la incorporaci�on

de conocimiento y en la optimizaci�on� En este cap��tulo hemos adaptado ese formalismo

para implementar un sistema que identi�que zonas de lesiones en la parte proximal de la

tibia �Pardo y col�� ����b� ����b�� Se comienza con el conjunto inicial de regiones seg


mentadas obtenidas a partir del m�odulo de sobresegmentaci�on de bajo nivel descrito con

anterioridad� La informaci�on correspondiente a esta sobresegmentaci�on se organiza en

un grafo de adyacencias de regiones �RAG�� en el que se almacenan las propiedades

individuales de cada regi�on y mediante arcos se establecen las relaciones de vecindad�

Estas relaciones se ponderan mediante la magnitud del contorno compartido� El proceso

de identi�caci�on de lesiones se divide en dos partes� Se comienza con la identi�caci�on

de posibles zonas de lesi�on en cada corte de la secuencia �D� para lo que de�nimos un

MRF y formulamos la resoluci�on como un problema de estimaci�on de la m�axima proba


bilidad a posteriori �MAP�� Finalmente� se hace un an�alisis �D de las regiones candidatas
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a lesi�on en base a su continuidad �D� relaci�on de tama	nos� etc� Este �ultimo m�odulo

lo implementamos como un sistema de producci�on que emplea un reducido conjunto de

reglas�

Para eliminar regiones no signi�cativas se realiza un proceso inicial de eliminaci�on de

regiones muy peque	nas ��� pixels� para reducir el tiempo de procesado� No se deben

eliminar regiones algo mayores porque eso implicar��a eliminaci�on de huecos signi�cativos

que pudiesen evidenciar la presencia de regi�on trabecular y no lesi�on� Estas regiones

peque	nas se unen con aquellos vecinos con los que presenten mayor similaridad� Esta

similaridad se de�ne del siguiente modo

S��� �
� � maxf�minf� � ��� � � ��g� maxf� � ��� � � ��gg

� � jminf� � ��� � � ��g �maxf� � ��� � � ��gj �����

De esta forma la similaridad ser�a igual a � cuando valor medio y varianza coincidan� y

disminuir�a 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 �gura ���� En

esta �gura cada uno de los segmentos representa el rango de intensidades de una regi�on�

comprendido entre su media menos su varianza y su media m�as la varianza� Cuanto

mayor es el solape entre los segmentos asociados a dos regiones� mayor es su similaridad�

Cuanto m�as alejados est�en los segmentos� menor ser�a la similaridad�

ρ1 + σ1

ρ2 − σ2 ρ2 ρ2 + σ2

(a)

(b)

(c)

ρ1ρ1 −σ1

ρ1 − σ1 ρ1 ρ1 + σ1

ρ2 − σ2 ρ2 + σ2ρ2

ρ2 − σ2 ρ2 ρ2 + σ2

ρ1 + σ1ρ1ρ1 − σ1

Figura ���� La similaridad disminuye de 	a
 a 	c
�
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��� Etiquetado mediante MRF

En la identi�caci�on de lesiones se plantea un problema similar al comentado en la

secci�on ������ en el que se trataba de integrar los resultados de los dos m�etodos de seg


mentaci�on mediante un proceso de reetiquetado de regiones� Aqu�� vamos a usar los mismos

formalismos para la identi�caci�on de lesiones� aunque variando el conjunto de etiquetas y

las de�niciones de los potenciales�

Sea un conjunto de r sitios �regiones�� R � f�� � � � � rg� cada una de ellas con un con


junto de propiedades asociado y ligadas unas con otras a trav�es de relaciones contextuales�

Sea L � f��� �g el conjunto de etiquetas� Supongamos que la estructura de la escena se

representa por G � �R� d�� y la del modelo por G �

� �L� D�� donde d y D hacen referencia

a propiedades y relaciones entre las respectivas caracter��sticas�

Las caracter��sticas extraidas de la imagen� d � fd�� d�g� constan de dos fuentes de

ligaduras� propiedades unarias d� de cada regi�on� tal como �area� per��metro� densidad

media� varianza� segundos momentos centrales� etc�� y relaciones binarias� d�� 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 observaci�on d� bajo la con�guraci�on f � es una versi�on contam


inada con ruido blanco Gaussiano n de las caracter��sticas D del modelo�

d��i� � D��fi� � n�i�� d��i� i
�

� � D��fi� fi� � � n�i� i
�

� �����

por tanto� d��i� y d��i� i
�

� son distribuciones Gaussianas de medias D��fi� y D��fi� fi� �

respectivamente�

La interpretaci�on de la imagen se formula como un problema de estimaci�on de m�axima

probabilidad a posteriori �MAP�� En el modelado MRF esto se traduce en el problema de

minimizar la funci�on de energ��a de�nida para el problema� Como m�etodo de optimizaci�on

utilizaremos el Temple Simulado� ya que determinar�a el m��nimo global con un coste no

excesivo�

Con potenciales de clique de hasta dos sitios� la energ��a a minimizar toma la forma

U�f jd� �
X
i�R

V��fi� �
X
i�R

X
i��Ni

V��fi� fi� � � �����



���� ETIQUETADO MEDIANTE MRF ���

X
i�R

V��d�jfi� �
X
i�R

X
i
�
�Ni

V��d��i� i
�

�jfi� fi� � �����

donde Ni es el conjunto de vecinos de i� que se corresponden con las regiones adyacentes

en el RAG� Esta expresi�on con cliques de hasta segundo orden es la forma m�as simple

capaz de transportar informaci�on contextual� Los dos primeros t�erminos hacen referencia

a la probabilidad conjunta a priori� y los dos �ultimos hacen referencia a la probabilidad

condicional de la observaci�on d dada la etiqueta f �

����� Potenciales de clique

Para el caso de detecci�on de lesiones en tibia el conjunto de etiquetas ser�a de la forma

L � f lesi�on� hueso g � f��� �g� La relaci�on de vecindad vendr�a ponderada por el

contorno compartido� Las zonas de lesi�on dentro del hueso se caracterizar�an por su baja

densidad� homogeneidad y forma compacta� frente a la caracter��stica de alta densidad

media� propia del hueso cortical� o alta varianza� propia del hueso trabecular� Por otra

parte� est�a el problema en distinguir lesi�on de m�edula en zona trabecular� Nosotros

hemos elegido los siguientes potenciales de clique para el modelo de MRF de forma que

nos permitan identi�car las zonas de lesi�on� Para la energ��a a priori tenemos que�

V��fi� � �i �����

V��fi� fi� � �

�������
������

��fi � ��fi� � �ii� si

��
� ��fi � ��� fi� � ��

' �Ni�i
� � Pi� j N�i� i

�

� � Pi��

��fi � ��fi� otro caso

�����

donde Ni�i� denota el contorno compartido o grado de vecindad entre dos regiones y Pi

representa el per��metro de la regi�on i� La condici�on �Ni�i� � Pi� j Ni�i� � Pi� quiere

decir que una de las regiones es hueco de la otra� Con estos potenciales de clique se

de�ne la energ��a a priori sin m�as 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 ��

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 lesi�on� La penalizaci�on var��a seg�un la etiqueta del
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hueco y de la regi�on que lo contiene� Obviamente� una regi�on etiquetada �nalmente como

lesi�on no podr�a tener huecos que sean hueso� pero si huecos que sean lesi�on� ya que al

�nal se unir��an como una �unica regi�on de lesi�on� Finalmente� se penaliza el etiquetado de

lesiones contiguas�

Para la energ��a condicional tenemos las siguientes expresiones para las funciones de

clique�

V��d��i�jfi� �

��
�

minf��� ��i��i��
�����

g si fi � ��

minf��� �minf����i��i���bg��
�����

g si fi � �
�����

V��d��i� i
�

�jfi� fi� � �

��
� ���� �fi�

N
i�i
� ���i��i����

i
���i��

Pi��i��i�
si fi �� fi�

 otro caso
�����

Estos potenciales de�nen la funci�on de distribuci�on de probabilidad condicional de los

datos observados �caracter��sticas y relaciones entre regiones�� A cada regi�on se le asigna

un potencial de clique de primer orden diferente dependiendo de la etiqueta que posea�

Para el caso de lesi�on se penalizan las densidades y las varianzas altas� Para el caso

de hueso la situaci�on es m�as compleja� ya que los tejidos �oseos 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 de�ne el potencial de clique como distancia al

cuadrado entre valor medio �i� m�as varianza ��i� y ��� densidad nula en el caso de lesi�on�

y ��� un valor alto t��pico de hueso �b� para el caso de etiqueta de hueso� Las dos medidas

est�an acotadas entre  y � adoptando la forma del potencial de Blake y Zisserman �Li�

������ El potencial de clique de segundo orden hace referencia al contraste entre regiones�

A�anza una regi�on como lesi�on cuando es menos densa que sus vecinos de hueso y la

penaliza en otro caso� Lo mismo ocurre con las etiquetas de hueso� El t�ermino est�a

ponderado por la longitud del contorno compartido entre las dos regiones�

La funci�on de distribuci�on de probabilidad no queda completamente caracterizada

dando s�olo la forma de los potenciales de los cliques� Es preciso determinar tambi�en el

valor de los par�ametros 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 funci�on de distribuci�on de probabilidad

condicional de los datos observados hemos evaluado la densidad media  y la varianza
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media � en las regiones de tejido muscular adyacentes al hueso cortical� Escogemos

b � �� � �� y ���� � ���� � ���� Como lo que importa no son los valores absolutos

de los par�ametros� sino su valor relativo� consideraremos los anteriores como �jos� y nos

quedar�an por �jar los par�ametros �i� ���ii� � �� Como el aprendizaje de los par�ametros

es dif��cil de llevar a cabo� optamos por un ajuste manual de par�ametros que permita

reconocer por exceso un n�umero de regiones de posible lesi�on� M�as tarde� en la aplicaci�on

de la segunda etapa del etiquetado se discriminar�an las lesiones verdaderas de las falsas

mediante la aplicaci�on de reglas relativas a continuidad �D�

Esta etapa que comentamos parte de un etiquetado aleatorio de las regiones resultantes

de la presegmentaci�on y se le aplica un m�etodo de minimizaci�on global� Como resultado

de este etiquetado resultar�a un mapa de regiones con etiquetas de lesi�on y hueso� Habr�a

regiones adyacentes etiquetadas como lesi�on� por lo que un paso inmediato consiste en unir

estas regiones en una sola� El etiquetado obtenido en ese momento a�un no ser�a en general

correcto debido a que muchas regiones peque	nas correspondientes a huecos en la regi�on

trabecular pudieron haber sido etiquetadas como lesiones� Adem�as� ciertas regiones no

peque	nas� pero de baja densidad� tambi�en pueden estar etiquetadas como lesi�on� En un

�ltrado inicial pueden eliminarse aquellas muy peque	nas ��area � � pixels� y aquellas de

forma muy irregular� por ejemplo� aquellos para los que el �area de la elipse de dispersi�on

sea mayor que � veces su �area� Esta eliminaci�on consiste en el cambio de etiqueta� que

en el procesado posterior se podr��a recuperan si la informaci�on �D as�� lo demandase� Se

trata pues de un proceso revocable�

��� An�alisis �D

Una vez analizadas las im�agenes �D se obtiene para cada corte un conjunto de regiones

con etiqueta de lesi�on y el resto con etiqueta de hueso� La baja relaci�on se	nal ruido de las

im�agenes� as�� como una estructura trabecular poco densa� pueden dar lugar en muchas

ocasiones a etiquetados err�oneos� El etiquetado puede mejorarse si ahora analizamos las

con�guraciones resultantes mediante un sistema basado en reglas en el que se incluyan

restricciones tales como continuidad �D� bifurcaciones� relaciones de �area entre secciones

�D de la misma lesi�on �D� conexi�on de la lesi�on �D con el exterior� etc�

El an�alisis �D consta de tres fases que describimos a continuaci�on� En la primera se
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realiza un an�alisis de la continuidad �D de las regiones �D etiquetadas como lesi�on en

la etapa anterior� Aqu�ellas que no presenten continuidad en los dos cortes vecinos se

etiquetar�an �nalmente como hueso� mientras que las que tengan continuidad s�olo en uno

de sus vecinos recibir�an una etiqueta nula� Sobre el etiquetado �nal de estas regiones se

decide en la segunda fase� la cual trata de unir regiones volum�etricas de lesi�on separadas

como m�aximo por dos cortes en el eje longitudinal� Finalmente se realiza una suavizaci�on

de la forma de las lesiones �D�

Veamos el proceso de forma m�as detallada mediante la descripci�on de las reglas� Pre


viamente presentaremos la notaci�on usada� As��� el super��ndice k en ellas se re�ere al

n�umero del corte� k � �� con � � f��� �g se re�ere a los dos cortes adyacentes� Nik �j�k���

representa el solape entre la regi�on i del corte k y la regi�on 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 b�usqueda de la continuidad de la lesi�on� Previamente� e independiente


mente de esta continuidad �D� una regi�on con una posible etiqueta de lesi�on se etiqueta

como nula si su �area Ak
i es menor que un umbral ATH�

SI

��� fi � �

�
� Ak
i � ATH

ENTONCES

��� fi � �

Esto se hace con el �n de eliminar vol�umenes estrechos etiquetados como lesiones� pero

que en realidad corresponden a agujeros de la estructura trabecular�

El conjunto de reglas que eval�uan la continuidad es el siguiente� En primer lugar� si

una lesi�on en un corte tiene continuidad simple �no bifurcaci�on�� entonces preserva su

etiqueta� En otro caso� esa regi�on y sus bifurcaciones reciben etiqueta nula� La regla que

eval�ua esta �ultima condici�on es la siguiente�
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�
� f
�k��
jn

� �� �jn � corte k � 

Si una lesi�on s�olo presenta continuidad en uno de los cortes adyacentes o si al menos

en uno de esos cortes se bifurca en m�as de dos regiones� entonces a la regi�on en el corte

actual y a esas regiones en los cortes vecinos �continuidad m�ultiple� se les asigna etiqueta

nula� La regla se formula en los siguientes t�erminos�
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Si una regi�on etiquetada como lesi�on� tras la aplicaci�on del m�etodo de identi�caci�on

ya descrito� presenta continuidad en dos cortes pero se bifurca en dos en uno de ellos y

no hay regi�on de contacto tal que la uni�on de esas tres regiones en el corte vecino tenga

un �area menor que � veces el �area de la regi�on en el corte actual� entonces a todas ellas

se les asigna etiqueta nula�
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Por contra� si la regi�on de contacto existe� entonces se unen las tres regiones en un

sola�
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En una segunda iteraci�on� las regiones con etiqueta nula que no tienen ning�un vecino

con etiqueta de lesi�on son etiquetadas como hueso�
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Sobre aquellas regiones con etiqueta nula se decidir�a en el procesado posterior�

A continuaci�on se hace una agrupaci�on �D de las regiones con etiqueta de lesi�on y

posteriormente se incorporan los posibles extremos eliminados err�oneamente� Para ello

las regiones han de tener etiqueta nula� un �area menor del doble del �area media en los

cortes de la regi�on y ser los m�as pr�oximos entre los posibles candidatos� As��� las regiones

�D resultantes se unir�an siempre y cuando sus extremos est�en separados por dos o menos

cortes� a trav�es de regiones �D 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 lesi�on en �D sin m�as que concatenar regiones solapantes con esta

etiqueta� Se crea de esta forma una lista de nodos� representando cada uno de ellos una

posible lesi�on �D �Li� y en el que se guarda la siguiente informaci�on�

� N�umeros de los cortes extremos afectados por la lesi�on� zmin� zmax�

� Centro de masas de la lesi�on� $r � �$x� $y� $z��

� �Area media de las regiones �D que componen la regi�on� $A�

� Lista de punteros a las regiones del RAG que forman parte de la lesi�on� R�� � � � � Rr�
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A partir de esta lista se van uniendo las lesiones �D que tienen los extremos superior de

una e inferior de otra muy pr�oximos a trav�es de regiones con etiqueta nula� El procesado

que comentamos afecta pues a la lesi�on completa� Inicialmente se buscan lesiones que

est�en alineadas a lo largo del eje z y con extremos muy pr�oximos� La regla es la siguiente�
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Lj
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El resultado es la uni�on de ambas zonas de lesi�on� El origen de esta separaci�on est�a en

un mal etiquetado de las regiones intermedias que pueden dividir una lesi�on�

El proceso contin�ua con la eliminaci�on de las lesiones �D que no abarquen un m��nimo

n�umero de cortes y que no est�en conectadas con el fondo� �Estas regiones ser�an consider


adas como hueso de baja densidad y se les asignar�a etiqueta de hueso�

SI
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�
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Las restantes se etiquetar�an como lesi�on y se suavizar�an incorporando vecinos en �D que

aumenten la regularidad de su forma� Esta regularizaci�on �D se aplicar�a a los cortes que

tengan un tama	no al menos un �� menor que alguno de sus vecinos� Esta incorporaci�on

se producir�a para regiones que el presegmentador detecta como transici�on entre hueso y

lesi�on� cuando en realidad son lesi�on� Si la regi�on tiene asociada una etiqueta de hueso

���� entonces ha de ocurrir que el �area de la elipse de dispersi�on de la uni�on sea menor o

igual que la de la regi�on por si sola� o que� si la etiqueta no es �� que el �area de la elipse

de dispersi�on de la uni�on sea como mucho ��� veces la de la de la regi�on por si sola� Este

proceso se lleva a cabo de forma iterativa sobre el volumen completo hasta que no haya

m�as incorporaciones� Las reglas son las siguientes�
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donde COMPACTACI�ON � �� �AREA
�per��metro�� � es una medida de suavidad de la forma de la

regi�on� Esta funci�on es igual a � para formas circulares y decrece hasta cero cuando la

irregularidad aumenta� La funci�on ADYACENCIA devuelve la longitud del per��metro

compartido entre dos regiones� La funci�on SOLAPE calcula el tama	no de la proyecci�on

de la intersecci�on de las dos regiones en el mismo plano XY�

Finalmente� se calcula una medida de suavidad de las lesiones �D y se le asignar�a

etiqueta de hueso siempre que no se supere un valor m��nimo de suavidad� La regla es la

siguiente�
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donde ND es el conjunto de regiones �D que presentan un valor alto de disparidad

en cuanto a �area con cualquiera de los vecinos encontrados en los cortes adyacentes y
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pertenecientes a la misma zona de lesi�on �D� El operador * devuelve la cardinalidad

del conjunto� Cuando la cardinalidad del conjunto supere un valor se considerar�a que la

regi�on �D no es lo su�cientemente suave�

A�un quedan por considerar los casos de bifurcaci�on� Cuando se obtenga alguna lesi�on

con bifurcaciones� se conservar�a �unicamente el camino m�as largo� desechando los dem�as�

puesto que es el m�as probable de entre los que han superado todas las restricciones previas�

En general� el resto de bifurcaciones son mucho m�as cortas�

Como resultado de la aplicaci�on de estas reglas se alcanza la identi�caci�on de las

lesiones �D� Durante el proceso se eliminan las falsas clasi�caciones de lesiones obtenidas

en el proceso inicial de etiquetado� Adem�as� se realiza la uni�on de partes no conectadas

de la misma regi�on�

��� Resultados

Con objeto de ilustrar el proceso seguido� en la �gura ����a se representa un corte

intermedio en el que aparece un defecto central� Esta imagen corresponde al paciente

que hab��a sufrido la fractura de la meseta tibial y cuyos contornos apilados mostramos

en la �gura ����� En la imagen que mostramos ahora se puede observar como existen

�areas �oseas que aparentemente presentan una densidad menor que la correspondiente a la

lesi�on� Por este motivo aparecen como lesiones tras el proceso de etiquetado� ��gura ����e��

En la secuencia de cortes mostrada en las �guras �����d
f� se observa que las verdaderas

regiones de lesi�on preservan una forma y un tama	no similar en los tres cortes� cosa que no

sucede con las regiones incorrectamente etiquetadas� Con el procesado �D basado en la

continuidad de tama	no y forma� longitud m��nima y conexi�on con el exterior se consigue

un etiquetado correcto� tal y como se ilustra en la �gura ����c� La �gura ��� muestra

cortes a distintas alturas de esta lesi�on correctamente identi�cada�

La �gura ���� mostraba ya los contornos apilados de las secuencia de im�agenes de este

paciente� En ella se inclu��an los contornos internos de esta lesi�on� que supone una p�erdida

�osea� Este conjunto de contornos puede constituir la entrada a un paquete de software

convencional que permita reconstruir y visualizar la super�cie de la estructura anat�omica

analizada� As��� en la �gura ��� se muestra una visualizaci�on �D de esta tibia para la que

se usaron los paquetes software NUAGES y GEOMVIEW� En ella se observa el defecto
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Figura ���� 	a
 Imagen original� 	b
 presegmentaci�on� 	c
 etiquetado �nal� 	d�f
 etiquetado

intermedio de slices contiguos�
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Figura ���� Diferentes cortes de la lesi�on mostrada en la �gura ����
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central provocado por la fractura�

Figura ���� Visualizaci�on �D de las super�cies de tibia y peron�e para los contornos de la

�gura ����� La �echa indica la localizaci�on de la lesi�on�

Otro ejemplo de la identi�caci�on de una lesi�on en diferentes cortes se observa en la

�gura ���� 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 �gura ����� En la �gura ��� se muestran dos vistas �D de la misma tibia� En la

�gura ����a se muestra la la fractura lateral y en la �gura ����b muestra otra vista de la

reconstrucci�on de la tibia del mismo paciente� que muestra otra parte de la fractura en la

meseta tibial y que se mani�esta �unicamente en los �ultimos cortes de la secuencia� Con

el objetivo de apreciar mejor esta lesi�on es por lo que esta visualizaci�on se hace a mayor

escala�
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Figura ���� Diferentes cortes de la lesi�on mostrada en la �gura ����
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Figura ���� Visualizaciones de la reconstrucciones �D de tibia cuyos contornos se mostraron

en la �gura ����� Las �echas indican las localizaciones de las lesiones�



Cap��tulo �

Super�cies

��� Introducci�on

A�un cuando en el cap��tulo anterior hemos usado un software convencional para generar

y visualizar las super�cies a partir de la secuencia de contornos extraida� todav��a queda

por generar un modelo s�olido de super�cie que sea f�acilmente trasladable a un software de

elementos �nitos con el que llevar a cabo el an�alisis tensional� Para el an�alisis mediante

elementos �nitos ser�a preciso llevar cuenta de la numeraci�on de los v�ertices y de sus

conexiones para� por una parte� poder trasladar la de�nici�on de las triangulaciones a la

sintaxis del software concreto y� por otra parte� controlar los par�ametros de mallado que

emplee el software de elementos �nitos� Por estos motivos ser�a preciso desarrollar un

sistema de construcci�on de super�cies propio�

As�� pues� en este cap��tulo abordaremos el problema de la representaci�on de la super�cie

de un objeto s�olido a partir de un conjunto de secciones planas paralelas� Estas secciones

transversales o cortes son la base para la interpolaci�on de la super�cie de �organos obtenidos

mediante exploraciones CT o MR� La super�cie interpolada ser�a la que se use como

descripci�on del modelo geom�etrico de entrada para el an�alisis tensional mediante elementos

�nitos� Otra posible aplicaci�on podr��a ser la de�nici�on de las conexiones entre puntos de

una malla de super�cie para la creaci�on de un modelo de super�cies deformables�

El problema de la reconstrucci�on de super�cies consiste en dado un conjunto de datos

discretos fxi � R	gNi��� ajustar una super�cie a dicho conjunto� Se pueden distinguir en


���
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tre dos tipos de conjuntos de datos� aquellos cuyos puntos est�an espaciados regularmente

y aquellos que no satisfacen ninguna condici�on 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 de�ne los

contornos de los objetos de inter�es en ese plano� A continuaci�on efectuaremos una aprox


imaci�on poligonal de cada uno de esos contornos seleccionando un conjunto de v�ertices�

o puntos de control� de entre los puntos que de�nen el contorno cerrado�

El problema de reconstruir super�cies se presenta en diferentes campos de la ciencia y

se puede plantear de formas diversas �Jain y col�� ������ Una de ellas consiste en suponer

que los datos tienen su origen en una funci�on de dos variables de�nida sobre un dominio

W de R�� En este caso los datos se representan en la forma �xi�� x
i
�� f

i� donde �xi�� x
i
�� son

coordenadas de un punto en W y f i su correspondiente valor� El problema es encontrar

una funci�on de dos variables f tal que f�xi�� x
i
�� � f i para todo i� Sin embargo� el problema

funcional no cubre todas las aplicaciones� As��� en el modelado de estructuras anat�omicas

no se puede esperar el encontrar siempre funciones simples que interpolen la super�cie

�D a trav�es de todos sus datos� En este caso� y otros similares� se particiona la super�cie

en trozos m�as peque	nos� cada uno descrito por una funci�on separada� formando as�� una

representaci�on a trozos�

La aproximaci�on m�as simple de la super�cie es la poli�edrica� obtenida mediante tri


angulaciones entre los puntos de la super�cie� �Esta es la que nosotros adoptaremos� ya

que es la m�as simple que proporciona una organizaci�on de los datos de super�cie y que

admite cualquier software de elementos �nitos� Adem�as� es la base para representaciones

de orden superior� Finalmente� dentro de este cap��tulo exploraremos la posibilidad de

abordar la segmentaci�on directamente en �D mediante super�cies deformables� Para la

de�nici�on de las super�cies deformables emplearemos el mismo algoritmo de triangulaci�on

entre v�ertices�

��� Representaci�on de la super
cie

Para la representaci�on geom�etrica de la super�cie partiremos de los conjuntos de pun


tos �puntos muestra� que de�nen contornos cerrados en cada corte� El t�ermino reconstruc


ci�on de super�cie signi�ca estimaci�on de la funci�on continua para la super�cie a partir
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de un conjunto de puntos clave extraidos de entre todos los puntos muestra disponibles

inicialmente� En la representaci�on por triangulaci�on de la super�cie se emplea una fun


ci�on de interpolaci�on bilineal a trozos de tal forma que la posici�on de la super�cie en las

zonas no de�nidas a priori �fuera de los puntos clave� se hace a partir de los tres v�ertices

de cada tri�angulo� El problema est�a� por tanto� en la de�nici�on de los tri�angulos para un

recubrimiento completo de la super�cie�

Existen varios m�etodos para la selecci�on de puntos clave de entre los puntos muestra

�Kang y col�� ������ Cuando el n�umero 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 s�olo es

aplicable a geometr��as simples� Cuando el n�umero de puntos en cada corte var��a� no se

puede generalizar sobre la numeraci�on de los elementos en la reconstrucci�on de la forma y

el modelado� por lo que la super�cie del objeto ha de determinarse mediante recubrimiento

triangular� Una forma de abordar el problema ser��a chequear la direcci�on de los puntos�

de tal forma que aquellos que presenten un cambio en la direcci�on se seleccionan como

puntos de control o clave de la forma�

Una segunda alternativa consiste en la selecci�on de puntos clave de entre los puntos que

de�nen cada contorno �puntos muestra� a intervalos equiangulares� Este m�etodo divide

el contorno completo de una secci�on transversal en n segmentos que sustentan �angulos

id�enticos con respecto al centroide del contorno cerrado� Sin embargo� este m�etodo da

malos recubrimientos cuando la diferencia de pixels es mayor del ��� �Kang y col�� ������

La tercera alternativa es la selecci�on por igual longitud� la cual es aplicable a cualquier

forma irregular de secci�on� �Esta consiste en seleccionar puntos equidistantes en el par�ametro

de la curva que de�ne el contorno� Para seleccionar puntos por este m�etodo es preciso

escoger de forma consistente un punto de referencia para cada secci�on� Una posibilidad

es hacerlo con respecto al centroide de cada secci�on� As��� tomando un segmento desde
�X � �x� y� z� en la misma direcci�on para todos los cortes� la intersecci�on de este segmento

y el contorno ser��a el punto de referencia� en el que comienza la selecci�on de puntos clave

equidistantes� La longitud total del contorno se divide en n segmentos de la misma longi


tud� Los extremos de los segmentos de�nen los puntos de control� La numeraci�on de los

puntos permitir�a establecer el emparejamiento con los de los cortes vecinos� Esta �ultima

soluci�on es la que nosotros adoptaremos� Este esquema hay que adaptarlo para el punto

en que se produzca una bifurcaci�on� donde habr�a que buscar la correspondencia entre un
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contorno de un corte con dos o m�as del corte siguiente�

El algoritmo que nosotros proponemos para la reconstrucci�on de la super�cie consta

de los siguientes pasos�

� Adquisici�on de los puntos de cada uno de los contornos de los cortes de entrada con

una orientaci�on consistente �mismo sentido de recorrido� horario o antihorario��

� Discretizaci�on de cada contorno en una secuencia c��clica de v�ertices� equidistantes

en el par�ametro de la curva�

� Triangulaci�on� Si el n�umero de contornos es id�entico en los dos cortes� se emparejan

contornos seg�un proximidad de centro de masas y se procede con la triangulaci�on� Si

no es as��� nos encontramos ante un punto de bifurcaci�on en el que la correspondencia

de contornos no es como antes uno�a�uno� sino uno�a�varios� Esta situaci�on se

resolver�a mediante la generaci�on de contornos intermedios previa a la triangulaci�on�

Indicaremos en primer lugar la forma de resolver el problema de la bifurcaci�on para

�nalmente ver el modo de efectuar la triangulaci�on de la super�cie�

����� Bifurcaci�on

Cuando se trata de determinar la super�cie delimitada por dos contornos situados

en los planos z � z� y z � z�� la soluci�on no es �unica� por lo que se buscar�a una

que sea intuitivamente buena �Baqueret y Sharir� ������ 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 m�as adecuado para la determinaci�on

de la super�cie �maximizar volumen� minimizar super�cie� minimizar longitud de lado o

maximizar �angulo m��nimo�� la conexi�on de los contornos es relativamente simple� As���

hemos adoptado como criterio el de minimizar la longitud de lado y maximizar el �angulo

m��nimo� por ser m�as adecuado para an�alisis mediante elementos �nitos� Sin embargo�

cuando se trata de crear la super�cie que est�a limitada por m�as de un contorno dentro

del mismo plano� el problema se complica� La estrategia que nosotros adoptamos consiste

en la creaci�on de contornos intermedios para el manejo de la bifurcaci�on� Este idea

ya fue propuesta por Kankanhalli y col� ������ para el modelado tridimensional de la
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Figura ���� Bifurcaci�on� 	a
 cortes contiguos y sus contornos� 	b
 contornos intermedios entre

los del corte j� y el del corte j� 	c
 divisi�on del contorno uni�on� 	d
 triangulaci�on con los

contornos intermedios�

articulaci�on de rodilla� El algoritmo comienza por etiquetar todos los contornos presentes

en los cortes� almacenando tama	no y coordenadas de cada uno de sus puntos� Una vez

hecho �esto� se hace un procesado de cada par de cortes consecutivos� Si existe un �unico

contorno por estructura en cada uno de los cortes� entonces se procede con la triangulaci�on

de la super�cie entre contornos uno�a
uno en la forma que se indicar�a m�as adelante� En

el caso en el que el emparejamiento de contornos sea uno�a�varios� se proceder�a con la

creaci�on de contornos intermedios� de tal forma que nos permitan establecer de nuevo una

triangulaci�on de la super�cie entre contornos uno�a�uno�

Para la creaci�on de los contornos intermedios a los cuales se conectar�an los contornos
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del punto de bifurcaci�on se considerar�an los diferentes pasos que se ilustran en la �gu


ra ���� En primer lugar se genera el contorno intermedio entre cada una de los contornos

de la bifurcaci�on y el correspondiente contorno del corte previo� A continuaci�on� se crea la

m�ascara correspondiente a cada uno de estos contornos y se eliminan los solapes entre las

m�ascaras� Finalmente� se determinan los contorno para cada una de estas m�ascaras� A

continuaci�on describiremos de forma detallada cada uno de los pasos del proceso tomando

como referencia la situaci�on de correspondencia uno
a
varios ilustrada en la �gura ����a�

En el proceso de creaci�on de contornos intermedios se realizar�a inicialmente una aproxi


maci�on poligonal del contorno� de tal forma que la distancia entre cada dos v�ertices sea

constante en el par�ametro de la curva� La raz�on de adoptar este criterio es que en la

mayor��a de pares de contornos se va a tener una alta similaridad en forma y tama	no� por

lo que eligiendo un v�ertice de comienzo de forma consistente� el algoritmo de triangulaci�on

de la super�cie no va a tener una excesiva in�uencia en la forma �nal� Por otra parte�

permitir�a manejar bien los casos de cambios bruscos de forma en partes del contorno�

Para determinar el v�ertice de comienzo de la aproximaci�on poligonal haremos uso del

centro de masas del �area delimitada por el contorno� de�nido como

x �

R
xdA

A
� y �

R
ydA

A
�����

A continuaci�on buscaremos la intersecci�on del segmento con origen en el centro de

masas y paralelo al eje y con la parte m�as externa del contorno en esa direcci�on y en

el sentido de los y s positivos� �xk� yk�� El punto �xk� yk� ser�a el primer v�ertice de la

aproximaci�on poligonal� y los dem�as se escoger�an equidistantes dentro de la curva de

contorno�

V � f�vxi� vyi� � Cj�vxi� vyi� � �x�k�i�
��lc� y�k�i�
��lc��  
 i � ng �����

donde n es n�umero de v�ertices de la aproximaci�on poligonal� � la distancia entre v�ertices

a lo largo de la curva� lc el tama	no del contorno� �xj� yj� el punto del contorno C para el

que el par�ametro de la curva toma el valor j� y � es el operador m�odulo�

Sean Cj���l� l � �� los contornos del corte j � � que se proyectan sobre un mismo

contorno Cj del corte anterior� El siguiente paso consiste en la obtenci�on de formas inter


medias entre el contorno Cj y cada uno de los contornos Cj���l� Para realizar esta tarea
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Figura ���� Generaci�on del contorno intermedio 	Cj�����l
 a dos contornos de la misma es�

tructura en cortes diferentes� el �unico contorno de la estructura en el corte j 	Cj
 y uno de los

contornos 	Cj���l
 en el que se bifurca la estructura en el corte j�� 	a
 Proyecci�on del contorno

Cj���l en el plano del corte j y b�usqueda de correspondencias� 	b
 Contorno intermedio �nal en

l��nea discontinua�

buscamos el punto medio del segmento entre cada v�ertice de la aproximaci�on poligonal

del contorno Cj���l proyectado en el corte j y el punto m�as pr�oximo del contorno Cj� Este

punto medio se busca en la direcci�on normal al contorno Cj���l proyectado en el plano

j� tal y como se muestra en la �gura ����a� Para determinar el segmento de b�usqueda

lo que se hace es determinar la normal al contorno proyectado y localizar el punto del

mismo contorno m�as alejado situado hacia el interior del mismo� De�niremos un centro de

masas local �cml� como el punto medio del segmento que une ambos puntos del contorno

proyectado� A partir del cml� y en el sentido de la normal hacia el exterior del contorno�

buscamos la localizaci�on del primer pixel de contorno Cj� Repitiendo esta operaci�on para

cada v�ertice de la aproximaci�on poligonal del contorno Cj���l obtenemos un conjunto de

v�ertices que representar�an la aproximaci�on poligonal del contorno intermedio buscado� La

�gura ����b muestra el contorno intermedio �nal �Cj�����l� localizado entre dos contornos

correspondientes de cortes diferentes �Cj y Cj���l�� Los puntos indican los v�ertices de las

aproximaciones poligonales� La �gura ����b muestra el resultado de la generaci�on de los

contornos intermedios para el caso de la �gura ����a� Los contornos intermedios generados

se solapar�an� por lo que ser�a necesario un proceso posterior que elimine dichos solapes�
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La coordenada z de dichos v�ertices ser�a la media de la de los dos cortes� que suponemos�

sin p�erdida de generalidad� normales al eje �Z�

Una vez creadas las aproximaciones poligonales de los contornos intermedios� el sigu


iente paso consiste en determinar las m�ascaras de las regiones encerradas por cada una de

ellas� Este c�alculo se realiza para facilitar la determinaci�on del contorno uni�on de todos

los contornos intermedios� y la intersecci�on entre cada par de ellos�

El algoritmo utilizado para la obtenci�on de la m�ascara a partir de un contorno poligonal

es aplicable a pol��gonos c�oncavos y convexos� El algoritmo opera mediante el c�alculo de

segmentos entre extremos derecho e izquierdo del pol��gono� Es preciso determinar qu�e

pixels� dentro de estos segmentos� est�an dentro del pol��gono� Para hacer �esto procedemos

de la forma que se indica a continuaci�on� Se explora la imagen con el contorno de izquierda

a derecha y de arriba abajo� Al principio de cada �la se pone un indicador de polaridad

a valor � y en cada intersecci�on con el contorno se hace una inversi�on de polaridad

�polaridad � �polaridad � ������ Los pixels accedidos con polaridad � corresponden

al interior del pol��gono� mientras que los otros no� Aqu�� sin embargo se presentan los

dos problemas que se re�ejan en la �gura ���� tratamiento del caso especial de v�ertices

en los extremos de partes c�oncavas y convexas� y tratamiento del caso especial en el

que los v�ertices de�nen una l��nea horizontal� Para resolver estos dos problemas se hace

inicialmente un etiquetado de los puntos del contorno poligonal seg�un el tipo de v�ertice� 

si no es v�ertice� � si es m�aximo aislado en Y � � si es m��nimo aislado en Y � � si es extremo

inicial de segmento horizontal� y � si es extremo �nal de segmento horizontal� tal como

muestra la �gura ����

En la exploraci�on 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 v�ertice asignado es � �o �� se vuelve a invertir la polaridad y

se sigue examinado la �la� Si el tipo de v�ertice es �� se busca el �nal del trozo horizontal

del contorno y se mira si alguno de los vecinos ��adyacentes a los pixels de este segmento

en las �las anterior y siguiente son puntos de contorno� si hay vecinos en las dos �las�

entonces se vuelve a invertir la polaridad� Si el tipo de v�ertice del pixel actual es  �o � y la

polaridad es �� se anota como primer extremo de un segmento interior� si la polaridad es �

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 v�ertice � consiste en buscar el

extremo del segmento horizontal �tipo de v�ertice igual a ��� Una vez encontrado� en el



���� REPRESENTACI �ON DE LA SUPERFICIE ���

Figura ���� Puntos con�ictivos para la determinaci�on de m�ascaras�
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Figura ���� Ejemplo de etiquetado de v�ertices�

caso de que sus extremos sean m��nimos o m�aximos locales del contorno� se incluye como

parte de la m�ascara y se empieza el examen del resto de la �la con el valor de polaridad

a � de igual forma que al inicio de la misma� Si no lo son� signi�car�a que los pixels a la

derecha del extremo con tipo de v�ertice � tambi�en ser�an interiores� por lo que a�un no se

ha alcanzado el segundo extremo del segmento�

Una vez calculadas todas las m�ascaras� se procede con el c�alculo de los contornos

de la uni�on de todas ellas y de las uniones e intersecciones de pares no disjuntos� Este

contorno uni�on y los contornos intersecci�on permitir�an dividir el contorno uni�on en otros

varios iguales en n�umero a los del corte j � �� La �gura ��� ilustra el proceso de partici�on

de la m�ascara uni�on en tantos contornos adyacentes no solapantes como contornos haya

en el corte j � �� Se buscan los puntos compartidos por la uni�on y la intersecci�on y se

traza el contorno medio de la intersecci�on que une esos dos puntos� Cada uno de estos
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cba

Figura ���� Obtenci�on de los contornos intermedios �nales� 	a
 contornos intermedios sola�

pados generados de forma individual entre pares de contornos� 	b
 eliminaci�on de los solapes

mediante divisi�on por puntos medios de intersecci�on� 	c
 contornos cerrados �nales para el corte

intermedio�

contornos medios se llevan a la imagen del contorno de la uni�on de todas las m�ascaras�

como se indica en la �gura ����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 �gura ����c� Como resultado se obtiene un conjunto de contornos cerrados que se

utilizar�an para hacer las triangulaciones con los contornos Cj���l�

Finalmente� se har�a una triangulaci�on entre el contornoCj y el contorno uni�onCj�����
l�

y triangulaciones entre cada una de los contornos cerrados en los que se dividi�o la uni�on

Cj�����l con el correspondiente contorno Cj���l� De esta forma se consigue resolver el prob


lema de la triangulaci�on en los puntos de bifurcaci�on� En la �gura ����c se muestran los

contornos cerrados �nales para el corte intermedio� El �unico contorno del corte previo se

conectar�a al contorno externo de la �gura ����d� y cada uno de los contornos del corte

siguiente se conectar�a con el contorno correspondiente del corte intermedio�

����� Triangulaci�on

El objetivo ahora es derivar una super�cie �triangulada� interpolando los v�ertices de

control de cada par de contornos correspondientes entre dos cortes adyacentes� Para

realizar esta operaci�on de creaci�on de la super�cie procederemos empleando una simpli�


caci�on del algoritmo de Mencl ������� que se estructura en los siguientes pasos�
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a b

Figura ���� El EMST conecta dos anillos con un segmento 	a
� posteriormente se triangula la

super�cie entre dichos anillos 	b
�

�� C�alculo del �arbol de m��nima extensi�on eucl��dea �euclidean minimum spanning tree

�EMST�� del conjunto de puntos que comprenden los v�ertices de las dos aproxima


ciones poligonales de los dos contornos�

�� Extensi�on del EMST a un grafo de descripci�on de super�cie �SDG� m�as denso�

de�niendo contornos sobre la super�cie�

�� Rellenar los contornos del SDG con tri�angulos�

El prop�osito de los dos primeros pasos es construir un esqueleto global de la super�cie�

En el paso �� el esqueleto se extiende a una malla triangular que de�ne la super�cie

reconstruida� La ventaja del planteamiento es que el EMST se adapta bien a conjuntos

de puntos de densidad variable� lo que puede causar di�cultades a otros m�etodos� Sea

P � fp�� � � � � png un conjunto de puntos que describe una super�cie� Un EMST es un

�arbol que conecta todos los puntos de P con segmentos de l��nea de tal forma que la suma

de las longitudes de los segmentos es m��nima� Un �arbol es un grafo conectado no c��clico�

Para simpli�car el c�alculo del EMST vamos a suponer que la distancia entre contornos

es mayor que la existente entre v�ertices adyacentes del mismo contorno� De esta forma

el c�alculo se reduce a la determinaci�on de la m�axima distancia entre v�ertices adyacentes

en cada uno de los contornos� y la distancia m��nima entre cada par de v�ertices �vk� � v
j
���

vk� � C�� v
j
� � C�� Como resultado se obtiene un �arbol similar al de la �gura ���� Esta
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operaci�on se simpli�ca si a la hora de extraer los v�ertices de la aproximaci�on poligonal

comenzamos en una direcci�on �ja a partir del centro de masas del contorno� tal y como

hab��amos dicho antes� As��� la conexi�on entre los dos contornos se efectuar��a a trav�es

del primer v�ertice de ambos contornos� Con la suposici�on anterior de la distancia entre

contornos mayor que la existente entre v�ertices vecinos del mismo contorno� el SDG se

completa con unir los v�ertices hoja del �arbol con el otro perteneciente al mismo contorno�

El siguiente paso es recubrir con tri�angulos el esqueleto dado por el SDG con el �n de

obtener una malla triangular como representaci�on de la super�cie� La triangulaci�on se

construye de forma incremental mediante la adici�on de segmentos que conectan v�ertices�

El siguiente segmento a a	nadir se selecciona escogiendo el par de segmentos incidentes�

entre todos aquellos que a�un no han inducido un tri�angulo� con el �angulo encerrado m�as

peque	no� El segmento que cierra este par formando un tri�angulo ser�a a	nadido al grafo�

El proceso se repite mientras existan pares de segmentos incidentes adecuados� Para la

adecuada triangulaci�on de la super�cie es preciso incluir dos ligaduras en este proceso�

� Ligadura del tri�angulo incidente� en un segmento pueden incidir como m�aximo

dos tri�angulos�

� Ligadura de intersecci�on de tri�angulos� los tri�angulos no pueden intersectar�

Estas ligaduras son precisas para garantizar una �unica super�cie cerrada que utilice los

contornos poligonales como l��mites superior e inferior�

En la �gura ����a se muestra el resultado de la triangulaci�on de la super�cie para la

segmentaci�on mostrada a trav�es de un conjunto de contornos apilados en la �gura �����

Aqu�� se representa la triangulaci�on de las super�cies laterales� Los contornos en el primer

y �ultimo corte ya de�nen los l��mites superior e inferior del hueso� De esta forma� de�nida

la super�cie lateral y conocidos estos extremos� ya tenemos perfectamente delimitado el

volumen de entrada al software de elementos �nitos� La �gura ����b contiene otro ejemplo

en el que se muestra el resultado de la triangulaci�on de la super�cie para el conjunto de

contornos apilados en la �gura ����� Dependiendo del resultado del mallado de volumen

que efectuar�a el software de elementos �nitos� puede ser necesario ajustar el n�umero de

puntos de control que de�nen la super�cie� Esta modi�caci�on puede implicar el aumento

de puntos de control para evitar �angulos demasiado agudos� o la disminuci�on para evitar

formas demasiado complejas� Estas modi�caciones son dependientes del mallador del

software utilizado�
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Finalmente� en la �gura ��� se muestra la triangulaci�on obtenida para el punto en que

una lesi�on provocaba la bifurcaci�on de la tibia� cuyos contornos apilados se representaron

en la �gura �����
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Figura ���� Generaci�on de la super�cie mediante triangulaci�on en un punto de bifurcaci�on de

la tibia visualizada en la �gura ����a�

��� Super
cies deformables

La segmentaci�on de im�agenes �D corte a corte mediante el apilamiento de contornos

�D puede dar lugar a inconsistencias� El uso de verdaderos modelos de super�cies de


formables �D puede proporcionar una t�ecnica de segmentaci�on m�as robusta� que asegure

una suavizaci�on de forma global y la coherencia de la super�cie entre cortes� Los modelos

de super�cies deformables en �D fueron utilizados por primera vez en visi�on computacional

por Terzopoulos y col� ������� Cohen y Cohen ������ propusieron el uso de elementos �ni


tos y t�ecnicas basadas en principios f��sicos para implementar un plano deformable colocado

sobre im�agenes �D de cabezas humanas obtenidas mediante Resonancia Magn�etica� Staib

y Duncan �����a� describieron un modelo de super�cie �D para la puesta en corresponden


cia de im�agenes m�edicas �D� El modelo usa una parametrizaci�on de Fourier que representa

la super�cie como una suma ponderada de funciones base sinusoidales� La determinaci�on

de la super�cie se formula como un problema de optimizaci�on mediante una funci�on obje
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tivo de m�aximo a posteriori� La ventaja de la parametrizaci�on de Fourier es que permite

que una amplia variedad de super�cies suaves sean descritas con un reducido n�umero de

par�ametros� Metaxas y Terzopoulos ������ presentaron un esquema basado en principios

f��sicos para la estimaci�on de formas y movimientos no r��gidos� Sus modelos din�amicos

incorporaron principios mec�anicos de cuerpos r��gidos y deformables dentro de las primi


tivas geom�etricas convencionales� Aplicaron la mec�anica Lagrangiana y el m�etodo de los

elementos �nitos para derivar las ecuaciones diferenciales del movimiento que gobiernan

la din�amica de los modelos� Nosotros exploramos aqu�� la posibilidad de extender nuestro

modelo propuesto para contornos deformables en �D a super�cies deformables en �D� Un

importante inconveniente de las super�cies deformables es la no disposici�on de un modelo

inicial aproximado� por lo que el modelo que aqu�� se formula es un planteamiento inicial

que necesita de importantes mejoras que mitiguen los problemas ocasionados por la mala

inicializaci�on�

����� Modelo de super�cies activas �D

Cuando la imagen �D es una secuencia de im�agenes �D� la reconstrucci�on �D se puede

abordar mediante un procesado corte a corte� inicializando el proceso mediante una curva

obtenida para el contorno �nal del corte m�as alejado del extremo proximal� tal y como

hemos comentado en el cap��tulo �� De esta forma se propagan los resultados a los cortes

vecinos� El principal incoveniente es que no hay otra interacci�on entre contornos de cortes

vecinos en el proceso de deformaci�on� a parte de la inicializaci�on� Si el contorno se perdiese

en un corte particular� el m�etodo fallar��a� mientras que si se usase un verdadero modelo

�D� se abrir��a la posibilidad de recuperarlo� Mediante el modelo �D� la curva en un corte

se ve afectada tambi�en por caracter��sticas de cortes vecinos� lo cual ayuda a reconstruir la

super�cie completa� El modelo �D se representa mediante una super�cie S� que se de�ne

como una proyecci�on v�

v � + � �� ��� �� �� �R	

�s� r� �� v�s� r� � �v��s� r�� v��s� r�� v	�s� r��

La energ��a asociada E se de�ne sobre una clase asociada A de proyecciones v�

E � A � R
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v �� E�v� �
Z
�
�Eint�v�s� r�� � P �v�s� r��ds dr �����

donde el primer t�ermino es la energ��a interna asociada con las fuerzas internas actuantes

sobre la forma de la super�cie� El segundo t�ermino representa el potencial de las fuerzas

externas derivadas de la imagen �D� La soluci�on se obtiene miminizando la energ��a de la

ecuaci�on ���� dada la estimaci�on inicial v�� s� r� y las condiciones de contorno�

Energ��a interna

El aspecto m�as com�unmente usado para incorporar la energ��a 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 ��exi�on�� En �D� la energ��a de estiramiento

puede formularse en base a la distancia al cuadrado promedio de un v�ertice de la super�cie

con los vecinos directos a los que est�a conectado�

Estretching�vi�x� y� z�� � �i
�

*Ni

X
j�Ni

jjvi � vj jj�� �����

mientras que la curvatura de la super�cie puede utilizarse como medida de �exi�on de la

misma�

La curvatura de una super�cie se de�ne usando el concepto de curvatura de una

curva plana� Consid�erese un plano que corta la super�cie en el punto �p y es normal a la

super�cie en este punto� La intersecci�on del plano con la super�cie es una curva plana que

incluye el punto �p� La curvatura normal en ese punto es la curvatura de la curva plana

de intersecci�on� La curvatura normal no es �unica� puesto que depende de la orientaci�on

del plano respecto de la normal� Las curvaturas m��nima y m�axima� �� y ��� 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�

K � �� � ��� H �
�� � ��

�
�����

La curvatura media de una super�cie es una medida intr��nseca de su �exi�on� La curvatura
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Figura ��	� �Angulo s�olido�

media describe s�olo un aspecto de la forma de la super�cie� Una medida complementaria

es la curvatura Gaussiana� medida a lo largo de la geod�esica de la super�cie� En una

triangulaci�on de la super�cie� la curvatura Gaussiana es f�acilmente calculable mediante

el exceso esf�erico o �angulo s�olido� Esta medida se puede ilustrar con la �gura ���� donde

el punto central corresponde al punto i de la super�cie en el que se est�a midiendo la

curvatura� y el resto de v�ertices de los tri�angulos son los v�ertices vecinos de i en el mismo

contorno y en los contornos de los cortes adyacentes� Aqu�� cada uno de los tri�angulos

est�a� en general� en un plano diferente� por lo que la suma de los �j no es� necesariamente�

igual a ��� La curvatura Gaussiana en un v�ertice i de una triangulaci�on se puede estimar

como la raz�on entre exceso esf�erico y la suma de las �areas de los tri�angulos�

Ki �
)i

Sum Area
�����

donde Sum Area es la suma de las �areas de todos los tri�angulos con un v�ertice en i� y

siendo�

)i � �� � X
j�Ni

�j � �����

el exceso esf�erico�

En una triangulaci�on s�olo se pueden estimar medidas de la curvatura media sobre los

tri�angulos que rodean a cada v�ertice� �estas se obtienen como la suma de la longitud de

cada lado multiplicada por los �angulos del diedro asociado�

Z Z
T
HdA �

X
i

li,i �����
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� Curvatura media�

donde T es la suma de las �areas de los tri�angulos que rodean al v�ertice� li es la longitud del

lado i� y ,i es el �angulo del diedro sobre el lado i� tal y como se muestra en la �gura ����

Por tanto� el ��ndice de curvatura natural en una triangulaci�on es la curvatura Gaussiana

�Delingette� ������ Por tanto nosotros tomamos la siguiente expresi�on como energ��a de

�exi�on�

Ebending�vi� � �ijKij �����

Cuando se trabaja con verdaderos modelos deformables �D no es posible� en general�

garantizar que el modelo inicial est�e pr�oximo a la posici�on �nal deseada� T��picamente se

parte de posiciones internas �externas� a la estructura a segmentar� y se aplican fuerzas de

in�aci�on �de�aci�on� para intentar superar los m��nimos locales� Aqu�� resulta muy ventajoso

hacer que los coe�cientes de elasticidad � y � var��en en funci�on de la intensidad del pixel

sobre el que est�e posicionado cada uno de los v�ertices� Con ello se permite dar mayor

�exibilidad a la super�cie cuando �esta se encuentra alejada de la super�cie del objeto� De

esta forma la evoluci�on de la super�cie deformable se hace menos dependiente de la forma

del modelo inicial� Se permiten as�� deformaciones provocadas por las fuerzas externas

d�ebiles� como las de in�aci�on o de�aci�on� 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 coe�cientes de elasticidad�

�i � �� � ���t�I�vi�s� r��� �i � �� � ���t�I�vi�s� r�� �����

donde t hace referencia al tiempo� El coe�ciente se har�a mayor a medida que va evolu


cionando el sistema�
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Energ��a externa

Uno de los problemas principales con los m�etodos basados en modelos deformables es

el de la mala inicializaci�on� lo que puede provocar que la super�cie quede atrapada en

m��nimos locales� Una situaci�on de este tipo se alcanzar��a� por ejemplo� cuando intentando

delinear la super�cie 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 pr�oximo

a la super�cie de otra estructura� En un intento de mitigar estos problemas de mala

inicializaci�on� nosotros proponemos dos nuevos t�ermino de energ��a externa que a	nadir a

los t�erminos cl�asicos de gradiente e intensidad� Incorporando estos nuevos t�erminos� la

expresi�on del potencial externo ser�a�

P �v�s� r�� � � �
���r�G�v�s� r��  I�v�s� r���

��� � �I�v�s� r��

� �F��I�v�s� r�����n � �F��t�
�

���n I�v�s� r�� ������

donde F��I�v�s� r��� es funci�on de la intensidad en el punto v�s� r�� F��t� es funci�on del

tiempo� y �� �� �� � son constantes positivas� El tercer t�ermino corresponde a una fuerza

normal hacia el exterior de la super�cie� ponderada por la intensidad� El cuarto t�ermino

provoca que la super�cie se desplace hacia la super�cie externa para la situaci�on de

estructuras con dobles contornos �hueso cortical�� o hacia la super�cie m�as pr�oxima para

el caso de la proximidad de otra estructura� Aqu�� ��n representa la normal a la super�cie

activa� Este cuarto t�ermino es del tipo usado con el modelo de los contornos deformables

y su efecto es� por tanto� el de empujar la super�cie deformable hacia la parte externa del

hueso que rodea� La normal a una super�cie se de�ne mediante la expresi�on�

��n �s� r� � � vs�s� r� � vr�s� r�

jjvs�s� r� � vr�s� r�jj ������

en ella los sub��ndices denotan derivada parcial� Dado que de�nimos la super�cie como

una triangulaci�on entre un conjunto de v�ertices� entonces aproximamos la normal por el

promedio de las normales a cada uno de los tri�angulos incidentes en el v�ertice correspon


diente vi� o dicho de otra forma� como el promedio de los productos vectoriales entre los

vectores Pk�i� que unen el v�ertice actual con cada par de v�ertices vecinos� adyacentes en
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ba I to tf t(b)(a)

F (t)F (I)
1 2

Figura ����� 	a
 M�odulo de la funci�on de de�aci�on tomando como par�ametro la intensidad�

	b
 variaci�on del coe�ciente 	peso
 de la funci�on de derivada normal con el tiempo 	iteraciones

del proceso de minimizaci�on
�

sentido angular�

��n i �

P
j Pj�i�� Pj���i�

jjPj Pj�i� � Pj���i�jj ������

Para asegurar una buena segmentaci�on �D utilizamos una fuerza externa normal a la

super�cie y hacia su exterior que tienda a reducir problemas de inicializaci�on en pun


tos interiores de la estructura a segmentar� Esta fuerza ser�a funci�on de la intensidad�

otorg�andole 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 �oseos� La

�gura �����a muestra la dependencia del m�odulo de esta funci�on 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 super�cie deseada� Esta es una fuerza que pretende mejorar la

precisi�on de la super�cie �nal� 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 contribuci�on a me


dida que el n�umero de iteraciones crece� de la forma que se muestra en la representaci�on

funcional de la �gura �����b�

Minimizaci�on de energ��a

En la secci�on ����� del cap��tulo � ya se introdujo el uso del algoritmo de Temple Sim


ulado como t�ecnica de optimizaci�on� Storvik ������ propuso un m�etodo para la detecci�on
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Inicializar temperatura T y superficie S�

Repetir

Seleccionar a v�ertice Vi de S�

Mover Vi a uno de sus voxels vecinos� S � S
�

�

Repetir

Estimar la cantidad de cambio en la funci�on de energ��a E�

Si �E � E	S
�


� E	S
 � � aceptar la localizaci�on actual para Vi�

en otro caso P � minf� e��E�T g�

si Randon��� 
 � P entonces S � S
�

�

Hasta que se alcance el equilibrio�

Reemplazar T por f	T 
 donde f es una funci�on mon�otona decreciente�

Hasta �T � ���

Tabla ���� Algoritmo de Temple Simulado para minimizaci�on de super�cies deformables�

de curvas basado en un planteamiento Bayesiano y emple�o este algoritmo para encontrar

el m��nimo global� haciendo que el comportamiento del modelo deformable fuese menos

sensible a los malos posicionamientos iniciales� Nosotros tambi�en empleamos este algo


ritmo para la minimizaci�on del funcional de energ��a� adaptado a la situaci�on actual tal y

como se muestra en la tabla ���� Construimos un esquema iterativo donde los cambios en

cada etapa se hacen localmente en la super�cie� De esta forma la b�usqueda del m��nimo es

din�amica� Una transici�on de la etapa t�r� a la etapa t�r��� se de�ne a trav�es de dos pasos�

uno en el que se de�ne la posici�on a la que se va a desplazar el v�ertice� y otro que de�ne

el tipo de cambio�

El algoritmo de Temple Simulado evitar�a que la super�cie deformable quede atrapada

en m��nimos locales� Cuando se trabaja con super�cies deformables no se partir�a� en

general� de una super�cie pr�oxima a la deseada� Adem�as� las im�agenes m�edicas presentan

el problema de baja relaci�on se	nal�ruido� lo que provoca la existencia de un elevado

n�umero de m��nimos locales� Estos inconvenientes pueden mitigarse mediante el uso de

algoritmos que permitan cierto n�umero de evoluciones aleatorias de la super�cie que
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Figura ����� Super�cie inicial de�nida a trav�es de una elipse en cada uno de los cortes�

aumenten la energ��a del sistema� De esta forma� si se trata de un m��nimo local poco

pronunciado� se superar�a� sin embargo� si se trata de un m��nimo de energ��a signi�cativo�

se volver�a a caer en �el� El inconveniente relacionado con el algoritmo de temple simulado

es su coste computacional elevado� En principio se podr��a pensar en parametrizar la

super�cie utilizando modelos deformables param�etricos� Sin embargo� cuando se trata

de super�cies muy irregulares� como las que se pueden encontrar en im�agenes m�edicas�

se necesitar��a tal n�umero de par�ametros que resultar�a preferible utilizar la descripci�on

mediante puntos de super�cie� esta descripci�on es capaz de manejar un amplio espectro

de formas con un n�umero limitado de puntos v�ertice�

Si se porporcionase una super�cie inicial que fuese totalmente exterior� y no muy

distante de la �nal deseada� no ser��an precisas muchas iteraciones� Por lo que se har�a que

la temperatura T del sistema decrezca r�apidamente � De esta forma el sistema evolucionar�a

en las proximidades del punto de congelaci�on�

����� Ejemplo

Con objeto de comprobar la validez del m�etodo propuesto de super�cies deformables

hemos analizado una secuencia de im�agenes correspondientes al paciente cuya secuencia

�nal de contornos se mostraba en la �gura ����� En la �gura ���� se muestra la posici�on de

la super�cie inicial en diferentes cortes� Esta super�cie inicial ha sido generada mediante
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Figura ����� Super�cies� 	a
 inicial para el m�etodo de super�cies deformables� 	b
 resultado

�nal de la deformaci�on de la super�cie� 	c
 resultado obtenido para la misma secuencia de cortes

mediante el m�etodo de integraci�on�

una serie de contornos el��pticos conectados mediante triangulaciones� y que engloban a la

estructura de inter�es� En la �gura �����a se muestra la super�cie inicial� en la �gura �����b

se muestra el resultado de la deformaci�on de la super�cie y en la �gura �����c aparece la

super�cie que resulta de la triangulaci�on de los contornos obtenidos mediante el esquema

de integraci�on� Los resultados ofrecidos por el m�etodo de super�cies y el de integraci�on

di�eren sustancialmente� En la �gura ���� se muestra el resultado de la segmentaci�on en

cada uno de los cortes�

La segmentaci�on obtenida mediante super�cies 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 informaci�on con una mayor ligadura en la continuidad �D� Por otra

parte� en este esquema a�un no se ha incluido informaci�on de homogeneidad �regiones��

que va a resultar indispensable para la obtenci�on de un sistema robusto� La forma en la

que se ha de combinar informaci�on de homogeneidad y gradientes mediante la formulaci�on

de potenciales es uno de los objetivos de estudio m�as inmediatos�
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Figura ����� Posici�on de la super�cie �nal en cada uno de los cortes�



� Conclusiones y principales aportaciones
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aportaciones

En esta memoria se ha abordado el problema de la extracci�on autom�atica de la ge


ometr��a �D de la parte proximal de la tibia a partir de una secuencia de im�agenes de cortes

transversales paralelos obtenidos mediante Tomograf��a Computerizada� Esta tarea com


prende tres etapas principales� delimitaci�on del contorno exterior de la tibia corte a corte�

detecci�on de lesiones y obtenci�on de la super�cie �D que de�ne el modelo geom�etrico�

La primera de las tareas se ha abordado mediante un sistema basado en conocimiento

para segmentaci�on mediante uni�on y divisi�on de regiones� un sistema de segmentaci�on

basado en modelos deformables y un bloque de integraci�on de las segmentaciones obtenidas

por los dos sistemas anteriores�

El sistema de segmentaci�on por uni�on y divisi�on consta de un bloque de bajo nivel�

que genera una presegmentaci�on inicial proporcionada por un clasi�cador neuronal y

organiza esta informaci�on en un RAG� y un bloque de alto nivel que� a partir del RAG�

completa la segmentaci�on mediante la incorporaci�on de conocimiento sobre el dominio a

trav�es de un conjunto de reglas para uni�on y divisi�on de regiones� El sistema basado en

modelos deformables implementa una estrategia de segmentaci�on basada en contornos�

habiendo de�nido nuevos t�erminos de energ��a adecuados al problema concreto� Estos dos

sistemas presentan una serie de ventajas e inconvenientes que conjugamos en un bloque

de integraci�on� con el �n de obtener una segmentaci�on robusta y �able� El sistema basado

en regiones ofrece mejor comportamiento en cuanto al reconocimiento de los objetos� es

decir� en la determinaci�on de la localizaci�on de los objetos y en la distinci�on con respecto

de otras entidades� Sin embargo� el sistema basado en contornos activos permite obtener

una de�nici�on m�as precisa de la localizaci�on espacial de los contornos del objeto� una vez

��
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que se conoce su localizaci�on aproximada� La estrategia de integraci�on explota estas dos

caracter��sticas con el �n de obtener la mejor segmentaci�on posible�

Una vez identi�cadas las estructuras de inter�es en cada una de las im�agenes que

constituyen la secuencia� se procede con la identi�caci�on 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 re�na su

identi�caci�on inicial� El esquema basado en el modelo de los Campos Aleatorios de Markov

se aplica corte a corte en una base �D y� posteriormente� el sistema basado en reglas�

aplicado en una base �D� eval�ua la consistencia de la clasi�caci�on de lesi�on efectuada

anteriormente� efectuando a su vez una regularizaci�on de forma de las lesiones teniendo

en cuenta informaci�on espacial en las � dimensiones�

Finalizados los procesos anteriores� hemos abordado la creaci�on del modelo �D a partir

del apilamiento de los contornos �D mediante la generaci�on de una super�cie envolvente

conectando puntos de contorno por triangulaci�on� A partir de este momento se dispone

de un modelo geom�etrico apto para ser transferido a un sistema de an�alisis mediante

Elementos Finitos�

El sistema ha sido implementado en su totalidad utilizando lenguaje C� a excepci�on

de los procesos de visualizaci�on� para los que se ha empleado software libre� NUAGES y

GEOMVIEW�

El comportamiento del sistema se ha evaluado utilizando diversas secuencias de im�age


nes de Tomograf��a Computerizada proporcionadas por el Servicio de Cirux��a Ortop�edica

del Complejo Hospitalario Universitario de Santiago de Compostela� as�� como secuencias

extraidas de la base de datos de im�agenes m�edicas del Mallinckrodt Institue of Radiology�

Tres son los factores de mayor importancia para la evaluaci�on de cualquier m�etodo de

segmentaci�on� velocidad� repetitibilidad y precisi�on� Desafortunadamente� no se puede

establecer la segmentaci�on ideal cuando se trabaja con im�agenes adquiridas a partir de

sujetos vivos� Por ello� la valoraci�on de la precisi�on ha de hacerse por inspecci�on visual�

De �esta se deduce que los contornos obtenidos mediante nuestro sistema se corresponden

con aquellos percibidos por un operador humano� Por otra parte� si de�nimos la velocidad

de procesado �segmentaci�on� detecci�on de lesiones y generaci�on de la super�cie� como el

n�umero de cortes de la misma secuencia procesados por minuto� los valores obtenidos

est�an en el rango de � a � minutos por corte� Estos tiempos mejoran los de cualquier
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procesado semiautom�atico� Adem�as� el proceso es totalmente repetible� porque en �el no

interviene el operador humano� Consideramos� por tanto� que el sistema ofrece ventajas

de�nitivas respecto del procesado semiautom�atico� com�unmente usado en tareas com


plejas� al proporcionar resultados precisos� ser repetible y ahorrar cantidades de tiempo

signi�cativas�

A�un cuando este sistema proporciona ya una herramienta para la generaci�on de un

modelo geom�etrico �D� para completar el sistema de an�alisis mediante elementos �nitos

es preciso a	nadir m�as m�odulos que se encarguen de realizar la interfaze entre nuestra

descripci�on del modelo s�olido y la admitida por el software concreto de elementos �nitos�

as�� como abordar el desarrollo de herramientas para el modelado de pr�otesis a partir de

un conjunto de especi�caciones y de su colocaci�on sobre el modelo de tibia construido� A

estas tareas dedicaremos nuestro esfuerzo en un futuro pr�oximo�

Por otra parte� dentro de los propios procesos abordados en esta memoria� avanzare


mos tambi�en hacia el desarrollo de un sistema de reconstrucci�on verdaderamente �D con

el que se intentar�a sacar todo el partido posible de la informaci�on espacial� Este sis


tema se orientar�a hacia super�cies deformables en el que habr�a que incluir informaci�on

de regiones de una forma e�ciente� de tal modo que se evite la divisi�on del sistema de

segmentaci�on en tres bloques diferentes� El trabajo con super�cies deformables presenta

los problema de determinaci�on del modelo inicial aproximado y el ya mencionado de in


corporaci�on de informaci�on de regiones� tareas de compleja soluci�on sobre todo para un

sistema autom�atico� A su vez la identi�caci�on de lesiones se intentar�a abordar� tambi�en�

como un sistema completamente �D�
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