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Resumen

La segmentacion de las estructuras cerebrales, a partir de imédgenes obtenidas por
Resonancia Magnética, se aplica en el estudio de muchas enfermedades asociadas con
el cerebro, asi como en su diagnostico, tratamiento, planeaciéon quirdrgica y mapeo
funcional de la actividad cerebral. La segmentacion se lleva a cabo empleando una
técnica no paramétrica de estimacién de densidad, basada en el algoritmo de corrimiento
de media aplicado en el dominio conjunto de espacio-rango. La implementacién del
corrimiento de media esta guiada totalmente por los datos, por lo que no es necesario
usar parametros de inicializacién o conocer el niimero de clases a segmentar para calcular
el corrimiento de media. La calidad de las fronteras entre regiones se mejora integrando
un mapa de confianza de bordes, que representa la confianza de estar verdaderamente
ante la presencia de una frontera entre regiones adyacentes, asi el corrimiento de media
se mejora ponderando cada dato por una funcién de su confianza de borde. De esta
manera, las técnicas de segmentacion por region y deteccion de bordes se combinan para
la extraccion de bordes débiles pero significativos. El procedimiento estima las modas
locales de la funcién de densidad de probabilidad para definir los centros de clase en
el espacio caracteristico, dando como resultado una imagen filtrada con preservacion
de bordes, conteniendo regiones de intensidad homogénea. Después del filtrado de la
imagen, se construye un grafo de adyacencias que se analiza para fusionar las regiones
adyacentes que estan separadas por un borde de magnitud pequena, calculada a partir
del mapa de confianza, y su diferencia en modas de intensidad es menor de un valor
predeterminado. Posteriormente, la imagen fusionada se somete a un proceso de podado,
con el proposito de unir las regiones que tienen pocos pixeles, con la regién adyacente
que tiene un nimero suficiente de pixeles y una diferencia minima en intensidad.

Para clasificar las regiones de la imagen a un tipo de tejido cerebral, se realiza una
normalizacion espacial entre los datos de la imagen y los mapas de probabilidad estandar
existentes para materia gris, materia blanca y liquido cefalorraquideo, de modo que para
cada estructura cerebral se aplica un criterio de probabilidad méxima para determinar

la region semilla correspondiente. Finalmente, se clasifican las regiones asignandoles la



etiqueta de la semilla con la que tengan una diferencia en modas de intensidad minima.

El método se aplicé tanto a imédgenes sintéticas como reales, en 2 y 3 dimensiones
espaciales, manteniendo todos los parametros constantes durante todo el proceso para
cada tipo de datos. La combinacion de la segmentacién por region y deteccion de bordes
probd ser una técnica robusta, ya que las clases se detectaron adecuadamente y de
manera automatica, sin importar el nivel de ruido e inhomogeneidad. Comparando
los resultados con las segmentaciones de referencia, los indices de similitud promedio
obtenidos para los datos sintéticos fueron de 0.9 a 0.99 y de 0.59 a 0.99 para datos

reales, considerando solamente la materia gris, la materia blanca y fondo.



Introduccion

La imagenologia por Resonancia Magnética (IRM) se ha convertido en una de las
modalidades de imagenes médicas mas importantes. Las ventajas de la IRM sobre otras
modalidades de imégenes de diagnostico son su alta resolucién espacial, su excelente
discriminacion de tejidos suaves [62], y el hecho de ser virtualmente no invasiva, significa
que es particularmente buena para estudios de érganos como el cerebro [35]. La IRM
proporciona un medio altamente efectivo para observar la anatomia cerebral. El anélisis
morfométrico proporciona mediciones cuantitativas de localizacién, volumen, forma y
homogeneidad de componentes de las estructuras cerebrales. Este tipo de analisis, en
conjunciéon con observaciones neurosicoldgicas, neuroldgicas, siquidtricas y acopladas
con neuroimégenes funcionales se puede usar para responder interrogantes acerca de la
estructura y funcion cerebral, tanto de sujetos sanos como enfermos. La segmentacion
de imagenes del cerebro es de interés en el estudio de muchos desérdenes, tales como
la esclerosis multiple, esquizofrenia, epilepsia, mal de Parkinson, enfermedad de Alzhei-
mer, atrofia cerebral o asimetria, etc. Otras aplicaciones de la segmentacion incluyen:
simulacion y planeacion de cirugias, medicién de volumen de tumor, mapeo funcional,
registro de imagenes, identificacion de dreas anatomicas de interés para diagndstico, y
correlacién mejorada de areas anatémicas de interés con métricas funcionales localizadas
[16].

En la IRM, los tejidos estan caracterizados por intensidades de voxel resultado de se-
nales de Resonancia Magnética (RM) diferenciadas espacialmente. Por lo tanto, la meta
de la segmentacion es dividir una imagen en regiones significativas, donde los voxeles de
cada region deben ser homogéneos de acuerdo a una propiedad especifica. Dado que los
voxeles de un tejido estdn conectados espacialmente, el problema de la segmentacion es
encontrar las propiedades o estadisticas del tejido y etiquetar los voxeles.

Es comun segmentar imagenes de IRM utilizando el reconocimiento de patrones.
Estas técnicas han sido exitosas particularmente para imdgenes de cerebro [16]. En
el reconocimiento de patrones estadistico, usualmente se define un modelo paramétrico

suponiendo formas de distribucion particular del espacio de caracteristicas seleccionado.



Las aproximaciones paramétricas estan basadas en la suposicion de formas especificas
de distribuciones de probabilidad para las caracteristicas del voxel en la imagen. Un
modelo paramétrico usado con frecuencia en la segmentacién es el de mezcla finita (FM)
[9, 40], suponiendo que los datos se distribuyen normalmente [53, 61]; y también son de
uso frecuente las técnicas de expectation-maximization (EM) [45, 62], y probabilidad
mdzima a posteriori (MAP) [46], para el cdlculo de pardmetros.

Los métodos paramétricos solo son utiles cuando las distribuciones de caracteristicas
para las diferentes clases son bien conocidas, o pueden ser adecuadamente modeladas.
Sin embargo, los datos de RM generalmente no soportan las suposiciones base del méto-
do paramétrico [9]. Esto es, la distribucién de las clases de tejido no es necesariamente
una distribucion estadistica conocida, y esto con frecuencia resulta en estimaciones que
producen segmentaciones pobres. Los métodos no paramétricos, no confian en distri-
buciones predefinidas, sino en las distribuciones actuales de los datos, y no requieren
ningin conocimiento o suposicién acerca de sus propiedades estadisticas [9, 16]. Los
métodos no paramétricos no tienen la restriccién de pertenecer a una forma funcional
conocida; la motivacién de la aproximacion no paramétrica es que cuando se tiene una
distribucion de datos, de la que no se puede discernir una forma funcional conocida,
entonces es posible permitir que los datos decidan cudl es la funcién que mejor los ajusta
sin la restriccién impuesta por el modelo paramétrico.

En las técnicas estadisticas, se intenta representar los tejidos por un conjunto finito
de parametros. En este caso, la segmentacion se obtiene estimando los parametros
del modelo, permitiendo identificar las clases dentro de la imagen. Sin embargo, el
nimero de clases (i.e., el nimero de tejidos) con frecuencia es un conjunto elevado
de valores que pueden causar problemas de estabilidad y convergencia. La estabilidad
y convergencia se pueden mejorar usando algoritmos de agrupamiento (clustering) que
son no paramétricos. En tales métodos, el problema es encontrar agrupaciones (clusters)
de voxeles con intensidades homogéneas, i.e., encontrar los centros de las agrupaciones
y valores de membresia de cada uno de los voxeles para los diferentes agrupamientos
[53]. El problema de encontrar las agrupaciones homogéneas se resuelve aplicando el
algoritmo de corrimiento de media (CM), que usa las modas locales de la funcién de
densidad fundamental para definir los centros de las agrupaciones [33, 13, 19].

La determinacién de las agrupaciones homogéneas, se combina de manera simulta-
nea, con una técnica de deteccion de bordes para mejorar la calidad de la segmentacion
[15]. La deteccién de bordes hace uso de una medida de confianza, que se determina
a partir de un mapa de bordes, para evaluar si efectivamente se esta ante la presencia

de un borde, y si en realidad existe una delimitacién en las fronteras de la region ho-



mogénea. La medida de confianza también se utiliza para fusionar regiones que tienen
bordes débiles entre ellas, a través de un proceso iterativo sobre un grafo de adyacen-
cia de regiones (GAR). La etapa de fusién se termina con un proceso de podado para
eliminar las regiones muy pequenas.

En esta investigacion se propone la aplicacion del algoritmo de CM y la medida de
confianza para segmentar imagenes de cerebro de IRM. La aplicacion de esta técnica
produce una segmentacién en diferentes clases, cuyo nimero pudiera ser, dependiendo
del propésito de la aplicacién, mayor al esperado o al deseado. Cuando el proceso obtiene
la imagen segmentada en regiones homogéneas, falta ain por realizarse la asociacion
de clase con los diferentes tipos de tejido. Ya que la clasificacién automatica puede ser
muy complicada cuando no hay interaccién con un operador, y se pretende que en la
segmentacion final solo las estructuras anatomicas principales del cerebro: materia gris,
materia blanca y liquido cefalorraquideo estén contenidas, se propone el uso de un atlas
digital del cerebro con los mapas probabilisticos correspondientes a las estructuras de
interés, para llevar a cabo la clasificacion final de la imagen, utilizando una regla de
asociacion basada en el célculo de probabilidades y agrupaciéon de regiones alrededor de
su region semilla més cercana.

El principal interés de usar un atlas digital es la disponibilidad de conocimiento
a priori, que es explicitamente proporcionado por el atlas, a través de la distribucion
completa de probabilidades de que un voxel pertenezca a una o mas estructuras ce-
rebrales. El enfoque sobre atlas probabilisticos ha continuado, debido a que los atlas
traen més informacién a priori al proceso de definicién de érganos complejos [50], y se
pueden usar para encontrar la membresia de clase mas probable de los voxeles. Antes
de usar la informacion a priori del atlas, se debe realizar el registro entre el atlas y el
volumen a ser segmentado para igualar sus espacios. El registro se realiza a través de
un proceso de normalizacion espacial que minimiza las diferencias cuadradas residuales
entre la imagen y el atlas. El atlas utilizado es el mismo que se usa en [45, 44, 47].

A continuacién se da una breve descripcién del contenido de esta tesis. El Capitulo
1 describe los antecedentes de la segmentacion de imégenes cerebrales, los problemas
que tiene asociados y algunos métodos que se han aplicado. Se justifica el uso del corri-
miento de media como parte principal de la metodologia de segmentacion, culminando
con el planteamiento del problema a resolver. En el Capitulo 2 se explican las bases
de la estimacion de la funcién de densidad de probabilidad, estableciendo que el esti-
mador de densidad de kernel multivariado es la mejor eleccion practica, como método
no paramétrico, para localizar los méximos de la funcién de densidad local, por medio

del algoritmo de corrimiento, y utilizarlos como los centros de las agrupaciones en la



imagen segmentada.

En el Capitulo 3 se presentan los mapas de confianza como alternativa para resolver
el problema de extraer una direccién de borde confiable. La incorporacién de la medida
de confianza mejora la estimacion por CM de los maximos locales de la funcién de
densidad, permitiendo alcanzar un filtrado espacial de alta calidad conservando los
bordes.

El Capitulo 4 muestra como se realiza la fusion de las regiones filtradas, a través
de un proceso iterativo sobre un grafo de adyacencia de regiones, asi como la reducciéon
del grafo utilizando un algoritmo de encontrar y unir. La fusién final de las regiones se
refina aplicando un proceso de podado de las regiones muy pequenas.

El Capitulo 5 trata acerca de la manera de incorporar informacién a priori en la
clasificacion de las regiones de la imagen a un tipo de tejido cerebral. También se trata
la etapa de registro, entre el estudio de IRM del cerebro y un atlas cerebral, requerida
para poder emplear el conocimiento a priori en una regla de clasificacion de las regiones.

En el Capitulo 6 se muestran y se discuten los resultados obtenidos al aplicar la téc-
nica de segmentacion propuesta a dos tipos de datos: sintéticos y reales; en el Capitulo
7 se establecen las conclusiones obtenidas de este proyecto de investigacion, y finalmen-
te, se incluyen varios apéndices en los que se muestran las publicaciones derivadas de
esta investigacion y la descripcion de las funciones que se emplean en el proceso de

segmentacion.



Capitulo 1

Antecedentes en segmentacion de

imagenes cerebrales

La segmentaciéon es la separacion de estructuras de interés del fondo y de entre
ellas mismas, es una funcién de analisis esencial para la que se han desarrollado mu-
chos algoritmos en el campo del procesamiento de imagenes. En imagenes médicas, la
segmentacion es importante para la extraccion de caracteristicas, mediciones y desplie-
gue de imagenes. En algunas aplicaciones se busca clasificar los pixeles de la imagen
en regiones, tales como huesos, musculos y vasos sanguineos, mientras que, en otras,
en regiones patoldgicas, como cancer, deformaciones de tejido y esclerosis multiple. En
estudios de IRM del cerebro el objetivo es dividir la imagen en subregiones de materia
gris (MG), materia blanca (MB) y liquido cefalorraquideo (LCR).

La segmentacién de un objeto se logra ya sea identificando todos los pixeles o voxe-
les que pertenecen al objeto o localizando aquellos que forman su frontera. El primero
de estos métodos esta basado principalmente en la intensidad de los pixeles, pero otros
atributos, como la localizacion espacial, pueden ser asociados con el pixel para realizar
la segmentacién, cuyo objetivo principal es dividir una imagen en regiones, también
llamadas clases, que son homogéneas con respecto a una o mas caracteristicas. Asi, las
técnicas de segmentaciéon méas cominmente usadas se pueden clasificar en dos amplias
categorias: técnicas de segmentacion por region, que buscan grupos de pixeles que satis-
facen un criterio de homogeneidad dado, y técnicas de segmentacion basadas en borde,
que buscan las fronteras entre regiones con diferentes caracteristicas.

La delineacién manual de MG, MB y LCR en imédgenes de IRM por un experto
humano es dificil porque requiere un conocimiento anatémico detallado y un examen
cuidadoso de grandes cantidades de datos, su realizacion manual es tediosa, consume

mucho tiempo, y por lo tanto es propensa a errores debido a la complejidad de las
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estructuras cerebrales; mostrando probablemente una gran variabilidad intra e interob-
servador. Sin embargo, la ventaja de la técnica manual es que refleja la interpretacién
del radidlogo, que es la tnica verdad valida disponible. Por otra parte, una técnica de
segmentacion automatica presenta ventajas si se compara con la técnica manual, las
principales son: mejora de la repetibilidad, mejora de la confiabilidad y disminuye la
variabilidad. Los resultados seran mas reproducibles porque los métodos automatiza-
dos producirdan los mismos resultados para los mismos datos. La confiabilidad aumenta
porque los errores debidos a la fatiga se eliminan. La variabilidad puede disminuirse
con las técnicas automaticas mientras se conserva alta la confiabilidad. Por lo anterior,
el disenio de métodos de segmentacién automaticos y confiables es altamente deseable.

En IRM, los tejidos estan caracterizados por las intensidades del voxel, como re-
sultado de los diferentes tiempos de relajacién que presentan. Asi, la segmentacion se
puede definir como el encuentro de las fronteras entre regiones con intensidades homo-
géneas. Dado que los voxeles de un tejido estdn conectados espacialmente, el problema
de la segmentacién se puede reformular para encontrar las estadisticas o propiedades
del tejido y etiquetar los voxeles de manera apropiada [53].

La segmentacion de una imagen no sélo es la decisién de colocar cada voxel dentro
de una clase de tejido general, sino que se debe etiquetar cada voxel como perteneciente
a una estructura neuroanatémica especifica. El problema para realizar esta tarea es
que con frecuencia no se dispone de suficiente informacién dentro de la imagen para
segmentar completamente una estructura; y la principal dificultad, que deben enfrentar
los métodos de segmentacion, es que las diferentes estructuras del cerebro, que corres-
ponden al mismo tipo de tejido, presentan intensidades similares en las imagenes de
RM, de esta manera, las intensidades de senal de diferentes estructuras cerebrales, con
frecuencia se traslapan como puede apreciarse en la Figura 1.1. El uso de técnicas auto-
maticas para segmentar IRM de cerebro se dificulta, adicionalmente, por la posibilidad
de encontrar artefactos en la imagen. Un artefacto es una caracteristica que aparece en
una imagen, la cual no esta presente en la imagen original; algunas veces es el resultado
de una operacién impropia del equipo, y otras veces es consecuencia de procesos natu-
rales o propiedades del cuerpo humano. Los artefactos puede ser muy notables o sélo
incluir unos cuantos pixeles, pero pueden dar apariencias que se confunden con patolo-
glas que pueden ser mal diagnosticadas. Algunos ejemplos de artefactos que pueden ser

encontrados en la imagen, son los siguientes:

» Inhomogeneidad del campo magnético estatico (Bj). Todas las imagenes
por RM suponen un campo magnético estatico homogéneo, ya que un campo

no homogéneo originard imagenes distorsionadas. La distorsién puede ser ya sea
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Figura 1.1: Intensidades de diferentes estructuras del cerebro. Las intensidades de las
estructuras cerebrales presentan traslape entre ellas. Por ejemplo, el tdlamo es una
estructura de materia gris central que tiene una intensidad promedio intermedia porque
es una mezcla de materia blanca y gris. Tomada de [39].

espacial, en intensidad o ambas. Las distorsiones de intensidad resultan de la ho-
mogeneidad del campo en una ubicaciéon que es mayor o menor que en el resto
de la imagen. La distorsion espacial resulta de variaciones en la frecuencia de
resonancia que afectaran a la relacién frecuencia-espacio. En consecuencia se pro-
ducira distorsién en la direcciéon de seleccion de plano y en el de lectura pero no
en la direcciéon de diferencia de fase si se usa una técnica de codificacién en fase

para la reconstruccion de imégenes.

= Gradiente. Los artefactos que surgen de problemas con el sistema de gradiente
algunas veces son muy similares a las inhomogeneidades de By. Un gradiente que
no es constante con respecto a la direccion del gradiente distorsionard la imagen.
Esto tipicamente s6lo es posible si una bobina de gradiente se ha danado. Otros
artefactos relacionados al gradiente se deben a corrientes anormales pasando a

través de las bobinas de gradiente.

= Inhomogeneidad RF. El problema de inhomogeneidad RF es una variaciéon en
intensidad a través de la imagen. La causa es ya sea un campo magnético RF

(B1) no uniforme o una sensibilidad no uniforme en una sola bobina receptora.
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Algunas bobinas RF, tales como las de superficie, naturalmente tienen variaciones
y siempre mostraran este artefacto. La presencia de este artefacto en otras bobinas
representa la falla de un elemento en la bobina RF o la presencia de material no

ferromagnético en el objeto del que se obtiene la imagen.

= Volumen parcial. Este es un artefacto que es causado por el tamano del voxel
de la imagen. Se deriva del hecho de que el valor de intensidad asignado a un voxel
es el promedio de las contribuciones de todos los tejidos presentes en el volumen
correspondiente, es decir, este efecto se presenta cuando un voxel representa mas
de una clase de tejido, empanando la distincién de intensidad entre las clases. Por
ejemplo, si un voxel pequeno contiene solo senal de agua o grasa, y un voxel grande
puede tener una combinacién de ambos, el voxel grande posee una intensidad de
senal igual al promedio ponderado de la cantidad de agua y grasa presente en el
voxel. Otra manifestacion de este artefacto es una pérdida de resolucién causada

por caracteristicas multiples presentes en el voxel.

La segmentacién basada en intensidad de IRM presenta problemas debido a las inho-
mogeneidades del campo de la bobina, causando gradientes de intensidad a través de la
imagen, lo que origina que se necesite un umbral distinto en partes diferentes del con-
junto de datos, las rebanadas pueden ser notablemente méas brillantes o mas oscuras.
Aunque las imagenes de IRM pueden parecer visualmente uniformes, tales inhomogenei-
dades con frecuencia alteran la segmentacion basada en intensidad. En el caso ideal, la
diferenciacion entre materia blanca y gris debiera ser facil ya que estos tejidos presentan
intensidades distintas. En la préctica, si las inhomogeneidades de intensidad espacial
son de suficiente magnitud, causan que las distribuciones de las intensidades de senal
asociadas con estas clases de tejido se traslapen significativamente, lo que aunado al

traslape de intensidades de diferentes estructuras agrava aun més el problema.

1.1. Meétodos y aplicaciones

Ademas de los artefactos inherentes de las imagenes por RM, la aplicacién de los
métodos de segmentacion de IRM enfrentan otro tipo de problemas significativos. Por
ejemplo, la seleccién Optima de caracteristicas en IRM multiespectral es importante
para maximizar la diferenciacion de contraste en tejido o la segmentacion en el espacio
caracteristico. El nivel de supervisién del operador en el proceso de segmentacién im-
pactara en la estabilidad de los métodos de segmentacién, particularmente en términos

de variacion inter e intraobservador.
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1.1.1. Extraccion de caracteristicas

La segmentacion de imagenes por RM estd basada en conjuntos de caracteristicas
que se pueden extraer de las imdagenes, tales como la intensidad del voxel, que a su
vez se puede usar para calcular otras caracteristicas como los bordes y la textura. La
seleccion de buenas caracteristicas es la clave para una segmentacién exitosa.

Caracteristicas basadas en intensidad del pixel. Muchas aproximaciones de
segmentacion simplemente usan los valores de escala de gris de los pixeles. La entrada
de intensidad del pixel puede venir de una sola imagen, de un volumen o de un con-
junto de datos multiespectral de la misma ubicacién anatémica. Si mas imagenes estan
disponibles, se pueden agregar a los vectores de caracteristicas para formar un espacio
caracteristico N-dimensional.

Caracteristicas basadas en intensidad de pixel calculada. El uso de pardme-
tros de RM calculados (derivados del tipo de relajacién) se ha propuesto como carac-
teristicas para segmentacion de imagenes. Sin embargo, su aplicacién ha sido limitada.
La sensibilidad y especificidad de estos pardmetros (absolutos) calculados, por ejemplo
para la diferenciacién de tejidos normales y patolégicos, y la reproducibilidad de estas
métricas calculadas, ha planteado problemas adicionales para obtener una segmentacion
estable.

Caracteristicas basadas en textura y bordes. Debido a la naturaleza no uni-
forme de las imagenes por RM, un umbral global no puede segmentar datos de IRM
pesados en T1, T2 o DP, y se requieren caracteristicas adicionales. Para obtener estas
caracteristicas adicionales se han usado los métodos de deteccién de bordes, aunque con
poco éxito porque no tienen una localizacion éptima. Se puede alcanzar una mejora en
la deteccién de borde usando el detector de Canny [11], pero no es muy probable que
los métodos basados solo en detecciéon de bordes generen una segmentacion confiable.

Otra caracteristica usada en la segmentacién de imégenes por RM es la textura.
Las caracteristicas de textura se aplican principalmente para clasificacién, y no para
delineacién de regiones. La textura es una caracteristica estadistica necesariamente
derivada de un gran nimero de pixeles; por lo que no es adecuada para clasificacién de
pixel.

La seleccién de caracteristicas se vuelve importante si la dimensionalidad de los
datos plantea cargas computacionales. Sin embargo, generalmente no hay suficientes
caracteristicas disponibles para plantear una carga computacional, o aun permitir una
segmentacion robusta. Los criterios para extraccion y seleccion de caracteristicas no
han sido estudiados extensivamente pero se convertird en un area importante a medida

que el nimero de caracteristicas aumente debido a los avances en los métodos de IRM.
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1.1.2. Segmentacion de imagen de una sola escala de gris

Esta técnica usa una sola imagen o escala de gris, representada por un solo tipo de
datos, para realizar la segmentacion y se puede subdividir en los siguientes métodos.

Métodos de segmentaciéon basados en umbralizacion. La aproximacién mas
intuitiva para la segmentacion es la umbralizacion global, la dificultad de esta apro-
ximacién es determinar el valor de los umbrales. Se han propuesto los métodos de
umbralizacion guiados por el conocimiento, donde los umbrales se determinan basando-
se en una funciéon de bondad describiendo la separaciéon de fondo, hueso y cerebro. El
método esta limitado, y su aplicacion para uso clinico esta impedido por la variabilidad
de la anatomia y los datos de RM, asi como por los artefactos de la imagen.

Métodos de segmentacién basados en borde. Un borde o frontera en una
imagen esta definido por el gradiente de intensidad del pixel local. Los esquemas de
detecciéon de bordes sufren de la deteccion incorrecta de bordes debido al ruido, so-
bre y subsegmentacion, y variabilidad en seleccion de umbral en la imagen de bordes.
El rastreo de fronteras requiere que un operador seleccione un pixel en una regién a
delinear, después el método encuentra un punto en la frontera de la regién y sigue la
frontera desde este punto. La aplicacion exitosa para segmentacion global de IRM debe
demostrarse, ya que se requiere una buena suposicién inicial para las fronteras. Los
métodos de rastreo de frontera, probablemente estén restringidos para segmentacion de
estructuras grandes y bien definidas como el parénquima cerebral.

Métodos de segmentacion de crecimiento de semilla. Los métodos de cre-
cimiento de regién buscan grupos de pixeles con intensidades similares. Este tipo de
segmentacion requiere que un operador seleccione de manera empirica las semillas y
umbrales. Los pixeles alrededor de las semillas se examinan, y se incluyen en la regién
si estan dentro de los umbrales, algunas veces se agrega el requerimiento de que sean
suficientemente similares a los pixeles que ya estan en la regién. Cada pixel agregado
se convierte en una nueva semilla cuyos vecinos se inspeccionan para inclusion en la
regién. Los resultados con crecimiento de semilla, generalmente son dependientes de lo

establecido por el operador.

1.1.3. Segmentacion multiespectral

Si se adquieren diferentes imagenes del mismo objeto usando varias modalidades de
imagen, o se coleccionan imagenes a través del tiempo, estas imagenes pueden propor-
cionar caracteristicas diferentes del objeto para usarse en la segmentacion. Los métodos

de segmentacién basados en integracion de informacién de varias imagenes se llaman
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multiespectrales o multimodales, donde estdn disponibles multiples imagenes de RM
con diferentes contrastes de escala de gris.

La aproximacién mas comun para la segmentacién de IRM multiespectral es el
reconocimiento de patrones. Estas técnicas generalmente parecen ser exitosas parti-
cularmente para imagenes de cerebro, pero aun hay mucho por hacer en el area de
validacién.

La diferencia entre métodos supervisados y no supervisados se enfatiza en la lite-
ratura debido a la necesidad de mediciones reproducibles. Los métodos supervisados
requieren que un usuario introduzca informacién previa para la segmentacion. Esto se
puede hacer seleccionando pixeles o regiones de entrenamiento en las imagenes. Los mé-
todos no supervisados son automaticos, en el sentido de que la intervencion del usuario
puede no ser necesaria para completar el proceso, pero el resultado sera independiente
del usuario. Los datos de entrada a estos métodos son las caracteristicas seleccionadas
de la imagen. Una segmentacién no supervisada define regiones en la imagen sin inter-
vencién de un usuario. Sin embargo, estas regiones no tienen un significado anatémico
asociado. Por lo tanto, es necesario un paso de clasificacién para obtener una imagen

etiquetada de salida.

1.1.3.1. Meétodos de segmentacién supervisados

Métodos de reconocimiento de patrones. Muchos métodos de reconocimiento
de patrones asumen distribuciones particulares de las caracteristicas, y son llamados
métodos paramétricos. Por ejemplo el método de méxima verosimilitud (ML) asume
distribuciones Gaussianas multivariadas [17]. Las medias y matrices de covarianza para
cada uno de los tejidos se estiman de un conjunto de entrenamiento suministrado por
el usuario. Los pixeles restantes se clasifican después calculando la verosimilitud de
cada clase de tejido, y seleccionando el tipo de tejido con la probabilidad mas alta. Los
métodos paramétricos solamente son tutiles cuando las distribuciones de caracteristicas
para las diferentes clases son bien conocidas, lo cual no es necesariamente el caso de
IRM.

Los métodos no paramétricos, tal como el de los k-vecinos més cercanos (kNN) no
confia en distribuciones predefinidas, sino en la distribucién actual de las muestras de
entrenamiento. kNN ha dado resultados superiores tanto en términos de exactitud y
reproducibilidad comparado con los métodos paramétricos [17, 59].

Métodos de segmentacion de espacio caracteristico manual. Otros métodos
de segmentacion supervisada incluyen segmentaciones basadas en espacio caracteristico

que utilizan fronteras de decision definidas por el operador. Aqui, se enfatiza el paso
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de seleccion y extraccion de caracteristicas, y se despliegan estas caracteristicas en
algin tipo de grafica multidimensional. Las dreas de mas alta densidad (agrupaciones,
clusters), que son visibles en la grafica, se delinean manualmente y se asocian con tipos
de tejido. También se hace seleccién manual de umbrales en cada caracteristica para
cada tipo de tejido, forzando las agrupaciones hacia cajas rectangulares.
Variabilidad de los métodos de segmentacion. Todos los métodos supervisa-
dos son dependientes del operador, en virtud de lo cual existe una variabilidad inter e
intraoperador. La medicion de esta variabilidad ha mostrado ser relativamente grande.
La reproducibilidad es un indicador importante de la confianza en las segmentaciones,
no proporciona una medida de exactitud, ya que simplemente da una medida de fiabi-
lidad ante la variacién de operador o datos. Para anular o minimizar los efectos de la

variabilidad se sugieren los métodos no supervisados.

1.1.3.2. Segmentacién no supervisada

Las técnicas no supervisadas, también llamadas agrupamiento (clustering), automa-
ticamente encuentran la estructura de los datos. Un grupo (cluster) es un drea conectada
en el espacio caracteristico con una densidad alta de puntos. Los métodos no supervi-
sados empleados para la segmentacién de IRM incluyen el k-means, y su equivalente
difuso, fuzzy c-means (FCM). Se ha encontrado que el agrupamiento no supervisado es
prometedor para determinar el volumen de un tumor, pero el resultado depende de la
etapa de inicializacién requerida por la técnica.

Como ya se menciond, los métodos supervisados son dependientes del operador,
debido a esta razén, se prefieren los métodos no supervisados, ya que desde el punto
de vista de la reproducibilidad, son altamente deseables. Sin embargo, los métodos no
supervisados no necesariamente llegan a segmentaciones significativas, y con frecuencia
requieren tiempos de calculo grandes. Para contrarrestar estas limitaciones se han de-
sarrollado metodologias que usan, por ejemplo, un algoritmo de reagrupamiento guiado
por validacién, con el que las particiones de baja calidad se refinan iterativamente hacia
otras mejores. Otro desarrollo, que permite una supervision parcial, se ha implementado
como un FCM semisupervisado. Es posible, que en el futuro, se puedan alcanzar resul-
tados clinicamente ttiles, con suficiente reproducibilidad y requerimientos reducidos en
tiempo de computacion y poca habilidad del operador, usando técnicas parcialmente
supervisadas [16], en las que la entrada del operador guie al algoritmo en la deteccién
de estructuras en los datos.

Adiciones de dominio especifico. Los métodos de segmentacién potencialmen-

te se pueden mejorar, cuando el algoritmo de segmentacién se complementa con un
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conocimiento a priori acerca de la imagen. Los métodos se pueden optimizar para el
dominio por insercion de heuristicas codificadas implicitamente o por el uso de una ba-
se de conocimiento explicito. Con frecuencia el conocimiento usado en segmentacion de
IRM se adquiere principalmente por el uso de datos de entrenamiento. La caracteristica
mas importante usada en heuristicas y bases de conocimiento en la literatura sobre
segmentacion de RM es el nivel de gris en la imagen. También se ha usado el tama-
no, posicion y forma de las regiones, asi como restricciones anatémicas sobre regiones
vecinas. Asimismo, se ha reportado el uso de plantillas para describir, por ejemplo, un
cerebro normal [3]. Esta plantilla se genera de un conjunto de estudios de IRM normales,
transformados geométricamente para igualar uno a otro. Esta aproximacién toma en
cuenta un paso adicional de una mascara de probabilidad para varios tejidos normales
en el cerebro. Este atlas no esta limitado a sistemas de IRM y protocolos especificos, y

puede encontrar un uso amplio en procesamiento de IRM.

1.1.4. Otros métodos

La segmentacion general y de objetos especificos se ha estudiado con las alternativas
del encuentro de fronteras y el crecimiento de regién basado en intensidad. En el primer
caso, se han considerado aproximaciones que incluyen gradientes de intensidad de ima-
genes dentro de estructuras coherentes en una variedad de formas. En el crecimiento
de region, se han utilizado los datos multiparametro inherentes en IRM para segmentar
estructuras basandose en las propiedades de la senal fisica. Aqui, el arbol de decision
bésico (minimum spanning tree) [65] y las estrategias de agrupamiento estadistico se
han empleado para intentar separar la materia gris de la materia blanca, usando ima-
genes construidas matematicamente de los tres parametros de IRM: T1, T2 y Densidad
de Protones.

Dentro de la alternativa del encuentro de fronteras o bordes en la segmentacién, las
estrategias basadas en modelos deformables, para aplicaciones médicas, han desarro-
llado “snakes” completamente en 3D que se pueden ejecutar en conjuntos de datos de
imagen volumétrica. Algunas aproximaciones interesantes han incluido el uso de vec-
tores de gradiente [64, 63|, en lugar de sélo la magnitud del gradiente, para guiar la
deformacién de la superficie/contorno. Basicamente todas las estrategias se han imple-
mentado por optimizaciéon de funciones objetivo de una forma u otra; las formas més
bésicas, simplemente intentan encontrar un compromiso entre algin término de ener-
gia basado en la imagen y otro relacionado a una energia interna o modelo de forma
(tipicamente, solo suavidad de puntos adyacentes).

Otra alternativa interesante para contornos deformables basados en funcién objeti-
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vo, plantea la deformacion de contorno como una propagacién de frente de onda, que
puede ser vista como el conjunto de nivel cero de una funcién evolutiva. Esta evolucion
estd gobernada por las velocidades dependientes de la curvatura de frentes o curvas en
movimiento. La funcién evolutiva después se puede capturar en la forma de una ecua-
cion diferencial, donde un término de velocidad obliga a la propagacién a detenerse de
acuerdo a informacién derivada de la imagen (por ejemplo, los bordes) [57]. Esta idea
se ha tomado acoplando conjuntos de nivel (level sets) evolucionando para buscar la
corteza exterior del cerebro, usando la restriccién espacial de que la materia gris cortical
es aproximadamente de igual espesor en la mayor parte de la superficie del cerebro.

Los algoritmos que encuentran superficie/frontera con frecuencia contintian siendo
sensibles a la variacion en los parametros de adquisicién de la imagen y a sus posiciones
iniciales; por lo que los esfuerzos se estan dirigiendo a integrar estrategias basadas en
agrupacion de intensidad y basadas en frontera para ganar robustez al ruido, en imagen
borrosa e inicializacién [12].

La segmentacion basada en la intensidad de las imagenes ha progresado en algunas
formas interesantes. Quiza de lo mas notable es la idea de intentar agrupar valores
de intensidad y corregir las distorsiones de los datos por RM simultaneamente. En las
imagenes por RM la variacién de intensidad debida a los efectos de campo sesgado
(bias) puede afectar a los algoritmos de crecimiento de regién. Una idea para estimar
simultaneamente el campo sesgado y clasificar regiones de intensidad en el cerebro fue
propuesta por Wells [62], la cual proporcioné una solucién interesante y prometedora
para este problema. La estrategia utilizé una aproximacion Expectation-Maximization
(EM) para ir hacia adelante y atrds, entre la clasificacién de una imagen corregida de
campo sesgado y la estimacion misma del campo sesgado. Los esfuerzos aun contintan,
intentando mejorar las estrategias de crecimiento de regién basadas en intensidad, para
encontrar las inhomogeneidades del campo usando fuzzy c-means y otras aproximacio-
nes.

Mientras que se han hecho algunos esfuerzos para formar conjuntos de datos es-
tandarizados para evaluar y validar algoritmos de segmentacion en datos simulados,
poco se ha hecho para organizar bases de datos con alguna forma de verdad de tierra
(ground truth), expertos humanos u otra manera, que pudiera permitir la comparacién
cuantitativa y contrastar metodologias. Un esfuerzo inicial en esta direccion es el In-
ternet Brain Segmentation Repository (IBSR) [39], que proporciona los resultados de
la segmentacion guiada manualmente por el experto, junto con los datos de imagenes
de cerebro por RM. Su propdsito es fomentar la evaluacion y desarrollo de métodos de

segmentacion [27].
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1.1.5. Clasificacion

La segmentacion de imagen se refiere a la descomposicién de una imagen en regiones,
pero estrictamente hablando no clasifica los tipos de tejido. La clasificacién es el paso que
trata con el etiquetado de las regiones. En la segmentacion supervisada, esto es hecho
por un operador cuando etiqueta los datos de entrenamiento, donde los pixeles se asocian
con tejidos anatomicos. Los métodos no supervisados regresan una segmentacién con
diferentes clases, pero la asociacion de clases con tipos de tejido debe aun ser realizada.
Lo més comin es que esta asociacion sea hecha por un operador, o implicitamente por
un médico. Mucho del conocimiento usado para etiquetar esta basado en el significado
de intensidades medias de regién; por ejemplo, la regiéon mas oscura corresponde al
fondo, y una regién que es brillante en T2 pero oscura en T1 corresponde a LCR.

El etiquetado automatico puede resultar ser muy complicado cuando no hay inte-
raccion con un operador o radiélogo. Sin embargo, en la practica clinica, la intervencion
de un operador para etiquetar manualmente las regiones en el volumen segmentado,

para permitir el calculo de sus medidas geométricas, no parece presentar problemas.

1.1.6. Aplicaciones

Existe una cantidad enorme de propuestas enfocadas a resolver el problema de la
segmentacion de imagenes en general. A pesar de los logros alcanzados, no se tiene un
algoritmo que pueda segmentar robustamente una variedad de estructuras relevantes
en imagenes médicas sobre diversos conjuntos de datos. Por lo anterior, la investigacion
sobre métodos de segmentacién se ha seguido realizando, y a continuacién se presentan
algunas aplicaciones especificas para la segmentacion de imagenes cerebrales por RM.

Xialon et al. [66], proponen un planteamiento nuevo de propagacién de superficies
acopladas, via los métodos de conjunto de nivel para la segmentacion y medicion de
corteza cerebral. Logran una segmentacion robusta y automatica de la corteza, por la
evoluciéon simultanea de dos superficies empotradas, cada una determinada por su propia
informacion basada en la imagen, y simultaneamente, obtienen una representacién de
las superficies corticales exterior e interior a partir de las cuales se puede calcular el
area de la superficie.

En este planteamiento, en lugar de usar las caracteristicas del gradiente, disenan un
operador local que hace uso de la informacién del nivel de gris, dando una medida de
verosimilitud de que un voxel esté sobre la frontera entre dos tejidos. La verosimilitud
se calcula suponiendo que los tejidos se obtienen independientemente de distribuciones

Gaussianas. El operador local se aplica después de corregir los efectos de inhomogenei-
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dad de la imagen.

Hacen uso de los métodos de conjunto de nivel para segmentar la corteza, iniciali-
zando con esferas concéntricas. Consideran dos ecuaciones de evolucién, una para cada
una de las superficies de frontera cortical interior (MB/MG) y exterior (LCR/MG);
expresadas como funciones de la direccién normal a la superficie, informacién derivada
de la imagen, y la distancia entre las dos superficies. Para mejorar la eficiencia com-
putacional, incorporan en su algoritmo un método de banda angosta, modificando el
método de conjunto de nivel tal que sélo se actualizan los puntos cercanos a los frentes
de propagacion actuales.

Zhang et al. [67] mencionan que los modelos de mezcla finita son muy usados en
segmentacion, sin embargo, tienen una limitacién, no toman en cuenta la informacion
espacial porque consideran a todos los datos, muestras independientes de una poblacién.
Para tratar este problema han desarrollado un modelo de campo aleatorio de Markov
oculto (HMRF). La importancia del modelo deriva de la teoria MRF, en la que la
informacién espacial en una imagen se codifica a través de restricciones contextuales
de pixeles vecinos. Por la imposicion de tales restricciones, se espera que los pixeles
vecinos tengan las mismas etiquetas de clase (en imdgenes constantes por tramos) o
intensidades similares (en imagenes continuas por tramos).

El algoritmo empieza con un paso de estimacion inicial para obtener la clasificacion
y parametros del tejido iniciales; seguido de un proceso EM de tres pasos que actualiza
las etiquetas de clase, los parametros del tejido y sesgo del campo iterativamente. En
las iteraciones se usa una aproximacion MRF-MAP para estimar las etiquetas de clase,
MAP se aplica para estimar el sesgo del campo, y los parametros del tejido se estiman
por ML. La salida del algoritmo son los tejidos segmentados, el sesgo del campo estimado
y la imagen sin sesgo de campo.

Para el modelo HMRF es esencial un paso de estimacién de pardmetros, el cual se
deriva del algoritmo EM. Se muestra que con la incorporacion HMRF-EM se puede
alcanzar una segmentacion robusta y exacta. HMRF-EM requiere alguna manera de
correccion del artefacto de sesgo del campo, debido a que el algoritmo de Wells [62] es
problematico para imagenes con clases que no siguen la distribuciéon Gaussiana, en su
lugar usan el algoritmo EM modificado (MEM) [36], que unifica todas las clases que no
siguen la distribucion dentro de una clase separada.

Realizaron experimentos en dos y tres dimensiones. En datos simulados, MEM da
resultados inferiores, comparado con HMRF-EM. También se concluye que el algoritmo
HMREF-EM tiene ventaja sobre FM-EM cuando el ruido de la imagen no es desprecia-

ble. Aunque aplicaron el algoritmo a los datos del IBSR, no hicieron comparaciones
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cuantitativas por considerar que la calidad de la segmentaciéon manual era pobre.

Sabiendo que en los modelos deformables, la evolucién del contorno es muy sensible
a la posicion inicial, y que no puede arreglarselas con protuberancias significativas y
cambios topoldgicos, en [8] se propone como solucién alterna, minimizar la energia
considerando la evoluciéon del contorno como un problema de propagacién de frente,
usando el formalismo de conjunto de nivel.

Las técnicas iterativas de conjunto de nivel son apropiadas para segmentar formas
complejas, y su resultado es menos dependiente de la inicializaciéon que en otros métodos
iterativos. Sin embargo, la parametrizacion es una limitante para usos practicos. Se
han propuesto varios modelos de evoluciéon, pero incluyen muchos parametros: tamano
del paso, parametros de ponderacién, término de propagacién adicional, etc. En este
trabajo, aplican la técnica de conjunto de nivel para segmentar estructuras anatomicas
del cerebro, realizando un registro denso antes de la segmentacién. Usan un método
de registro automatico para inicializar la superficie, como alternativa a la inicializacién
manual. La técnica de registro [38], sigue un esquema jerarquico robusto que se puede
enfocar sobre las areas a segmentar. El algoritmo fue probado con datos simulados del
BrainWeb para segmentar el cerebro completo, asi como en datos reales de 18 volimenes
de RM.

En [47] Marroquin et al., indican que los métodos de segmentacién necesitan incluir
simultaneamente la estimacion de modelos de intensidad variable para cada clase, y
el conocimiento previo acerca de la ubicacién y coherencia espacial de las regiones
correspondientes. El diseno de estos métodos es probabilistico, y las suposiciones de
coherencia espacial se pueden incorporar usando una aproximacion bayesiana, por medio
de los modelos de campo aleatorio de Markov (MRF); y las restricciones anatémicas de
localizacién de las clases se pueden especificar como probabilidades previas, obtenidas
de mapas probabilisticos de tejido cerebral.

Debido a las limitaciones que tienen las aproximaciones bayesianas, en este trabajo
se presenta un esquema bayesiano totalmente automatico que supera estas dificultades,
incorporando las siguientes caracteristicas: En lugar de un sélo campo de sesgo multi-
plicativo que afecta todas las intensidades del tejido, se proponen modelos paramétricos
suavizados para la intensidad de cada clase. El uso de un atlas de cerebro y un método
de registro robusto para encontrar la transformacion no rigida que mapea el atlas hacia
los datos a segmentar. Adicionalmente, proponen una variante del algoritmo EM que
permite encontrar segmentaciones optimas.

Procesaron dos conjuntos de datos: simulados, obtenidos del BrainWeb, y reales de

la base de datos del IBSR. Obtienen resultados para los datos reales, superiores a los
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que estan reportados en la base de datos.

En [42] se presenta un algoritmo que garantiza la minimizacién de posibles errores,
proporcionando asi, una clasificacién mas exacta basada en la calidad de la senal de
entrada. La propuesta usa la distribucion relativa en 3D de las intensidades del pixel
para crear un modelo probabilistico, el cual se construye usando las propiedades de las
matrices de co-ocurrencia en todas las direcciones del vecindario para cada pixel.

Antes de segmentar, remueven los artefactos producidos por el ruido, usando un
filtro de difusion anisotrépica. La clasificacion de las imagenes se hace a través del uso
de un modelo estadistico, basado en el conocimiento de las orientaciones del vecindario,
clasificando el pixel actual en funcién de su vecindario.

La mejor clasificacién se alcanza determinando la estimacién de la probabilidad
total minima de clasificacion erréonea para cada pixel, la cual a su vez, estd basada en
el minimo costo esperado de metodologia de clasificacion, que intenta separar valores
dentro de poblaciones diferentes basandose en un analisis probabilistico y estadistico de
la poblacion. Al modelo estadistico propuesto lo llaman la Probabilidad Total Minima
Multivariada de Modelo de Clasificacién Errénea, MMTPM.

Las componentes consideradas por MMTPM son las medias de intensidad, sus va-
rianzas y probabilidades previas. El vecindario usado en la decisién de clasificacion se
restringe con un criterio de distancia Euclidiana, y para cada voxel se evalia una funcion
de decisién para cada clase posible, asignandolo a la clase resultante mayor. Después
de segmentar, el etiquetado fue llevado a cabo encontrando el vecino mas cercano a la
intensidad media del segmento. El algoritmo fue probado con la base de datos del IBSR.

Se han presentado, a manera de ejemplo, algunas aplicaciones para segmentacion de
IRM cerebral, no siendo las tnicas revisadas en la bibliografia, no se encontré reporte
alguno sobre la aplicacién del algoritmo de corrimiento de media (mean shift), CM, a
imagenes médicas. En este trabajo de investigacién, el algoritmo de CM tiene el papel
mas relevante, y la motivacién para usarlo es que a pesar de sus excelentes cualidades,
parece que no se conoce en la literatura estadistica. Aunque el libro [56, p. 132] discute
el algoritmo del CM, las ventajas de emplear un procedimiento de corrimiento de media
en la estimacién de densidad fueron redescubiertas en [14]. El procedimiento del CM es
una herramienta muy versatil para el analisis del espacio caracteristico y puede propor-
cionar soluciones confiables en la tarea de segmentacion de imagenes. A continuacion,

se presentan los antecedentes del algoritmo de CM.
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1.2. Corrimiento de media

La segmentacién por espacio caracteristico manual puede producir resultados in-
correctos, debido a la delineacion manual y asociaciéon con tipos de tejido hechas por
el usuario. Para evitar este tipo de errores la segmentacién debe ser manejada por la
aplicacion, es decir, soportada por informacién con un alto nivel de independencia. Para
esto se requiere de una representacion bastante confiable de los datos de entrada, y que
el proceso de extraccion de caracteristicas esté controlado por muy pocos parametros
que correspondan a medidas intuitivas del dominio de la entrada. Lo anterior se pue-
de lograr por el andlisis de imagenes basado en el espacio caracteristico, pero sin la
intervencién del usuario.

Un espacio caracteristico es un mapeo de la entrada obtenido por el procesamiento
de los datos en subconjuntos pequenos a la vez. Para cada subconjunto se obtiene una
representacion paramétrica de la caracteristica de interés, y el resultado estd mapeado
hacia un punto en el espacio multidimensional del parametro. Después de procesar la
entrada, las caracteristicas significativas corresponden a las regiones mas densas en el
espacio caracteristico, es decir, a grupos (clusters). El objetivo del anélisis de la imagen
es la delineacién de estos grupos.

Las ventajas y desventajas del espacio caracteristico surgen de la naturaleza global
de la representacion derivada de la entrada. Por un lado, se reune toda la evidencia para
la presencia de una caracteristica significativa, proporcionando una tolerancia excelente
al nivel de ruido, evitando que el ruido pueda dar decisiones locales que no son confiables.
Por otra parte, las caracteristicas con menor soporte en el espacio caracteristico pueden
no detectarse a pesar de ser sobresalientes para la tarea a ejecutarse. Esta desventaja,
sin embargo, se puede evitar ya sea aumentando el espacio caracteristico con parametros
(espaciales) adicionales desde el dominio de entrada, o por posprocesamiento robusto
del dominio de entrada guiado por los resultados del anélisis del espacio caracteristico.

Mientras que existe una gran cantidad de técnicas de agrupamiento publicadas,
muchas de ellas no son adecuadas para analizar los espacios caracteristicos derivados
de datos reales. Los métodos que confian en un conocimiento a priori del nimero de
grupos presentes (incluyendo aquellos que usan optimizacién de un criterio global para
encontrar el nimero), asi como los métodos que implicitamente asumen la misma forma
para todos los grupos en el espacio, no son capaces de manejar la complejidad de un
espacio caracteristico real.

Los espacios caracteristicos estructurados arbitrariamente sélo se pueden analizar

por métodos no paramétricos, debido a que estos métodos no tienen suposiciones incrus-
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tadas. Los métodos de agrupamiento no paramétricos se pueden clasificar en dos clases:
agrupamiento jerarquico y estimacion de densidad. Las técnicas jerarquicas agregan o
dividen los datos basandose en alguna medida de proximidad; tienden a ser computa-
cionalmente costosas y no es directa la definicién de un criterio de paro significativo
para la fusion o division de los datos.

En el enfoque de agrupamiento no paramétrico basado en la estimacién de densidad ,
el espacio caracteristico de una imagen se puede considerar como la funcién de densidad
de probabilidad (fdp) empirica del pardmetro representado. Las regiones densas en el
espacio caracteristico corresponden al maximo local de la fdp, esto es, a las modas de
la funcion desconocida. Una vez que se determina la ubicacién de una moda, el grupo
asociado con ella se delinea basandose en la estructura local del espacio caracteristico.

En este trabajo el planteamiento para la detecciéon de la moda y agrupamiento
estd basado en el procedimiento del corrimiento de media propuesto por Fukunaga y
Hostetler en 1975 [33].

En muchos problemas de reconocimiento de patrones, se dispone de muy poca infor-
macion acerca de la fdp verdadera y de su forma. Debido a esta falta de conocimiento
se debe confiar en las técnicas no paramétricas para obtener las estimaciones del gra-
diente de densidad. Fukunaga y Hostetler derivan un kernel general de estimacién del
gradiente multivariado usando las estimaciones de kernel de Parzen.

Una vez estimado el gradiente de densidad de probabilidad como el gradiente de la
estimacion de densidad, basandose en una funcién de kernel diferenciable, aplican la
funcion del kernel gaussiano para entender el proceso involucrado en la estimacién del
gradiente, llegando a la interpretacién intuitiva de que la estimacién del gradiente de
densidad es esencialmente una medida ponderada del corrimiento de la media de las
observaciones alrededor del punto de analisis.

La interpretacion intuitiva la demuestran sustituyendo el kernel de Epanechnikov
en la expresion de la estimacion del gradiente de densidad, derivando la expresion de lo

que llamaron el corrimiento de media muestral [33]:

M) =5 Y (K- X)
X;€Sh(X)

de las observaciones en la regién S, (X) alrededor de X. El tamano de la regién S, (X)
estd en funcion del radio de ventana h, y k es el nimero de observaciones X; que
caen dentro de Sp,(X). Si el gradiente en X o pendiente es cero, correspondiendo a una
densidad uniforme sobre la regién S, (X), el promedio del corrimiento de media serd cero

debido a la simetria de las observaciones cercanas a X. Sin embargo, con un gradiente
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de densidad diferente de cero apuntando en la direccién de mas rapido incremento de
la fdp, en el promedio méas observaciones deben caer a lo largo de su direcciéon que en
cualquier otra dentro de S;(X). Asi, el corrimiento de media promedio debe apuntar
en esa direccion y tener una longitud proporcional a la magnitud del gradiente.

La estimacién del gradiente la aplican en [33] como un método de agrupamiento,
donde asignan cada observaciéon a la moda mas cercana a lo largo de la direcciéon del
gradiente en los puntos de observacién. Los datos experimentales que usaron fueron tres
distribuciones normales bivariadas con medias diferentes y matriz de covarianza igual.
Aplicando recursivamente el algoritmo de corrimiento de media, los datos convergieron a
tres grupos. También muestran que el algoritmo se puede usar como filtro para contraer
los datos sobre su superficie intrinseca, reteniendo las propiedades dominantes de la
estructura de los datos.

Olvidado durante 20 anos, el algoritmo del corrimiento de media nuevamente es
abordado por Cheng [13] en 1995. Cheng generaliza el algoritmo del corrimiento de
media, y muestra que el algoritmo de agrupamiento k-means es un caso limite del
corrimiento de media. También establece que el corrimiento de media es equivalente al
ascenso por gradiente en la estimacion de densidad. El corrimiento de media es el mejor
paso de ascenso, con un tamano de paso variable, que estd dado por la magnitud del
gradiente.

Con respecto a la convergencia del algoritmo, Cheng muestra que los datos convergen
a una sola posicion, y que en el caso extremo, cuando el kernel se trunca al grado de que
solo cubre un punto de los datos, no ocurre la fusién entre los datos. Sin embargo, cuando
el tamano del kernel es adecuado, los datos pueden tener trayectorias que fusionan hacia
nimeros variables de centros de grupo, y asi, cuando dos puntos de los datos convergen
a la misma posicion, se considera que pertenecen al mismo grupo.

La filosofia del articulo de Cheng es que el agrupamiento se puede ver como el
resultado de algiin proceso natural como el corrimiento de media. Entonces, el resultado
o proposito del agrupamiento por corrimiento de media es usar un maximo local como
una caracterizacion de los datos; por lo que el corrimiento de media se considera como
una aproximacion a la densidad de los datos.

En los dos trabajos anteriores se plantea el procedimiento del corrimiento de media
y su generalizacion, pero es en la Universidad de Rutgers en el Robust Image Unders-
tanding Laboratory, donde Peter Meer, con interés en aplicar la estadistica a la visién,
inicia la investigacion del corrimiento de media aplicado a la segmentacién de imagenes.
A grandes rasgos, el desarrollo de la linea de investigacién sobre este tema se presenta

a continuacion.
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Los primeros en aplicar el corrimiento de media para la segmentacion de una imagen
de color son Comaniciu y Meer[19], quienes presentan un algoritmo no supervisado de
agrupamiento no paramétrico basado en el procedimiento del corrimiento de media
(CM). El procedimiento del CM es una técnica ascendente de pendiente muy marcada
y adaptable que calcula el vector de CM para cada punto de los datos, que desplaza
el kernel por esa cantidad, y repite los calculos hasta alcanzar una moda. El algoritmo
de agrupamiento empieza seleccionando aleatoriamente un conjunto muestral de los
datos, en seguida, se aplica el procedimiento del CM al conjunto muestral, definiendo
un conjunto de m centros de grupo candidatos definidos por los puntos de convergencia.
Después se perturban los centros de clase candidatos y se aplica nuevamente el CM, y
a continuacion se derivan los centros de grupo desde los centros candidatos; siguiendo
una validacion de los centros de grupo por medio de un umbral. Finalmente, se delinean
los grupos asociando cada punto de la muestra con un centro de grupo. Para asignar los
puntos de los datos se emplea una técnica del k-vecino mas cercano, es decir, cada dato
pertenece al grupo definido por la mayoria de sus k-puntos de la muestra més cercanos.

El procedimiento se aplicé a la segmentacion de imagenes de color de una persona,
un avion y una casa, delineando las regiones homogéneas de las mismas, esto es los
grupos de diferente color.

En [20], Comaniciu y Meer muestran que la aplicacién del CM, en el dominio combi-
nado espacial-rango, permite obtener una segmentacién de imagen y filtrado con preser-
vacion de bordes de alta calidad. Los métodos desarrollados son muy simples basandose
en la misma idea de desplazar iterativamente una ventana de tamano fijo, hacia el
promedio de los datos dentro de ella.

La salida del filtro de CM para un pixel de la imagen, esta definida como la informa-
cién de rango (nivel de gris, color, o informacién espectral) implicada por el punto de
convergencia. Para la segmentacion, los puntos de convergencia suficientemente cerca
en el dominio conjunto se fusionan para obtener las regiones homogéneas de la imagen.

El filtrado con CM se aplicé a la muy usada imagen cameraman en tonos de gris. La
region del campo de pasto se suavizd casi completamente, mientras que se conservaron
los detalles. Para el proceso de segmentacion se usaron una imagen de un edificio en
tonos de gris, una imagen de un lago, y de una mano ambas en color. En todos los casos
se obtuvieron contornos de alta calidad permitiendo la delineaciéon de regiones homogé-
neas. Los temas de filtrado y segmentacién de imagenes son abordados de manera méas
amplia y formal en [21].

El algoritmo de CM también se ha aplicado al rastreo de objetos. En [22] se presenta

una propuesta para rastreo (tracking) en tiempo real de objetos no rigidos, basada en
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caracteristicas visuales como color y/o textura, cuya distribucién estadistica caracteriza
el objeto de interés. El analisis de movimiento es una aplicacién natural del CM. Las
iteraciones del CM se emplean para encontrar el blanco candidato que es el mas similar
a un blanco modelo preestablecido, con la similitud expresada por una métrica basada
en el coeficiente de Bhattacharyya. En la tarea de encontrar la ubicacion del blanco, lo
que se hace es encontrar la ubicacion discreta cuya densidad asociada es la mas similar
a la densidad del blanco.

El método se aplico a la tarea de rastrear un jugador de fitbol marcado con una
region elipsoidal. El rastreador basado en CM demostro ser robusto a oclusion parcial,
desorden, distractores y movimiento de la camara. Ya que no se supuso un modelo de
movimiento, el rastreador se adapté bien al caracter no estacionario de los movimientos
del jugador, el cual alterna abruptamente entre acciones lentas y rapidas. El método
también se aplicé a rastrear personas en un andén del metro, demostrando la capacidad
de adaptarse a cambios de escala.

Una de las limitaciones del algoritmo de CM es que involucra la especificacion de
un parametro de escala. Mientras que los resultados obtenidos parecen satisfactorios,
cuando las caracteristicas locales del espacio caracteristico difieren significativamente
a través de los datos, es dificil encontrar un ancho de banda global éptimo para el
procedimiento del CM. En [23] se adapta localmente el ancho de banda, y se estudia
una alternativa para la seleccién de escala manejada por los datos. A continuacion se
presenta un resumen de la alternativa de seleccién de ancho de banda variable hecha
en [23].

El término ancho de banda fijo se refiere al hecho de que el radio (ancho de banda)
del kernel de la estimacién de la funcion de densidad, se mantiene constante a través de
todos los elementos del espacio d-dimensional. Como resultado de esto, el procedimiento
de ancho de banda fijo, estima la densidad en cada punto tomando el promedio de kernels
escalados idénticamente y centrados en cada uno de los puntos de los datos. El ancho
de banda h se puede variar de dos maneras. Una es seleccionando un ancho de banda

diferente h = h(x) para cada punto x de la estimacién, definiendo el estimador como :
; 1 . x — X;
———— Nk :
109 = it 2 ()

llamado el estimador de densidad globo (balloon); en este caso, la estimacién de la fdp

en x es el promedio de kernels escalados idénticamente y centrados en cada punto de
los datos.

La otra manera de variar el radio, es seleccionando anchos de banda diferentes h = h(x;)
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para cada punto de los datos x; obteniendo el estimador de densidad de punto muestral:

fa(x) = %g h(ii)dK (Xh(_X?)

por lo que la estimacién de la fdp en x es el promedio de kernels escalados diferentemente

y centrados en cada punto de los datos.

A pesar de que el estimador globo es mas intuitivo, su mejora de rendimiento com-
parado con el de ancho de banda fijo es insignificante, cuando el ancho de banda h(x)
se elige como una funcién del k-ésimo vecino mas cercano, ademas de que usualmente
no integra a uno. El estimador de punto muestral es por si mismo una densidad, no

negativo e integra a uno, y su mejor propiedad es que reduce el sesgo cuando h(X;) se

M) = ho (f&i))m

donde hg representa un ancho de banda fijo y A es una constante de proporcionalidad.

elige como:

Debido a que f(X;) se desconoce, hg y una funcién inicial (llamada piloto) se encuentran
con la regla plug-in. La estimacién final depende de la constante de proporcionalidad
A, la cual puede calcularse como la media geométrica de la funcién piloto. El estimador
muestral casi todas las veces es mejor que el estimador de ancho de banda fijo. Cuando
se usa el estimador de punto muestral, asocia a cada uno de los datos un kernel escalado
diferentemente, y es el paso basico del procedimiento iterativo del CM de ancho de banda
variable.

El principal problema del CM de ancho de banda variable es que requiere un ancho
de banda inicial hg, el cual es dificil de determinar y muchos de los aspectos practicos
no se han resuelto. Debido a lo anterior, se propone seleccionar el ancho de banda inicial
de otra manera. La idea es imponer una estructura local sobre los datos, asumiendo que
localmente la densidad fundamental es normal esféricamente, con media p desconocida
y matriz de covarianza Y = o2I. La tarea de encontrar lo dos pardmetros anteriores
parece dificil, sin embargo, en el articulo se prueba un teorema que establece que hg = o
conduciendo a una regla de seleccién de escala certera y simple.

Con el nuevo procedimiento segmentan un cuadro de video en manchas (blobs)
representativas detectadas en los dominios espacial y de color. El algoritmo mostro
estabilidad en segmentar una secuencia de color obtenida por una panoramica de la
camara.

La seleccién del ancho de banda nuevamente es abordada en [18], sigue la misma linea
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presentada anteriormente, pero ahora la matriz de covarianza es la més estable a través
de las escalas. Cuando la distribucion de datos fundamental es normal, el analisis del
ancho de banda no tiene influencia en el célculo de (u, Y ). Cuando la estructura funda-
mental se desvia de la normalidad, el ancho de banda afecta la estimacién. Por lo tanto,
se prueba la estabilidad de (p, ) contra la variacién del analisis del ancho de banda.
La prueba de estabilidad para las distribuciones normales p; asociadas a los anchos de
banda involucra el calculo de la disimilitudd total entre p; y sus vecinos. La disimilitud
se mide usando una versién especializada de la divergencia de Jensen-Shannon. El par
(1, > ) mas estable es el que minimiza la divergencia entre distribuciones vecinas. El
autor muestra resultados al aplicar el método a la segmentacion de imagenes de color.

Todas las aplicaciones del CM hasta ahora, tales como segmentacién de imagen,
reconocimiento de objetos y rastreo fueron en espacios de baja dimensién. En [34] se
presenta una implementacién del CM basada en caracteristicas de alta dimensién. El
cuello de botella en dimensiones altas es la necesidad de un algoritmo rapido para rea-
lizar consultas de vecindario cuando se calculan las iteraciones del CM. Para enfrentar
esta situacion se usa el algoritmo del vecino més cercano basado en LSH (locality-
sensitive hashing) y adaptado para manejar datos complejos. Asi, dada la ubicacién ac-
tual del kernel en el proceso iterativo, una consulta basada en LSH recupera el conjunto
aproximado de vecinos necesarios para calcular la siguiente ubicacién. La resolucién del
andlisis de datos estd controlada por el usuario, y dado que aplican el método de CM
adaptable (esto es, de ancho de banda variable), el usuario determina el ntimero de
vecinos usados en el procedimiento de densidad piloto. Los anchos de banda asociados
con los puntos de los datos se obtienen ejecutando consultas de vecindario. Una vez
determinados los anchos de banda, el procedimiento adaptable corre aproximadamente
con el costo del CM de ancho de banda fijo.

En [34] también se muestra la superioridad del CM adaptable, comparado con el de
ancho de banda fijo, en dimensiones altas. Ademads, se muestra que el uso de la estructura
de datos LSH en el procedimiento asegura un aumento significativo de velocidad.

En la clasificacién de textura, una textura estd caracterizada por textons, que son
centros de grupo en un espacio caracteristico derivados de la entrada. El espacio ca-
racteristico se construye de la salida de un banco de filtros aplicado a cada pixel, y las
propuestas difieren en el banco de filtros empleado.

Para encontrar los textons, usualmente se usa el algoritmo k-means, que como se
sabe tiene las limitaciones de que la forma de los grupos se restringe a ser esférica y su
nimero tiene que ser dado antes del procesamiento. En este planteamiento se sustituye

el k-means por el CM adaptable, asi los textons en lugar de estar basados en medias
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ahora estan basados en modas, y el nimero de ellas se determina automéaticamente. La
experimentacién se llevé a cabo sobre la base de datos Brodatz [10] que contiene 112
texturas con diferentes grados de dificultad. Los mejores resultados se obtuvieron con
un banco de filtros llamado LM (combinacién de 48 filtros isotrépicos y anisotrépicos)

y aplicando el CM adaptable.

1.3. Planteamiento del problema y principales con-

tribuciones

El problema de la segmentacién de imagenes ha sido abordado desde diferentes
perspectivas y se ha propuesto una gran cantidad de metodologias para delinear las
estructuras de una imagen por RM del cerebro. Sin embargo, el problema no se ha
resuelto totalmente, puesto que no se tiene una técnica de segmentacion robusta, capaz
de segmentar una diversidad de estructuras relevantes en imagenes médicas sobre un
conjunto de datos amplio.

Entender los espacios de caracteristicas de una imagen, derivados de los datos rea-
les, se dificulta porque muchas veces tienen una estructura compleja y no se dispone
de informacion a priori para guiarnos en el andlisis. La caracteristicas significativas que
se necesitan recuperar, corresponden a agrupaciones en el espacio. El nimero de agru-
paciones, su forma y reglas de asignacion se deben distinguir solamente de los datos
dados.

El espacio de caracteristicas se puede considerar como una muestra de una funcién de
densidad de probabilidad desconocida. La estimacion por kernel es una buena eleccién
practica para estimar esa funcion desconocida; el algoritmo de corrimiento de media ha
mostrado buenos resultados en la segmentacion de imagenes no médicas, por lo que en
este trabajo de investigacion se utilizd para la estimacién de la funciéon de densidad de
IRM cerebral, usando las modas de la funcién de densidad para delinear las estructuras
neuroanatémicas que conforman el cerebro.

El objetivo de este trabajo de investigacion fue: Proponer una metodologia de seg-
mentacién de imagenes por resonancia magnética cerebrales aplicando una técnica de
estimacion robusta y no paramétrica.

Las hipétesis de trabajo que se consideraron fueron las siguientes:

La segmentacion de imagenes por RM, realizada con un método no paramétrico,
supera a las producidas por los métodos paramétricos.

El corrimiento de media es menos sensible al problema de las inhomogeneidades del
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campo de la antena que se presenta en la segmentacion de imagenes por RM.

Principales contribuciones de la tesis

La metodologia de segmentacién propuesta esta basada en el algoritmo de corri-
miento de media, dando como resultado una imagen segmentada con una preservaciéon
adecuada de bordes entre regiones homogéneas. Las aportaciones de la metodologia de

segmentacion, aplicada a iméagenes cerebrales de RM, son las siguientes:

= La metodologia es guiada tinicamente por los datos, lo que permite extraer las
caracteristicas de la imagen sin suponer una distribucion particular de los datos

y sin requerir informacién previa o de inicializacion.

= La metodologia es robusta aun en la presencia de inhomogeneidades, sin requerir

de un proceso previo de correcciéon de inhomogeneidad.

= La técnica usa un mapa de confianza de bordes para conservar las fronteras entre
tejido cerebral, incluso conservando los bordes débiles originados por los efectos

del volumen parcial.

= Aunque el procedimiento de CM se ha usado con anterioridad en la segmentacién
de imagenes, esta es la primer propuesta en aplicar y valorar el uso del CM en la

segmentacion de imagenes cerebrales de RM.

= La fusién de regiones homogéneas, producidas por el procedimiento de CM, se
realiza a través de la reduccién de un grafo de adyacencias, aplicando criterios de

magnitud del borde y distancia en modas entre regiones.

= Se propone una metodologia de segmentacién automatica y completa, que entrega
como resultado, una imagen clasificada en regiones anatémicamente significativas,

a partir inicamente de los datos de entrada.

= La técnica de segmentacion no solo es aplicable a la caracteristica de intensidad,
sino que se puede extender de manera directa al uso de mas componentes del

espacio caracteristico de la imagen.
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Capitulo 2

Estimacién por corrimiento de

media

La técnica de segmentacién propuesta es un método no paramétrico basado en la
estimacion de una funcién de densidad de probabilidad. En este capitulo se presenta el
concepto de estimacion de densidad, la estimacion por kernel, la medida de discrepancia
del estimador, y el ancho de ventana y kernel ideal. Ademads, se describe el corrimiento
de media como la estimacion del gradiente de densidad normalizado, asi como la conver-
gencia del procedimiento, y cémo se usa en un problema de agrupamiento considerando
el dominio espacial-rango. El capitulo se termina con la formulacién del corrimiento de
media ponderado por la confianza del borde. El contenido de este capitulo estd basado

en el libro [56] de Silverman y en la publicacién [20] de Comaniciu.

2.1. Estimacion de densidad

Considere cualquier cantidad aleatoria X que tiene funcion de densidad de probabi-
lidad f. La especificacion de la funciéon f da una descripcién natural de la distribucion

de X, y permite encontrar las probabilidades asociadas con X de la relacién:

P(a<X<b):/bf(x)d$ Va<b (2.1)

Suponga que tenemos un conjunto de datos observados y que son una muestra de
una funcién de densidad de probabilidad. La estimacién de densidad es la construccién
de un estimado de la funcién de densidad de los datos observados.

La estimaciéon de densidad paramétrica supone que los datos son extraidos de una

familia de distribuciones paramétricas conocida, por ejemplo la distribucién normal con
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media g y varianza o?. Los datos de la densidad f se pueden estimar encontrando
estimaciones de ;i y 02 de los datos y substituyendo estas estimaciones en la férmula
de la densidad normal. La desventaja de la aproximacién paramétrica es la restriccion
de pertenecer a una familia paramétrica, que algunas veces puede ser muy rigida. Esta
rigidez se evita removiendo la restriccién, obteniéndose lo que comunmente se refiere
como una aproximacion no paramétrica, de esta manera, la aproximacion tiende a ser
mas no paramétrica si se hacen suposiciones menos rigidas acerca de la distribucion de
los datos observados. Aunque se supondra que la distribucién tiene una densidad de
probabilidad f, los datos hablaran por si mismos en la determinacién de la estimacion
de f que mejor los ajusta, a diferencia de lo que pudiera ser si f estuviera restringida a
caer en una familia paramétrica dada.

La estimacion de densidad puede dar una indicacién valiosa de caracteristicas tales
como el sesgo y multimodalidad en los datos. En algunos casos producira conclusiones
que pueden ser consideradas como evidentemente verdaderas, mientras que en otros,

todo lo que hard es apuntar el camino para un anédlisis y/o coleccién de datos adicional.

2.1.1. Métodos univariados

Muchas de las aplicaciones de estimacion de densidad son en datos multivariados,
pero todos los métodos multivariados son generalizaciones de métodos univariados; ra-
zon por la que vale la pena considerar primero el caso univariado.

Excepto donde otra cosa se establezca, se supondra una muestra de n observaciones
reales Xi,..., X, cuya densidad se debe estimar. El simbolo f denotara el estimador
de densidad.

Histogramas

El estimador de densidad mas antiguo y mas usado es el histograma. Dado un
origen x( y una rebanada de ancho A, definimos las rebanadas del histograma como los

intervalos [xg + mh, xo + (m + 1)h)] para m € Z. El histograma se define por:

1
flz) = E(nﬁm. de X; en la misma rebanada que x) (2.2)

El histograma se puede generalizar permitiendo que el ancho de la rebanada va-
rie. Suponga que tenemos alguna diseccién de la linea real en rebanadas, entonces la
estimacion se define por

fz) = (2.3)

(nﬁm. de X; en la misma rebanada que a:)

1
n ancho de la rebanada conteniendo x
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Aquellos escépticos acerca de la estimacion de densidad preguntan ;por qué es ne-
cesario usar métodos mas sofisticados que el histograma? El caso de tales métodos y las
desventajas del histograma dependen del contexto. En términos de varias descripcio-
nes matematicas de exactitud, el histograma se puede mejorar substancialmente, y su
desventaja matematica se traduce en un uso ineficiente de los datos si el histograma se
usa como estimaciéon de densidad en procedimientos como anélisis de grupo (cluster) y
analisis discriminante no paramétrico. La discontinuidad de los histogramas causa una
dificultad extrema si se requieren las derivadas de la estimacion.

Para la presentacién y exploracion de datos, los histogramas son una clase de esti-
macion de densidad extremadamente 1til, particularmente en el caso univariado. Para
la presentacién grafica de datos bivariados o trivariados presenta severas dificultades.
Finalmente, se debe enfatizar que, en todos los casos, el histograma aun requiere elegir

la cantidad de suavizado.

Estimador ingenuo (naive)

De la definicién de densidad de probabilidad, si la variable aleatoria X tiene densidad

f, entonces

(@) = lim %P(:c h<X <azth) (2.4)

h—0
Para cualquier h dada, podemos estimar P(z-h<X <z+h) por la proporcién de
muestras que caen en el intervalo (z-h, z+h). Asi, un estimador natural f de la densidad

estda dado por la eleccién de un pequeno nimero h, estableciendo

1
f(x) = S [nim. de Xy, ..., X,, cayendo en (x — h, x + h)] (2.5)
n

el cual es llamado el estimador ingenuo.

Para expresar el estimador mas claramente, se define la funcién de peso w por
1 .
5 sijz) <1
w(z) =4 2 =1 (2.6)
0 de otra manera
Es facil ver que el estimador ingenuo (2.5) se puede escribir [56, p. 12]

for =2y 1o (S5 7)

i=1

De la funcién de peso w se sigue que la estimacién se construye colocando una “caja”

de ancho 2k y altura (2nh)~! sobre cada observacién y después sumando para obtener
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la estimacién. Nétese que la sumatoria de (2.7) s6lo suma los pesos de las X; que caen
en (r —h,z+h).

El estimador ingenuo puede ser visto como un intento de construir un histograma
donde cada punto es el centro del intervalo de muestreo, liberando al histograma de una
eleccion particular de posiciones de rebanadas. La eleccién del ancho de la rebanada se
conserva y estd determinada por el parametro h, que controla la cantidad por la cual
se suavizan los datos para producir la estimacion.

De la definicién de f se observa que no es continua, sino que tiene brincos en los
puntos X; + h y tiene derivada cero en cualquier otro lugar. Esto da al estimado un
caracter que no es solamente indeseable, sino que puede dar al observador no entrenado

una impresiéon enganosa.

El estimador kernel

Para generalizar el estimador ingenuo, reemplace la funcién peso w por una funcion

kernel K que satisface la condicién

/OO K(z)dr =1 (2.8)

Usualmente, aunque no siempre, K sera una funcion de densidad de probabilidad
simétrica, por ejemplo, la densidad normal, o la funcién peso w usada en el estimador
ingenuo. Por analogia con la definicién del estimador ingenuo, el estimador kernel K se
define como [56, p. 15]

f(z) = % ZK (x _hX) (2.9)

donde h es el ancho de la ventana, también llamado el pardmetro de suavizado o ancho
de banda.

Como el estimador ingenuo, se puede considerar como una suma de “cajas” centradas
en las observaciones, el estimador kernel es una suma de “lébulos” (protuberancias)
colocados en las observaciones. La funcién kernel K determina la forma de los 16bulos
mientras que el pardametro h determina el ancho de la ventana.

El efecto de variar el ancho de la ventana, digamos cuando h tiende a cero es una
suma de espigas en las observaciones de la funcion delta de Dirac, mientras que a medida
que h aumenta, todo el detalle, espurio o de otra manera, se obscurece. Siempre que
el kernel K sea no negativo en cualquier lugar y satisfaga la condicién [ K(z)dz = 1,

en otras palabras, que sea una funcién de densidad de probabilidad, se seguira de la
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definicién, que f serd una densidad de probabilidad. Ademés, f heredard todas las
propiedades de continuidad y diferenciabilidad del kernel K.

Aparte del histograma, el estimador kernel es probablemente el mas cominmente
usado en aplicaciones de estimacion de densidad y es, ciertamente, el mas estudiado
matematicamente. Sin embargo, sufre de una ligera desventaja cuando se aplica a datos
de distribuciones con colas largas. Debido a que el ancho de la ventana esta fijo en toda
la muestra, hay una tendencia a aparecer ruido espurio en las colas de las estimaciones;
si las estimaciones se suavizan lo suficiente para tratar con este ruido, entonces el detalle

esencial, en la parte principal de la distribucién, se enmascara.

2.1.2. Medidas de discrepancia

Se han estudiado varias medidas de la discrepancia del estimador de densidad f
de la densidad verdadera f. Cuando se considera la estimacién en un solo punto, una
medida natural es el error cuadratico medio (ECM o MSE del inglés Mean Square
Error), definido por [56, p. 35]:

BOM, () = E () ~ 1)) (2.10)

se puede reescribir de la siguiente manera:

BOM,(f) = (Ef(2) ~ /() +var f(z) (2.11)

que es la suma del sesgo al cuadrado y la varianza en .

La manera més usada de medir la exactitud global de f como un estimador de f es
el error cuadratico integrado medio (ECIM o MISE del inglés Mean Integrated Square
Error) definido por:

ECIM(f) :E/ (F@) — 7)) do (2.12)

Es 1til notar las formas alternas de la ecuacién anterior:

pent(f) = E [ (fo - @) da
= /ECMx(f)dx
= /(Ef(x) —f(:v))2dx+/varf(x)d$ (2.13)
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lo que permite interpretar al ECIM como la suma del sesgo cuadratico integrado y la
varianza integrada.

Supongamos que el kernel K es una funcion simétrica que satisface lo siguiente:

/K(t)dt =1, /tK(t)dt =0y /tQK(t)dt = ko #0 (2.14)

y que la densidad desconocida f tiene derivadas continuas de todos los érdenes reque-
ridos.

Usualmente, el kernel K sera una funciéon de densidad de probabilidad simétrica,
por ejemplo la densidad normal, y la constante ko serd la varianza de la distribucién
con esa densidad del kernel.

Una aproximacién para el sesgo cuadratico integrado para el ECIM esta dada por
[56, p. 39]:

/ (Bf(x) - f(m))zd:c _ / sesgon(x)2dz ~ ih%g / £ (2)2da (2.15)

y la aproximacion para la varianza es:

/ var f(x)de ~n~'h7} / K(t)2dt (2.16)

Supdngase que queremos elegir h para hacer el ECIM lo més pequeno posible, compa-
rando las dos aproximaciones anteriores se observa uno de los problemas fundamentales
de la estimacién de densidad. Si en un intento de eliminar el sesgo, se usa un valor muy
pequeno de h, entonces la varianza integrada sera grande. De otra manera, eligiendo un
valor grande de h reducira la variacién aleatoria cuantificada por la varianza, a expen-
sas de introducir un error sistematico, o sesgo, dentro de la estimacién. Se debe hacer
énfasis en que, cualquiera que sea el método de estimacion de densidad que se use, la
eleccién del parametro de suavizado implica un compromiso entre el error sisteméatico

y aleatorio [56, p. 40].

El ancho de ventana y kernel ideal

El valor ideal de h, desde el punto de vista de minimizar la aproximacion del ECIM:

ECIM(f) = /sesgoh(:c)zdx—l—/varf(x)d$ ~ ih‘lkg/f”(x)de—l—n_lh_l/K(t)th
(2.17)

se puede obtener derivando (2.17) con respecto a h e igualando la derivada a cero, como
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se muestra a continuacién. Es una aproximacion del ECIM porque estd en términos de

las aproximaciones del sesgo y varianza. Derivando la aproximacién del ECIM

1 » 17—
d (303 [ 7 (@)da + 0 'h [ K(0Pdt) %hskgffu(x)zdx_n—lh—2/K(t)2dt

dh
(2.18)
e igualando a cero

Rk / f"(@)*dx —n~th? / K(t)*dt =0 (2.19)
h5k2/f” dr =n~ /K dt (2.20)

n~t [ K(t)*dt
W= 2.21
k2ff// 2dJj ( )

finalmente, se obtiene el valor de h que minimiza el ECIM

1/5 -1/5
Popt _k‘2/5{/f< dt} {/f”(:c)de} n~\s (2.22)

La férmula anterior para el ancho de ventana éptimo es algo decepcionante, ya
que muestra que h,, depende de la densidad desconocida que se estd estimando. Sin
embargo, se pueden obtener algunas conclusiones. Primera, el ancho de ventana ideal
converge a cero a medida que el tamano de la muestra aumenta, pero a una razén muy
baja. Segunda, dado que el término { [ f (x)zd:c}_l/ ° mide, en algin sentido, la rapidez
de las fluctuaciones en la densidad f, los valores mas pequenos de h seran apropiados
para densidades que fluctian mas rapido. Una aproximacién natural es elegir h con
referencia a alguna familia estandar de densidades, tal como las densidades normales.

Sustituyendo el valor de h por h,, en (2.17), entonces el valor aproximado del ECIM

serd [56, p. 41]:
K) { / f”(x)zdx}l/S n~4/° (2.23)

donde la constante C(K) estd dada por:

K) = k" { / K(t)2dt}4/5 (2.24)

La expresién (2.23) muestra que se deberia elegir un kernel K con un valor pequenio
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de C(K), ya que ésto hard posible, teéricamente, obtener un valor pequeno del ECIM,
si se puede elegir correctamente el pardmetro de suavizado. Los kernels que deben con-
siderarse son aquellos que son funciones de densidad de probabilidad, ya que aseguran
que la estimacion j?sea no negativa. Entonces el problema de minimizar C'(K) se redu-
ce a minimizar | K (t)2dt sujeta a las restricciones de que [ K(t)dt y [t?K(t)dt sean

ambas iguales a uno. Este problema se resuelve haciendo que K (t) sea [56, p. 42]:

K.(t) = { i (1730 VB lE VD (2.25)

0 de otra manera

La notacién K. (t) se usa porque este kernel lo sugirié primero Epanechnikov [28] en
estimacion de densidad, de esta manera el kernel de Epanechnikov es éptimo entre los
kernels no negativos, en el sentido de minimizar el ECIM maés pequeno que se puede

alcanzar.

2.1.3. Método de kernel multivariado

Los espacios caracteristicos de una imagen muchas veces estan caracterizados por
grupos de datos muy irregulares cuyo nimero y formas no estan disponibles. Esto su-
giere fuertemente que una aproximacion no paramétrica, proporcionando una deteccion
confiable del maximo local de la densidad fundamental, i.e., las modas, debe emplearse
en el analisis. El método del vecino mas cercano no es recomendable para esta tarea
por su propension al ruido local que dificulta la deteccién de la moda. Ademés, la es-
timacion obtenida no es una densidad de probabilidad debido a que su integral no es
la unidad [56, p. 97] y sus extremos caen asintéticamente a una velocidad muy lenta.
Para datos de tamano bajo a mediano, la estimacién por kernel es una buena eleccién
practica; es sencilla y para kernels que obedecen condiciones suaves, la estimacion es
asintéticamente no sesgada (significa que el promedio de las estimaciones se aproxima a
la funcién desconocida), consistente en el sentido de la media cuadrada, es decir, el error
cuadratico entre la estimacion y la funcién desconocida es cero, y uniformemente consis-
tente en probabilidad, esto es, el estimador converge en probabilidad al valor verdadero
de la funcién desconocida. El detalle de las condiciones del kernel, antes mencionadas,
esta dado en [33].

La definicién del estimador kernel como una suma de "16bulos” centrados en las
observaciones se puede generalizar para el caso multivariado. El estimador de densidad

de kernel multivariado con kernel K y ancho de ventana h se define por [56, p. 76]:
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o) = S i { e x| (2.26)

donde la funcién kernel K (x) es ahora una funcién, definida para x d-dimensional.
Como se mencioné anteriormente, el kernel éptimo que minimiza el ECIM es el

Epanechnikov, que para el caso multivariado estda dado por:

K. (x) = 1M (d+2)(1 —xTx) sixTx <1 (2.27)
‘ “]o de otra manera '

donde ¢, es el volumen de la esfera unitaria en el espacio euclidiano R? d-dimensional.
El uso de un kernel diferenciable permite definir la estimacion del gradiente de
densidad como el gradiente del estimador de densidad de kernel multivariado; asi de la

expresion (2.26):

0 = Vit = Y K {1 x- X))} (2.2

Sustituyendo (2.27) en (2.28):

- 1 d+2 n, d+2 [ 1
Viex) = WT Z (X — x| = 'n(hdc ) K2 - Z [Xi —x]
d Xz‘ESh(X) d r Xiesh(x)
(2.29)

donde la regién S, (x) es una hiperesfera de radio h teniendo el volumen hicy, centrada

en X, y conteniendo n, puntos de datos. El tltimo término de (2.29):

]\4){5i XZ-—x:i X, —x 2.30
nx) = - Xie%;(x) [ I= Xie%;(x) (2.30)
es lo que Fukunaga [33] llama el corrimiento de la media muestral.
La cantidad n:i;% es la estimacion f (x) de la densidad del kernel calculada en la
hiperesfera Sy (x) (el kernel uniforme), y asi podemos escribir (2.29) como:

fp) = F00 2 M) (2.31)
donde M, (x):
_ P v
My(x) = 5= = (2.32)



Figura 2.1: Trayectorias definidas por el corrimiento de media para una mezcla de
gaussianas con media 0 y 2 y varianza 1.

Esta ultima expresién muestra que una estimacion del gradiente normalizado se
puede obtener calculando el corrimiento de media de la muestra con un kernel uniforme
centrado en x. El vector del corrimiento de media tiene la direcciéon del gradiente de
la estimacion de la densidad en x cuando esta estimacion se obtiene con el kernel
Epanechnikov [20].

Si el gradiente es cero, correspondiendo a una densidad uniforme sobre la region
Sp(x), el promedio del corrimiento de media debe ser cero debido a la simetria de las
observaciones cercanas a X. Sin embargo, con un gradiente de densidad distinto de
cero, apuntando en la direcciéon de incremento méas rapido de la funcion de densidad de
probabilidad, en el promedio méas observaciones deben caer a lo largo de su direccién
que en otro sitio dentro de Sy (x). Correspondientemente, el promedio del corrimiento de
media debe apuntar en esa direccién y tener una longitud proporcional a la magnitud del
gradiente [33]. Dado que el vector de CM siempre apunta hacia la direccién del méaximo
incremento en la densidad, puede definir una trayectoria que conduce a un maximo de

densidad local, i.e., a una moda de la densidad, como se aprecia en la Figura 2.1.
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2.1.4. Convergencia para el kernel de Epanechnikov

En el corrimiento de media, la media local es desplazada hacia la region en que resi-
den la mayoria de los datos y puede definir una trayectoria hacia un punto estacionario
de la densidad estimada, como se mencioné anteriormente, estos puntos estacionarios
son la modas de la densidad. En la bisqueda de las modas, el corrimiento de media tiene
un comportamiento adaptable, el desplazamiento del corrimiento de media es grande
para regiones de baja densidad y disminuye conforme el dato x se aproxima a la moda.
En el procedimiento del corrimiento de media se garantiza la convergencia a un punto
cercano donde la estimacién tiene gradiente cero. La convergencia ha sido probada por
Cheng [13] y Comaniciu [20], la siguiente prueba de convergencia es tomada de esta
ultima referencia.

Sea y;, =1, 2, ... la secuencia de localidades sucesivas del procedimiento de corri-

miento de media. Por definicién tenemos para cada j = 1, 2, ...

1= 1 X; 2.33

Yi+1 n; Xie%;(yj) i ( )

donde y; es el centro de la ventana inicial y n; es el nimero de puntos que caen en la
ventana S (y;) centrada en y;.

La convergencia del corrimiento de media se ha justificado en [13] como una con-
secuencia de la relacién (2.32). Sin embargo, mientras es verdad que el vector de CM,
M}, (x), tiene la direccién del gradiente de la estimacién de densidad en x, no es aparente
que la estimacién de densidad en las localidades y;, 7=1, 2, ... sea una secuencia mono-
tonica incremental. El movimiento en la direccién del gradiente garantiza el ascenso por

pasos infinitesimales. El siguiente teorema afirma la convergencia para datos discretos.
= {fE(yj)} la secuencia de estimaciones
: 1o

TEOREMA. Sea fp = {fE(j)}]_ .
de densidad obtenida usando el kernel Epanechnikov y calculada en los puntos y;, j=1,
2, ... definida por las localidades sucesivas del procedimiento de corrimiento de media
con el kernel uniforme. La secuencia es convergente.

Prueba. Dado que el conjunto de datos X;, j=1, 2, ... tiene cardinalidad finita
n, la secuencia f esta acotada. Ademéds, se mostrard que es estrictamente monoténica

incremental, i.e., si y; # y;+1 entonces fe(G) < fe(j +1), para todo j = 1, 2, ...

i 1

/ " ,
Sea nj, n;, n; con n; = n;+n; el nimero de puntos de datos que caen dentro de las

ALY
ventanas d-dimensional S (y;), S, (y;) = Su(y;) =S, (¥:), v S, (v;) = Sn(y;)NSu(yjs1)-

Sin pérdida de generalidad se puede suponer el origen localizado en y;. Usando la
definicién de la estimacién de densidad (2.26) con el kernel de Epanechnikov (2.27) y

notando que [ly; — Xi||* = [|X;]|” se tiene:
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o) = fely) = o 3 K (B

X €Sy, yj)

d+2 X,
~ 2n(hicy) 2 )[1_ H h2” ] (2:34)

X;€Sh(y;

Dado que el kernel K. es no negativo se tiene también que

1 1 — X
o+ = felvye) = o ¥ (2R

XiES;: (¥5)

d+2 ly 41— Xi|)?

- T2 1 — Wit = Al 2,

2n(hdcy) Z [ h? (2:35)
Xiesh (v;)

. ’ " .
Por lo tanto, sabiendo que n; = n; —n; se obtiene

A A d+2 /
fe(G+1) = fe(j) = m Z ||Xz||2_ Z ||Yj+1_Xi||2_njh2
d X;€Sh(y;y) X587 (y5)
(2.36)
donde el iltimo término aparece debido a los diferentes limites de sumatoria. También

por definicién ||y 41 — XZ-||2 > h? para todo X; € S, (y;), lo que implica que

Z a1 — Xal)* > n;-hz (2.37)
XiGS;L(yj)

Finalmente, empleando (2.37) en (2.36) y usando (2.33) se obtiene

s, A d—+ 2 2 2
fe(G+1) = fe(j) = W Z [1X][" = Z v+ — X

| X:€9(v5) Xi€5m(¥5)
d+2 i
_o_dv2 o Xi —n; ||yl
2n(hdcq)h? ah Xzeé‘z;;(yy) o

d+2
mny ||YJ+1||

(2.38)
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La ultima parte de la relacién (2.38) es estrictamente positiva excepto cuando y; =
yi+1 = 0. Y siendo limitada y estrictamente monoténica incremental, la secuencia fE
es convergente. Note que si y; = y;;1 entonces y; es el limite de fE, i.e., y; es el punto

fijado por el procedimiento de corrimiento de media.

2.1.5. Agrupamiento por corrimiento de media

Un método para agrupar un conjunto de datos en diferentes clases puede ser asig-
nando cada dato a la moda mas cercana a lo largo de la direcciéon del gradiente en los
puntos de observacién. Para lograr esto, se puede correr cada dato por alguna cantidad
proporcional al gradiente en la direccién del mismo, e iterativamente repetir el proceso
sobre las datos transformados hasta que los grupos (clases) bien formados estén cerca
de las modas. Después de cada iteracién, cada uno de los datos se habrda movido mas
cerca de su moda o centro de clase [33].

El procedimiento del corrimiento de media es una técnica de optimizacién ascendente
con el mejor paso, con un tamano de paso variable que es proporcional a la magnitud
del gradiente, que calcula el vector del corrimiento de media (2.32) para cada uno de
los datos, corre o traslada el kernel por esta cantidad, y repite los calculos hasta que
se alcanza una moda. Asi, los datos se dividen en grupos basandose solamente en sus
trayectorias del corrimiento de media, y cuando dos puntos de datos convergen a la
misma posicion final, se considera que pertenecen al mismo grupo.

El algoritmo de corrimiento de media es el ascenso mas empinado sobre la densidad
de los datos. Cada centro de clase escala la cuesta en la superficie de densidad indepen-
dientemente. Por lo tanto, si los datos o su densidad no cambian durante la ejecucién
del algoritmo, la convergencia de la evolucion de los centros de clase es una consecuencia
de la convergencia del ascenso mas empinado para centros de clase individuales.

En un proceso con un kernel ancho, los datos convergen a una sola posiciéon. En
el otro extremo, cuando se trunca el kernel al grado de cubrir solo un dato en alguna
posicion, el dato inicial es un punto fijo del proceso y asi no se lleva a cabo la fusién.
Cuando el tamano del kernel estd entre estos dos extremos, los datos pueden tener
trayectorias que los fusionan hacia un nimero variable de centros de clase.

A diferencia del k-means [55] y otros algoritmos de agrupamiento, que son probabilis-
ticos por tener una inicializacion aleatoria de los centros de los grupos, el agrupamiento
por corrimiento de media con los centros inicializados con los datos es deterministi-
co. Como un proceso deterministico, el resultado del agrupamiento proporciona una
caracteristica del conjunto de datos. El resultado o propédsito del agrupamiento por co-

rrimiento de media es usar un méaximo local como una caracterizacién de los datos [13].
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El algoritmo de corrimiento de media tiene la propiedad de ser un mapeo de gradiente,
o similar a una busqueda de modas de una funcién real. Comparado con los métodos de
ascenso o descenso por gradiente, el corrimiento de media es mas efectivo en términos
de adaptar el tamano del paso de ascenso que es igual a la magnitud del gradiente, el
paso de ascenso es grande para regiones de baja densidad y se acorta conforme el dato

X se aproxima a la moda.

2.2. Informacion espacial

La segmentacién y filtrado de una imagen conservando los bordes de alta calidad se
pueden obtener aplicando el corrimiento de media en el dominio combinado espacial-
rango. El método esté basado en la misma idea de correr iterativamente una ventana de
tamano fijo hacia el promedio de los datos dentro de ella. Los detalles de la imagen se
conservan debido al cardcter no paramétrico del andlisis, que no supone a priori alguna
estructura particular de los datos.

La segmentacién basada en agrupamiento (clustering) supone estructuras constantes
por tramos; sin embargo, cuando se tienen cambios lentos de intensidad se puede generar
un grupo alargado, cuya recuperacién es dificil debido a su aumento de probabilidad
de fusionarse con otros grupos. Un problema similar aparece cuando las regiones de
densidad alta, en el espacio caracteristico, no son necesariamente significativas en la
imagen, estos tipos de datos tienen un impacto negativo en la segmentaciéon basada
en agrupamiento. Este impacto se puede eliminar tomando en cuenta la informacion

espacial, i.e., procesando en el dominio espacial-rango.

2.2.1. Dominio espacial-rango

Una imagen tipicamente se representa como un enrejado (lattice) 2-dimensional de
vectores r-dimensionales (pixeles), donde 7 es 1 en el caso de niveles de gris, 3 en
imégenes de color, o mayor que 3 en el caso multiespectral. El espacio del enrejado
se conoce como el dominio espacial, mientras que el nivel de gris, color, o informacién
espectral se representa en el dominio del rango. Los anchos de ventana del kernel en los
dominios espacial y de rango se pueden concatenar para obtener un dominio espacial-
rango de dimension d = r + 2.

Al aplicar el algoritmo de corrimiento de media en el dominio conjunto espacial-
rango, cada dato se asocia a un punto de convergencia que representa la moda local

de la densidad en el espacio d-dimensional. En el proceso se definen el ancho de ven-
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tana espacial (he), y el ancho de ventana de intensidad (hi) correspondiendo al rango,
tomando en cuenta simultdneamente tanto la informacion espacial y de rango.

La salida del filtro de corrimiento de media para un pixel de la imagen esta definida
como la informacion de rango alcanzada por el punto de convergencia. Este proceso

logra un filtrado espacial de alta calidad que preserva las discontinuidades.

2.2.2. Filtrado

El filtrado es una operacion fundamental en el procesamiento de imagenes y vision
por computadora. El valor de la imagen filtrada, en una ubicacién dada, es una funcion
de los valores de entrada de la imagen en un vecindario pequeno de la misma ubica-
cién. Las imégenes por lo general varian lentamente a través del espacio, de tal manera
que los pixeles cercanos probablemente tienen valores similares, y por lo tanto es apro-
piado promediarlos. Los valores del ruido que corrompen estos pixeles cercanos estan
menos correlacionados que los valores de la imagen, asi que el ruido disminuye con la
promediacién mientras se conservan los valores de la imagen.

El suavizado o filtrado por el reemplazo del pixel en el centro de una ventana por
el promedio de los pixeles en la ventana, remueve el ruido pero también los bordes de
la imagen, volviéndolos borrosos con el filtrado. Para resolver el problema de suavizar
los bordes, se requieren técnicas de suavizado que preserven las discontinuidades, re-
duciendo de manera adaptable la cantidad de suavizado cerca de los cambios abruptos
en la estructura local, esto es, en los bordes. El corrimiento de media es una técnica de
suavizado que preserva los bordes, razén por la que se puede utilizar como operacion
de filtrado de una imagen, como se muestra en el siguiente algoritmo.

Sean x; v z; los puntos d-dimensionales de la imagen original y filtrada en el dominio

espacial-rango. Para cada i = 1...n
1. Inicializar j = 1l ey; = x;.
2. Calcular y;41 = n_1] ersh(yj) x, 7 = j +1 hasta la convergencia.

. e Y -
3. Asignar z; = (x{,¥’,n,), donde los superindices e y r corresponden al dominio

espacial y al de rango.

La ultima asignacion especifica que el dato filtrado en la ubicacién espacial de x; tendra
las componentes de rango del punto de convergencia y o,,. El nimero de puntos en la
ventana Sy,(y;) de radio h y centrada en y; es n;.

Se obtiene una estimacién de gradiente 6ptima asintéticamente cuando la distribu-

cién en el espacio conjunto es normal (esto es, gaussiana). El radio de la ventana de

47



buisqueda es una funcién del niimero de datos n, en nuestro caso los datos estan lejos
de ser normales. Por lo tanto, no se pueden imponer restricciones tedricas sobre los
valores del ancho de ventana espacial, h., y del ancho de ventana de intensidad, h;, que
son dependientes de la tarea y en configuraciones practicas su eleccién requiere que se
maneje por este conocimiento.

Ademas del filtrado por corrimiento de media, otra técnica de suavizado con pre-
servaciéon de bordes es el filtrado bilateral [58]. Aunque ambos métodos se basan en el
mismo principio: el procesamiento simultdneo en el dominio conjunto espacial-rango,
el filtrado bilateral usa una ventana estatica en el dominio conjunto, mientras que el
corrimiento de media usa una ventana dindmica, moviéndose en la direccion de maximo
incremento del gradiente. Por lo tanto, el filtrado por corrimiento de media se adapta

mejor a la estructura local de los datos [20].

2.2.3. Segmentaciéon por corrimiento de media

Para realizar la tarea de segmentacion, los puntos de convergencia suficientemente
cercanos en el dominio conjunto son considerados como los centros de clase, y todos
aquellos puntos que fueron llevados por el corrimiento de media al mismo punto, i.e.,
a una moda de la densidad, se fusionan para obtener las regiones homogéneas de la
imagen.

La segmentacién por corrimiento de media en el dominio espacial-rango tiene el
mismo diseno sencillo que el proceso de filtrado. Sean x;, con j = 1, ... , n los datos de
la imagen original, z;, con 7 = 1, ... , n los puntos de convergencia, y E; con j =1, ... ,

n un conjunto de etiquetas, entonces el procedimiento de segmentacion es el siguiente:

1. Para cada j = 1, ... , n calcular el vector del corrimiento de media para cada x;

y almacenar el punto de convergencia en z;.

2. Identificar los grupos (clases) C,, p = 1, ... , m de los puntos de convergencia

uniendo todos los z; que estan mas cerca de 0.5 uno de otro en el dominio conjunto.
3. Paracadaj =1, ..., n asignar £; = {p| z; € C,}.

4. Eliminar las regiones espaciales que contienen menos de M pixeles.

El primer paso de la segmentacion es un proceso de filtrado. Toda la informaciéon acerca
del punto de convergencia d-dimensional se almacena en z;, no solo su parte del rango.

Notese que el nimero de grupos m esta controlado por los radios del kernel h, y h;.
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2.3. Corrimiento de media ponderado

La estimacién por corrimiento de media (CM) se puede mejorar ponderando cada
pixel dentro de una regién por una funcién de su confianza de borde, tal que los pixeles
que estén situados cerca de un borde (confianza de borde cercana a uno) influyan menos
en la determinacion del nuevo centro del agrupamiento. La ecuacion del CM modificada,
que incluye la ponderacién de la confianza del borde y derivada de la ecuacién (2.30)

es:

M) = s X (- Xi—x (2.39)
X;€Sh(x)
donde ; es la confianza del borde asociado a X;, la manera de calcular esta confianza
se muestra en el siguiente capitulo.

El vector de corrimiento de media, tal como estd expresado en (2.39), se usard en
la etapa del filtrado para obtener regiones homogéneas en intensidad de las imagenes
procesadas. La importancia de utilizar el procedimiento de corrimiento de media, radica
en que es una herramienta versatil para el andlisis del espacio caracteristico y puede
producir soluciones confiables. El primer paso en el analisis de un espacio caracteristico
con densidad fundamental f(x) es encontrar las modas de esta densidad; y el proce-
dimiento del corrimiento de media es un manera de localizar las modas sin estimar la
densidad. La propiedad de convergencia del corrimiento de media se debe a su mag-
nitud adaptable que elimina la necesidad de procedimientos adicionales para elegir el
tamano de paso adecuado. Esto es una ventaja sobre los métodos tradicionales basados
en gradiente. Por tultimo, al filtrar con corrimiento de media ponderado, los pesos de
los pixeles cercanos a un borde son pequenos, lo que permite realzar la propiedad de
preservacion de discontinuidad.

La descripcién de la implementacion del corrimiento de media, ponderado con la

confianza del borde, se describe en el Apéndice C.

49



Capitulo 3
Mapas de confianza de bordes

Una de las técnicas més importantes en la extraccion de caracteristicas de una ima-
gen es la deteccidon de bordes, y dentro de la deteccién de bordes los métodos mas usados
estan basados en la orientacién del gradiente, realizando los siguientes pasos: estimacion
de la orientacién y magnitud del gradiente, supresion no maxima y umbralizacién por
histéresis. Estos métodos [37, 52, p. 75| se basan en la coherencia de los bordes cercanos
a la direccion del gradiente y su problema es la falta de una manera de extraer una
direccion de borde confiable. Este problema se puede resolver utilizando una medida de
confianza del borde en los pasos involucrados en su deteccién como se propone en [48].
La estimacién del gradiente se realiza usando dos mascaras de diferenciacion empleadas
como operadores de ventana, permitiendo también estimar la orientacion del gradiente
y con ésto generar una plantilla de borde ideal con la misma orientacién. La medida de
confianza se determina a través de la correlacion de los datos con la plantilla de borde
ideal. A continuacion se describe el proceso para determinar los mapas de confianza de
bordes, descripcién que ha sido tomada de manera resumida y parcial del trabajo de

Meer y Georgescu [48].

3.1. Medida de confianza

Una operacién realizada con frecuencia en el procesamiento de imégenes es calcular
el promedio ponderado de los datos en una ventana de (2m-+1)x(2m+1) deslizandola
sobre la imagen. Usando los datos a;; y los pesos w;j, con ¢, j = -m, ..., 0, ..., m, como
los elementos del i-ésimo rengléon y j-ésima columna, se pueden definir las matrices de
datos A y de ponderacion W, siendo esta ultima la méscara empleada como operador
de ventana. Estas dos matrices se combinan para obtener la salida asociada con el centro

de la ventana, es decir en la ubicacion de la muestra que corresponde a las coordenadas
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Complemento
ortogonal

Subespacio
del gradiente

Figura 3.1: Determinacién y definicién de la medida de confianza

de la ventana t = j =0

salida = traza|W ' A] = traza[WA] (3.1)

donde se han usado las propiedades de invarianza de la traza de una matriz. La salida
del operador de ventana también se puede escribir como un producto interior vectorial,
donde los vectores a = vec[A] y w = vec[W] se obtienen apilando las columnas de la

matriz correspondiente:

salide =w'a=a'w (3.2)

En R®m+D? ¢ vector w define un subespacio de una dimensién y sea W su com-
plemento ortogonal [(2m+1)2—1]—dimensiona1, esto es, el conjunto de todos los vectores
ortogonales a w. Ya que para cualquier b € W, la salida del operador ventana es 0, tal

que el dato es invisible para el operador ventana, se tiene:

salida =w'(a+b) =w'a (3.3)

mostrando que un nimero muy grande de vectores de datos (vecindarios de la imagen)
producen la misma respuesta. Por ejemplo, con frecuencia se observa que el operador
gradiente puede dar una respuesta espuria grande en un vecindario aparentemente no
estructurado. En la practica se requiere combinar la salida de varios operadores de
ventana, por ejemplo, el gradiente se estima usando dos méscaras de diferenciacion. El
procedimiento que se describe a continuacion para dos mascaras, se puede aplicar de la

misma manera, a cualquier nimero y tipo de mascaras.
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Sean Wi y Wy los vectores que corresponden a las dos méscaras de diferenciacion,
definiendo un hiperplano en R2™%y sea W, el complemento ortogonal [(2m+1)2—2]-
dimensional de este plano. Como se observa en la Figura 3.1, las méscaras y los datos
en la ventana se pueden representar por tres vectores en R cada vector de las
mascaras define una dimension del hiperplano, y los datos son un vector arbitrario en
el plano del complemento ortogonal del hiperplano. De la ecuacion 3.3, W es el espacio
nulo del operador gradiente. El proyector sobre el subespacio del operador gradiente es
la matriz de (2m + 1)? x (2m + 1)

WIiW,]  Wow,

p= L 2 (3.4)

Sin pérdida de generalidad, se puede suponer que el dato estd normalizado a un
vector unitario ||al| = 1, asi su proyeccién sobre el plano del operador gradiente es el
vector Pa. La definicién de w; y wy implica que la orientacién de Pa en el plano es
la orientacion estimada del gradiente 9, que es el angulo entre la proyeccion del dato
y uno de los vectores de las mascaras. El pardmetro 0 se puede usar para definir una
plantilla de borde ideal t, con la misma orientaciéon del gradiente estimado. El vector
plantilla siempre esta situado en el plano (a, Pa) en algin lugar fuera del hiperplano.
De la Figura 3.1 se obtiene la definicién de la medida de confianza para la presencia de

un borde en el dato analizado:

n=|tTal (3.5)

donde 7 es el valor absoluto del coseno entre el angulo que forman t y a, ya que ambos
son vectores unitarios, y en el dominio de la imagen es el valor absoluto del coeficiente de
correlacion entre los datos y la plantilla normalizados. La medida de confianza incorpora
informacion tanto de los datos como de la plantilla que no estan en el subespacio del
gradiente, siendo independiente de la magnitud del gradiente para la presencia de un

modelo de borde en la ventana de procesamiento.

3.2. Estimacién del gradiente

En el dominio discreto, solamente los datos de las muestras estan disponibles y para
obtener el gradiente en dos dimensiones, las dos derivadas parciales se deben calcular
por diferenciacién numérica. Muchas méascaras de diferenciacion son separables, y los
pesos se obtienen del producto exterior de dos secuencias unidimensionales s(i) y d(7),

i, =-m, ..., 0, ..., m; asi las mascaras de diferenciacién estan dadas por:
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W =sd' (3.6)

Debido a condiciones de ruido en los datos, la diferenciacion a lo largo de una dimen-
sién (por ejemplo el eje horizontal, z, correspondiendo a la columna 7) se debe combinar
con un esquema de suavizado en la otra dimension (el eje vertical, g, correspondiendo
al renglon 7). Sean d(j) con j = -m, ..., 0, ..., m, los pesos obtenidos por la diferencia-
cién numérica del i-ésimo rengléon de la matriz de datos A en una ventana de n X n,
(n = 2m+1). Asi, el promedio ponderado es la estimacién de la primera derivada en
la ubicacién (i, 0) de la ventana. Similarmente, sean s(i) con i = -m, ..., 0, ..., m, los
pesos obtenidos por la operacion de suavizado de la j-ésima columna. El resultado del
promedio ponderado es el valor suavizado en la ubicacién (0, j). Ambas secuencias se
definen usando los polinomios de Krawtchouk [49, 43, 31] para aproximar la estructura
local de una superficie continua, los polinomios se eligen de filtros de diferenciacién

suavizados, que producen una ponderaciéon binomial, definida por:

w(z’)zzzim< am )— ! em) (3.7)

mi | 227 (m—d)(m+1)

donde i = -m, ..., 0, ..., m. La secuencia h(i; r, p) es el filtro para estimar la r-ésima
derivada cuando se supone un polinomio de grado p para la estructura fundamental.
Por lo tanto, la secuencia de suavizado esta dada por s(i) = h(i; 0, 0) = w(i), y la de
diferenciacién por d(j) = h(j; 1, 1) = (2j/m)w(j). La combinacién de dos filtros en
un producto exterior proporciona operadores de ventana en 2D. Asi, la ponderacion de
datos (usando los polinomios de Krawtchouk) y suavizado a lo largo de una coordenada,
mientras se calcula la primera derivada a lo largo de la otra coordenada, produce un
operador gradiente muy similar al detector de borde de Canny [11, 24]. Los coeficientes
de los polinomios de Krawtchouk, para las secuencias de suavizado y diferenciacién que

se utilizan, se obtienen con una m = 2 y son las siguientes:

s(i) = [0.0625 0.2500 0.3750 0.2500 0.0625] T
d(j) = [~0.1250 — 0.2500 0.000 0.2500 0.1250] "

La mascara W realiza la diferenciacién numérica a lo largo de los renglones de los
datos, seguida por el suavizado de los resultados, implementando 0/dz. La diferen-
ciacién a lo largo de las columnas seguida por el suavizado, implementando 0/dy, se
obtiene con la méscara W' = ds'. Esta definicién corresponde a las coordenadas de

ventana, donde el eje positivo z apunta hacia la derecha, y el eje positivo y apunta
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Figura 3.2: Ejemplos de orientacién de la plantilla de borde ideal para m=2. El coefi-
ciente de correlacién entre la plantilla ideal y la matriz de datos, para el mismo ancho
de ventana, determina la medida de confianza.

hacia abajo. Esta orientacion de los ejes se muestra en la Figura 3.2, donde el sistema
de coordenadas (z, y) es de mano izquierda, es decir, una rotacién de +90° desde el eje
positivo z al eje positivo y es en el sentido de las manecillas del reloj.

La magnitud del gradiente estimado es:

§ = \/traza®(WTA) + traza®(WA) (3.8)

y la orientacion del gradiente estimado estd dada por:

0 = tan™! (%) (3.9)

El modelo de borde empleado es el borde de paso ideal pasando por el centro del
vecindario y orientado en —180° < 6. < 180°. El valor de un pixel se calcula integrando
a través de su seccién transversal de area unitaria, y asi, la forma de la region de
transicion depende de 0.. El vector del gradiente siempre apunta hacia la parte mas
alta de intensidad de la regién, como se observa en la Figura 3.2, y la orientacion del

borde se deriva de 3.9 de la siguiente manera:

f.=0—90=—tan"! (—traza[WTA])

traza|WA] (3.10)

De esta manera, las plantillas son modelos de borde ideal con orientacién ée, deri-
vadas de la orientacién del gradiente estimado. La medida de confianza (n) se calcula
para cada dato, correlacionando su estimacién de borde y la plantilla de borde ideal
correspondiente. El cdlculo se lleva a cabo integrando a través de su seccion transversal
de area unitaria, y normalizando el modelo para una matriz de datos A con media cero

y norma de Frobenius igual a uno.
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3.3. Mapa de confianza

Después de la estimacién del gradiente, cada pixel de la imagen cuenta con una
magnitud (o gradiente) de borde §, y una orientacién de borde 6,. Con los rangos
normalizados de los valores de la magnitud del gradiente se calcula su funcién de dis-
tribuciéon acumulativa empirica, la cual es mas conveniente de usar como criterio de
seleccion para la presencia de un borde. Sean §; < ... < gr < Gg+1 < ... < gn el con-
junto ordenado de los distintos valores de magnitud del gradiente estimado, entonces

para cada dato su magnitud de borde g, se reemplaza con la probabilidad:

pr = prob[§ < gi] (3.11)

Los rangos normalizados pg, son los percentiles de la distribucion acumulativa de
los valores de magnitud del gradiente. Para cada pixel se tienen ahora dos cantidades
disponibles: p y 1 con valores entre 0 y 1. El primero caracteriza la magnitud del
gradiente estimado, y el iltimo la confianza de estar en la presencia de un patrén de
borde orientado de acuerdo a la orientacion del gradiente estimado.

Finalmente, el mapa de confianza se calcula para cada pixel como una combinacién
lineal de la funcion de distribucién acumulativa empirica y la medida de confianza del
borde:

o=pp+(1-0)n (3.12)

donde (3 es una constante entre 0 y 1 que controla la mezcla de la magnitud del gradiente,
p, v la informacién del patrén local, n. La descripcién para obtener el mapa de confianza,

se describe en el Apéndice B, poniendo énfasis en los aspectos de la implementacion.
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Capitulo 4
Fusion de regiones

Una vez que se tiene la imagen filtrada, las regiones se deben delinear en el espacio
de caracteristicas, agrupando todas aquellas regiones que estan mas cercanas dentro
del dominio espacial y del dominio de rango, es decir, todos aquellos pixeles que hayan
convergido al mismo punto se fusionan y etiquetan con un valor escalar. La delineacion
de clases se puede refinar incorporando un grafo de adyacencias de regiéon (GAR), que
posteriormente se puede contraer con un algoritmo de encontrar y unir. La propuesta
de fusion de regiones por contraccién de un grafo estd planteada en [15], y los conceptos

sobre grafos y algoritmos para procesarlos fueron tomados del libro [54].

4.1. Contraccion del grafo

Dados los parametros de resoluciéon del estimador por kernel, el nimero de regiones
determinado por el procedimiento del CM ponderado puede ser arbitrariamente grande,
produciendo una sobre segmentacion de la imagen (més regiones de las que realmente
tiene). Para fusionar a la vez las regiones adyacentes homogéneas que han sido divididas
en partes separadas por el procedimiento del CM, se puede realizar una operaciéon de
contraccién sobre el GAR.

La representacion mas directa de un grafo es por medio de una matriz de adyacen-
cias de regiones (MAR) [54, p. 419]. En la MAR se almacena un valor booleano para
establecer si hay una arista (una conexién) entre los vértices x e y, para construirla se
toma la imagen filtrada y se etiqueta, considerando cada etiqueta (esto es, cada region)
como un vértice y poniendo un valor de 1 en aquellos vértices con los que comparte
una adyacencia, es decir, donde existe una arista y un 0 de otra manera. En el dominio
de la imagen, el valor 1 en la MAR determina las regiones que comparten al menos un

borde entre ellas, identificando de esta manera el vecindario de cada region.
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La determinaciéon de adyacencias entre vértices esta basada en un proceso de conec-
tividad 4 en la cuadricula de la imagen. La representacion de la matriz de adyacencias
es satisfactoria solamente si el grafo a procesarse es denso: si V es el nimero de vér-
tices, la matriz requiere V2 bits de almacenamiento y V2 pasos para inicializarla. Si el
ntimero de aristas es proporcional a V2, entonces la representacién es aceptable porque
se requieren cerca de V? pasos para leer las aristas en cualquier caso. Si el grafo es ralo,
la inicializacién de la matriz puede ser el factor dominante en el tiempo de ejecucion
del algoritmo, por lo que se debe buscar otro tipo de representacion de las adyacencias.

La operacion de fusion agrega aristas al grafo, ligando los vértices que corresponden
a las regiones que: (i) tienen modas asociadas que estan localizadas dentro de una dis-
tancia de separacién de h;/2, y (ii) satisfacen una condicién de fuerza de frontera débil,
como se menciona en [15]. De esta manera, se fusionan las regiones adyacentes cuyas
modas asociadas, en el dominio del rango, estan localizadas dentro de una distancia
predefinida unas de otras. La fusion de las regiones se realiza, siempre y cuando se cum-
pla la condicién de que la distancia, medida en modas entre dos regiones adyacentes,
no sea mayor de 0.5. La distancia entre modas, o dicho de otra manera, la diferencia
entre modas, se normaliza con respecto al radio del rango h;, por lo que la condicién
de fusion se traduce a que la distancia entre modas no sea mayor a h;/2. Si se cumple
la condicién anterior y la fuerza del borde entre regiones es menor que un umbral, &,
esto es, tienen un borde débil entre ellas, indicando que realmente no hay una frontera
entre las regiones, entonces las regiones se fusionan en una sola. La fuerza del borde se
calcula promediando los valores de los pixeles del mapa de confianza a lo largo de la

frontera que separa las regiones adyacentes.

4.2. Algoritmo encontrar y unir

Al realizarse la fusién de regiones sobre la MAR, el nimero de ellas disminuye por
lo que se debe aplicar un procedimiento para reducir el grafo, esto se logra aplicando
un algoritmo de encontrar y unir (union-find). En algunas aplicaciones se desea sim-
plemente conocer si un vértice a estd o no conectado a un vértice b en un grafo; el
camino que los conecta puede no ser relevante. Los algoritmos que se han desarrollado
para este problema son interesantes debido a que también pueden utilizarse para el
procesamiento de conjuntos.

Los grafos se corresponden de manera natural con los conjuntos de objetos: los vér-
tices corresponden a los objetos y las aristas significan “esta en el mismo conjunto que”.

Otro término para definir estos conjuntos es de clases de equivalencia. Cada compo-
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nente conexa corresponde a una clase de equivalencia diferente. El anadir una arista
corresponde con la combinacion de clases de equivalencia representadas por los vértices
a conectar. El interés se centra en la pregunta “;a es equivalente a b?” o “ja estd en
el mismo conjunto que b7”. Esto corresponde claramente con la pregunta de los grafos
“;el vértice a esta conectado al vértice b?

Para responder a la pregunta anterior se consideran métodos que sean dindmicos,
es decir, pueden aceptar nuevas aristas mezcladas arbitrariamente con preguntas y con-
testar correctamente a las preguntas utilizando la informacién recibida. Por correspon-
dencia con el problema de los conjuntos, la adicion de una nueva arista se denomina
operaciéon unir, y las preguntas se denominan operaciones encontrar [54, p. 441]. El
objetivo es tener una funcion que pueda verificar si dos vértices a y b pertenecen al
mismo conjunto (o en representacién de grafos, a la misma componente conexa) y, en
caso de que asi sea, que pueda unirlos en el mismo conjunto.

En lugar de construir una representacion del grafo, es mas eficaz utilizar una es-
tructura orientada especificamente a la realizacién de las operaciones encontrar y unir.
Esta estructura es un bosque de arboles, uno para cada componente conexa, se asu-
me que cada componente conexa se identifica mediante un representante canodnico. Se
necesita poder encontrar si dos vértices pertenecen al mismo arbol y combinar dos ar-
boles en uno. Las operaciones de unir y encontrar se implementan facilmente usando la
representacion de “enlace padre” para los arboles, debido a que no se necesita recorrer
el arbol hacia abajo, sino Uinicamente hacia arriba. En tales casos, sélo se necesita un
enlace para cada vértice; el que lo conecta a su padre. Especificamente, se mantiene
un arreglo padre que contiene, para cada vértice, el indice de su padre (0 si es la raiz
de algin drbol). Se utiliza el procedimiento encontrar(int a, int b, int union)
para implementar las dos operaciones de unir y encontrar. Si el tercer argumento es
cero se tiene la operacién encontrar, y si es distinto de cero, se tiene la operacion unir.
Para encontrar el padre de un vértice j, simplemente se pone j = padre(j), y para
encontrar la raiz del arbol a la que pertenece j, se repite esta operacion hasta obtener
cero. La implementacién del procedimiento encontrar es [54, p. 444]:

int encontrar(int a, int b, int union)

{

int 1 = a, j = b;

while (padre(i) >0) i

while (padre(j) >0) j = padre(j);

if ((union !'= 0) && (i !=j)) padre(j) = i;

return (i !'= j);

padre(i);
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}

La funcién encontrar regresa cero si los dos vértices dados estan en la misma
componente. Si no es asi y la bandera union estd activada, se colocaran dichos vértices
en la misma componente. El método es simple, se utiliza el arreglo padre para obtener
la raiz del arbol que contiene cada vértice, y a continuacién se checa si las raices son las
mismas. Para fusionar el arbol de raiz j con el de raiz 4, simplemente se pone padre(j)
= i. Por ejemplo, para probar si un vértice llamado a estd en la misma componente
que un vértice llamado b (sin introducir una arista entre ellos) se llama a la funcién
encontrar(a, b, 0).

El algoritmo descrito anteriormente tiene un mal comportamiento en el peor caso
porque los arboles construidos pueden estar degenerados. Para resolver este problema
se han sugerido varios métodos. Un método natural es intentar hacer lo mas “razona-
ble” cuando se fusionan dos drboles, en lugar de poner arbitrariamente padre(j) = i.
Cuando se va a fusionar un arbol de raiz ¢ con otro de raiz j, uno de los nodos debe
permanecer como raiz y el otro (y todos sus descendientes) debe bajar un nivel en el
arbol. Para minimizar la distancia entre la raiz y la mayoria de los nodos, parece 16gico
elegir como raiz el nodo que tenga el mayor nimero de descendientes. Esta idea, llama-
da equilibrado de peso [54, p. 446], se implementa facilmente manteniendo el tamafio de
cada arbol (nimero de descendientes de la raiz) en la entrada del arreglo padre, para
cada nodo raiz, codificando con nimeros negativos a todos los nodos raiz que puedan
detectarse ascendiendo por el arbol en encontrar.

Idealmente, seria deseable que cada nodo apunte directamente a la raiz de su arbol.
Sin embargo, para lograr este ideal habria que examinar al menos todos los nodos de
uno de los dos arboles a fusionar, y ésto podria representar una cantidad muy grande
comparada con los relativamente pocos nodos situados en el camino a la raiz que suele
examinar encontrar. Pero se puede hacer una aproximacién al ideal haciendo que todos
los nodos que se examinan apunten hacia la raiz. Este método, llamado compresion de
caminos, es facil de implementar haciendo otra pasada a través de cada arbol, después
de haber encontrado la raiz, y fijando la entrada padre de cada vértice que se ha
encontrado a lo largo del camino que apunta a la raiz.

La combinacion de los métodos de equilibrado de peso y compresion de caminos
asegura que los algoritmos se ejecuten mas rapidamente. La siguiente implementacién
muestra que el cédigo extra involucrado es un pequenio precio a pagar para prevenirse
de los casos degenerados [54, p. 446].

int encontrar(int a, int b, int union)

{
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int t, i = a, j = b;
while (padre(i) >0) i
while (padre(j) >0) j
while (padre(a) >0)
{t =a; a = padre(a); padre(t) = i;}
while (padre(b) >0)

{t = b; b = padre(b); padre(t) = j;}
if ((union '= 0) && (i '=j))

if (padre(j) <padre(i))

padre(i);

padre(j);

{padre(j) += padre(i) - 1; padre(i) = j;}
else

{padre(i) += padre(j) - 1; padre(j) = i;}
return (i !'= j);

}

Una vez obtenido el grafo reducido, se reetiqueta nuevamente la imagen, y se re-
calculan las modas de las regiones nuevas con el promedio de las modas de todas las
regiones que se fusionaron, para dar origen a la nueva region. La operaciones de fu-
sion de regiones y reduccion del grafo se aplican iterativamente hasta que el nimero de

regiones, entre una iteracién y otra, permanece sin cambios.

4.3. Podado

Cuando se obtiene la fusion final de las regiones de la imagen, se aplica un proceso de
poda para remover todas las regiones cuya area, establecida como un nimero de pixeles,
sea inferior a un umbral, y, definido por el usuario. Para hacer esta remocién, se recorre
la MAR uniendo regiones, cuya area es menor que el umbral, con su region candidata
respectiva. Una regién candidata es una regién que tiene las siguientes propiedades: Es
adyacente a la regién que se esta podando y la distancia, medida como una diferencia
de modas, a la regién que se esta podando es un minimo, o es la Uinica regién adyacente
que tiene un area mayor que el umbral.

De la misma manera que en el grafo reducido, con la imagen reducida por el proceso
de podado, se recalculan las modas de cada regiéon, se asignan etiquetas a las nuevas
regiones, y el proceso de podado se repite iterativamente hasta que el niimero de regio-
nes ya no cambie o se alcance un nimero dado de iteraciones. Los informacién de la
implementacién acerca de la fusién y podado de regiones de la imagen se muestra en el
Apéndice D.
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Capitulo 5

Incorporacion de informacioén a

priori

La aplicacion de las técnicas mencionadas hasta este punto, producen regiones ho-
mogéneas en intensidad, reduciendo tanto como es posible el nimero de clases que
conforman las diferentes estructuras neuroanatémicas del cerebro, no obstante, el nu-
mero de ellas puede ser elevado, si se tiene en cuenta que las estructuras que se desean
identificar son: Materia Gris (MG), Materia Blanca (MB) y Liquido Cefalorraquideo
(LCR). Para obtener el nimero de regiones deseado de la imagen segmentada, se pro-
pone el uso de conocimiento a priori, contenido en mapas de probabilidad para cada
una de las clases de interés. Antes de utilizar los mapas de probabilidad, los datos de la
imagen y la informacién a priori deben estar en el mismo espacio, esto requiere de una
etapa de registro previo entre ellos, etapa realizada con el programa SPM99 [3], para
posteriormente aplicar una regla de clasificacion y lograr la segmentacion de la imagen

en el namero de clases deseado.

5.1. Normalizacién espacial

Probablemente la forma méds simple de registro es la correccién de movimiento de
series de imagenes. Involucra encontrar la mejor transformacion de cuerpo rigido de
seis parametros para minimizar la diferencia entre dos imagenes del mismo sujeto. Sin
embargo, cuando se necesita mapear la imagen del cerebro de un sujeto hacia un es-
pacio estandar, esto nos lleva al problema de la normalizacion espacial. La solucion de
este problema permite ampliar el andlisis basado en voxel y facilita la comparacién de
diferentes sujetos y bases de datos. Para realizar la normalizacion espacial se utilizo el

programa Statistical Parametric Mapping (SPM99)[3], debido a que contiene diferentes
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plantillas del cerebro que permiten normalizar los datos de las imagenes hacia el espacio
de Talairach. La entrada al SPM es el estudio de IRM que se desea normalizar, este
estudio debe ser de la misma modalidad que la plantilla seleccionada en el programa.
La salida que se obtiene es el estudio normalizado y los parametros de la normalizacion.
A continuacién se describe la metodologia que aplica el SPM para normalizar espacial-
mente las imagenes de cerebro de RM, la descripcién es una combinacién resumida de
[7, 5, 6, 2].

La Normalizacion espacial afin describe el primer paso involucrado en registrar
imagenes de sujetos diferentes dentro del mismo sistema coordenado. Seguida por la
Normalizacion espacial no lineal para la correccién de diferencias totales en la forma
de la cabeza que no pueden ser tomadas en cuenta por la normalizacién afin.

La transformacién espacial que mapea cada voxel en la imagen, a su localizacion
equivalente en las imagenes de probabilidad a priori, se logra registrando con iméagenes
plantilla en el mismo espacio estereotédctico (de Talairach y Tournoux) que las imédgenes
de probabilidad, las cuales fueron proporcionadas por el Montreal Neurological Institute
[29, 30]. Las imdgenes de probabilidad representan la probabilidad de que un voxel sea

MG, MB o LCR después de que una imagen se ha normalizado al mismo espacio [4].

5.1.1. Normalizacion afin

La normalizacion espacial determina la transformacion afin 6ptima de 12 pardametros
estimados con una aproximaciéon bayesiana mdzimum a posteriori (MAP). La aproxi-
macién de registro transforma espacialmente una imagen tal que iguala a otra (llamada
la imagen plantilla dentro del SPM99) optimizando los pardmetros que describen la
transformacion espacial. Estos parametros 6ptimos se determinan minimizando la su-
ma de las diferencias cuadradas entre la imagen plantilla y la imagen real, aplicando el
algoritmo descrito en [32] que es similar al Gauss-Newton y se describe a continuacion.

Suponga que e;(p) es la funcién que describe la diferencia entre las imagenes real y
plantilla en el voxel 4, cuando el vector de parametros del modelo tiene valores p. Para
cada voxel (7), se puede usar una primera aproximacién del teorema de Taylor para

estimar el valor que esta diferencia tomara si los parametros p se incrementan por q
[5, 6:

Jei(p) Oei(p)
_'_ “ ..
8271 © 8}?2

ei(p+4q) =e(p)+a (5.1)

De esto, se puede establecer un conjunto de ecuaciones simultdneas (de la forma

Ux ~ v) para estimar los valores que q debe tomar para minimizar Y. e;(p + q)*:

62



Oe Ode
o o AV EAR R

Op1

De este sistema de ecuaciones, podemos derivar un esquema iterativo para mejorar

los parametros estimados. Para la iteracién n, los parametros p se actualizan como:

pl=p"+(U'U)U"v (5.3)

donde v es la parte derecha de (5.2), correspondiendo al residual de las diferencias, y U
es el primer factor de la parte izquierda, siendo el jacobiano de la derivada del residual
v; con respecto al pardmetro p;.

Para ajustar la imagen real (F') a la imagen plantilla (G) se usa una transformacion
afin de 12 pardmetros (de p; a p12), y dado que las imédgenes pueden estar escaladas de
manera diferente se incluye un pardmetro adicional de escalamiento de intensidad (p3).
El mapeo de transformacién afin, a través de la matriz M conteniendo los parametros

(p1 a p12), de la posicién x en una imagen a la posicién y en la otra estd definido por
y = Mx [7]:

n mi1 Miz M1z Miyg T
Y2 _ o1 Mg 123 Mg T2 (5.4)
Ys m31 M3z M3z 1M34 I3
1 0 0 0 1 1

donde los elementos m;; de la matriz M son una funcién de los doce pardmetros (p; a

p12). Los pardmetros se optimizan usando la ecuacién (5.3), y la funcién a minimizar
(2, 7, 5] es:

> (F (M) — pisG (1)) (5.5)

El vector v estda dado por v; = F(Muz;) — p13G(x;). La matriz U se construye de
las derivadas negativas, y se calculan de la siguiente manera. La razéon de cambio de v;
con respecto al pardmetro de escalamiento (p13) es simplemente —G(x;) (la intensidad
negativa de la imagen G en x;). Las derivadas de v; con respecto a los parametros de
la transformacion espacial (p; a p12) se obtienen diferenciando F'(Mux;) — p13G(x;) con
respecto a cada parametro p;. Las derivadas con respecto a los parametros de translacién

son simplemente los gradientes de la imagen F' en cada direccién (0f(y)/0y;), donde y
= Mx.
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Sin regularizacién, es posible introducir deformaciones innecesarias que sélo reducen
la suma residual de cuadrados por una cantidad pequena. Esto pudiera hacer inestable
al algoritmo. La regularizacién se logra usando la regla de Bayes [6]:

p(v | up)p(up)

Para nuestros propositos, p(u,) representa una distribucién de probabilidad previa

conocida de donde se obtienen los pardmetros, p(v | u,) es la verosimilitud de obtener
los datos v dados los pardmetros, y p(u, | v) es la funcién a maximizar. La estimacién
mdzimum a posteriori (MAP) para los pardmetros p es la moda de p(u, | v). La opti-
mizacién se puede simplificar suponiendo que todas las distribuciones de probabilidad
son multidimensionales y normales (multi-normal), y puede por lo tanto describirse por
un vector de medias y una matriz de covarianza.

Cuando se acerca al minimo, la optimizacién casi se convierte en un problema li-
neal. Asi, se puede suponer que los errores de los parametros ajustados (p) se pueden
aproximar localmente por una matriz de covarianza C, y que los parametros verdaderos
se obtienen de una distribucién multi-normal fundamental conocida de media (pg) y
covarianza (Cg) conocidas. Usando la funcién de densidad de probabilidad a priori de
los parametros, obtenemos una mejor estimacion de los pardametros verdaderos tomando
un promedio ponderado de pg y p [7]:

1

p. = (C3'+C) 7 (Cy'po+ C'p) (5.7)

La matriz de covarianza estimada de los errores estandar para la solucion MAP es

entonces:

C,=(C;t+c)™ (5.8)

py v C, son los pardmetros que describen la distribucién multi-normal p(u, | v).

Para emplear esta aproximacién se requiere la estimacion de C, que es la matriz
de covarianza estimada de los errores estandar de los parametros ajustados; si las ob-
servaciones son independientes y cada una tiene desviacion estdndar unitaria, entonces
C = (UTU) L. Las desviaciones estandar se desconocen, suponiendo que son iguales
para todas las observaciones, su valor se estima de la suma de diferencias cuadradas
(7, 5]:

I

0” = (F(Mx;) — pisG(x;))” (5.9)

i=1
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Esto da una matriz de covarianza (UTU)1o2/(I —J), donde I se refiere al niimero
de localidades muestreadas en las imagenes y J se refiere al nimero de pardmetros (13

en este caso), asi la matriz de covarianza se puede estimar por:

C=(U'u)'e?/v (5.10)

donde v se refiere a los grados de libertad [2]. Usualmente no se cumple que v = I — J,
tal que se hace una estimacién de los grados de libertad como se describe en [7].

La distribucién a priori de los pardametros (pg y Cp) se determiné con transforma-
ciones afines de 51 imédgenes T1 de RM cerebral [7]. Combinando las ecuaciones (5.3),

(5.7) y (5.10), se obtiene el siguiente esquema:

p, = (Cy' + a)_l (Cy'po + ap) — 7)_1 (5.11)

donde a = U'Ur/o? y v =UTvr/o?.

La solucién 6ptima ya no es aquella que minimiza la suma de cuadrados de los
residuales, ya que el objetivo de la optimizacién es obtener un ajuste con los errores
més pequenos, descritos por la matriz de covarianza de los pardmetros estimados, (Cy '+
a)~!. La calidad del ajuste esta reflejada en el determinante de esta matriz, tal que la

solucion optima deberd alcanzarse cuando el determinante se minimice.

5.1.2. Normalizacion espacial no lineal

Con la normalizacién no-lineal se determinan los parametros que describen las di-
ferencias de forma global entre la imagen y la plantilla, que no fueron tomadas en
cuenta por la normalizacion afin. El objetivo de la normalizacién espacial no lineal es
distorsionar (warp) las imagenes tal que las regiones homoélogas de diferentes cerebros
se muevan tan cerca unas de otras como sea posible. Para abarcar el rango de posi-
bles distorsiones no lineales se requiere de un elevado nimero de parametros. Algunas
aproximaciones reducen el nimero de parametros que modelan la distorsiéon no lineal
usando deformaciones que consisten de una combinacion lineal de funciones base, tal

que, la transformacion desde las coordenadas x, a las coordenadas y es:

Yd = Tq + Z tiabja(x) (5.12)

J
donde t;4 es el j-ésimo coeficiente para la dimensién d, y b;q(x) es la j-ésima funcién
base en la posicion x para la dimensién d. Las funciones base usadas son la transformada

coseno discreta (TCD) de tres dimensiones [2, 5.
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Los errores asociados con el ajuste de la normalizacién no lineal, probablemente
seran muy grandes mientras mayor sea el nimero de parametros, asi el uso de funciones
base reduce los errores. Otra posibilidad para reducir los errores es el uso de restriccio-
nes, tal como conservar un mapeo uno a uno entre la transformaciéon de la imagen y la
plantilla, pero ain con esto, los errores siguen siendo de consideracion. Una aproxima-
cién bayesiana similar a la ya descrita podria intentar alcanzar un compromiso éptimo
entre estas dos posibilidades.

De nuevo, la optimizacién involucra minimizar la suma de diferencias cuadradas en-
tre la imagen real (F') y una imagen plantilla (G). Las imagenes pueden estar escaladas
de manera diferente, tal que es necesario un pardmetro adicional (o) para acomodar

esta diferencia [5, 6]. La funcién a optimizar es:

D (F(y:) — oG (x))? (5.13)

i

Ya que la expresién a minimizar es de la misma forma que la anterior (5.5), la
aproximacion descrita en la seccién anterior se usa para optimizar los parametros %4,
to, t3 y 0. Esto requiere las derivadas de la funcién F'(y;) — oG(x;) con respecto a cada

parametro, lo cual se puede obtener aplicando la regla de la cadena:

dF(y) _ dF(y) dya
dtjd dyd dtjd

(5.14)

En esta expresion, dF(y)/dyq es simplemente la derivada en la dimensién d de la

imagen F, y dyq/dt;q simplemente evalia a b;4(x).

5.2. Clasificacion

En el contexto de la segmentacion de imagenes, la clasificacién es un proceso que
calcula la probabilidad de cada uno de los puntos de pertenecer a ciertas clases, alter-
nativamente se puede operar sobre grupos de puntos en lugar de tomar puntos indi-
viduales. El proceso de clasificacién es un esquema guiado por punto (pixel o voxel),
y en particular usaremos la forma alterna de operar sobre grupos de puntos, esto es
regiones de la imagen. El problema de clasificacion esta especificado por: un conjunto
de regiones R,, y un conjunto finito de clases €2 para cada region R,,. El proceso es como
sigue: determinar para cada region su membresia de clase més probable, determinar las
regiones semilla de la imagen y, finalmente, calcular una métrica para clasificar cada

region.
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5.2.1. Probabilidad de pertenencia

La elecciéon de propiedades o, equivalentemente, la definicion de una clase, es el
tema fundamental del problema de clasificacion. En la aproximaciéon no paramétrica,
las muestras se separan de acuerdo a la funcion de densidad, considerada como la
frontera natural que separa las modas de las distribuciones. Para obtener la clasificacién
de las principales estructuras neuroanatémicas se hace uso del conocimiento a priori,
contenido en mapas de probabilidad para cada una de las clases de interés (MG, MB
y LCR) de la imagen. Una vez que los mapas de probabilidad, se han transformado al
mismo espacio de los datos, la clasificacion de las imagenes de RM cerebrales, requiere
esencialmente calcular las probabilidades de pertenencia a un tipo de tejido cerebral
para cada una de las regiones encontradas durante el procesamiento de los datos, y
asignar, de acuerdo a una regla de clasificacion, las regiones a la clase de tejido con
mayor probabilidad.

La etapa de filtrado del proceso de segmentacién, da como resultado una particion
de la imagen en regiones de intensidad homogénea, sin embargo, dichas regiones aun no
estdn asociadas con alguna de las clases de tejido en que se debe clasificar la imagen.
La clasificacion de las regiones se realiza utilizando el teorema de Bayes, interpretando
cada uno de los términos que lo conforman en el contexto del problema que nos ocupa.
El cambio mas relevante en la aplicacion del teorema de Bayes, consiste en permitir
que el proceso de clasificacién sea guiado por las regiones de la imagen y no por los
voxeles, es decir, cada regién de la imagen, en su conjunto, debera ser asignada a un
tipo de tejido cerebral particular. El calculo de los términos del teorema, en el contexto
del problema de clasificacién de regiones de la imagen, es el siguiente.

Dada una tarea de clasificacién de M clases, wy, ..., wyr, v R, regiones por asignar
a alguna de las clases, cada una constituida por voxeles (v) de la misma intensidad, el
calculo de la probabilidad para una region estd basado en la determinacién de la pro-
babilidad de que la region pertenezca a la clase w;, de este modo, las M probabilidades
condicionales de clasificacién de la region son: P(w; | v,v € R,)) = P(w; | R,), i = 1,
2, ..., M. Para calcular P(w; | R,,) se usa la informacién que se tiene del conocimiento
previo de las clases, expresado por medio de mapas probabilisticos del cerebro.

Las imagenes de probabilidad se derivaron de imagenes de RM de un gran nimero
de sujetos. Las imagenes originales se segmentaron en imagenes binarias de MG, MB
y LCR, y las imégenes de probabilidad son las medias de estas imagenes binarias, tal
que contienen valores entre 0 y 1. Estas imagenes representan la probabilidad previa de
que un voxel sea MG, MB o LCR [5]. El célculo de la probabilidad a priori de la clase

P(w;) esta basado en el conocimiento de las imédgenes de probabilidad (B), y se calcula

67



de la siguiente manera

ZveBi BZ(V)
Zkle ZveBk By(v)

donde B;(v) es el valor de probabilidad en el voxel v, > B; es la integral sobre la i-ésima

P(w;) = (5.15)

imagen de probabilidad y la clase w; corresponde a la imagen de probabilidad B;, tal
que P(w;) es la proporcién de cada mapa probabilistico al total de los mapas.

Para cuantificar la informacién que aportan cada una de las regiones (R,,) de la
imagen, se calcula su verosimilitud p(v,v € R,, | w;) = p(R,, | w;) como la proporcién

de la regién en cada uno de los mapas probabilisticos

ZVER'!L B;(v)
22/[:1 ZVERn Bk(")

donde ahora > B; es la integral sobre la regién R,, para la clase w;, calculandose

P(Ry [ wi) =

(5.16)

asi la verosimilitud de w; con respecto a R, para indicar la clase més probable y
poder identificar la clase verdadera a la que pertenece la regién. Una vez calculadas la
probabilidad previa de la clase y la verosimilitud, se sustituyen en el teorema de Bayes
para determinar la probabilidad de que la region pertenezca a una clase particular

P(w; | R,) = PRy | wo)Plw) (5.17)

S PRy, | wi) Pwy)

En una tarea de clasificacién, la regla de decisién de Bayes para una regién R, es

asignarla a la clase w; si

P(w; | Ry) > P(wg | Ry) ik (5.18)

El teorema de Bayes permite calcular la probabilidad a posteriori, es decir, qué
tan probables son los diferentes valores posibles de w; para que dada una regién de la
imagen pertenezca a la clase w;. Como sugiere esta ecuacién, podemos usar la informa-
cion proporcionada por los mapas probabilisticos a priori para determinar, tanto las
probabilidades condicionales de clase o verosimilitudes, y las probabilidades a priori o
prevalencias, necesarias para calcular P(w; | R,,). Asi, para cada una de las regiones
homogéneas, encontradas en la etapa de fusién de regiones de la imagen, se calcula su

probabilidad de pertenencia, y se clasifican de acuerdo a la regla de decision de Bayes.
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5.2.2. Etiquetado de las regiones

Como ya se dijo, la segmentacién de imagen se refiere a la descomposicion de una
imagen en regiones, pero estrictamente hablando no clasifica los tipos de tejido. La
clasificacion es el paso que trata con el etiquetado de las regiones. Para resolver el
problema del etiquetado de las regiones de la imagen se debe etiquetar cada voxel como
perteneciendo a cada una de las clases de interés que se desean encontrar en el cerebro.

La meta del etiquetado de una imagen es asignar una etiqueta, es decir, un significado
a cada region de la imagen para lograr una interpretacién apropiada de la misma. Asi,
el problema del etiquetado de la imagen esta especificado por el conjunto de regiones
R, detectadas, que deben ser asignadas a una de M posibles categorias seméanticas del
conjunto 2 = {wy,...,wy} de etiquetas. Idealmente, quisiéramos asignar a cada regién
una etiqueta, pero esto en general no es posible, y asi tendremos, para cada regién un

conjunto de probabilidades de cada etiqueta:

{P(Rn Ewl),P(Rn EWQ),"-,P(Rn GWM)} (519)
Y PR, cw)=1 (5.20)

i=1
donde P(R,, € w;) denota la probabilidad de que la etiqueta w; sea la correcta asignacién
para la region R,,.

El proceso de segmentacion de imagenes cerebrales descrito, produce regiones ho-
mogéneas en intensidad sin que sea posible, hasta este punto del proceso, clasificar cada
region en algin tipo de tejido cerebral. Para llevar a cabo la clasificacion es necesario
especificar, tanto el nimero y tipo de cada clase que se tiene como propdsito extraer
de las imégenes. La especificacién del nimero y tipo de cada clase pudiera hacerse de
manera automatica, por ejemplo, buscando en la imagen las regiones que sean represen-
tativas de los tejidos a delinear, y considerarlas como semilla de la clase que representan.
Debido a que el interés del proceso de segmentacién es la identificacién de LCR, MG,
MB y una clase, a la que se denomina como fondo, conteniendo cualquier otro tipo
de tejido diferente a los mencionados; con ésto queda especificado el nimero y tipo de
clases a extraer de la imagen. Por lo tanto, el problema del etiquetado de las regiones
de la imagen consiste en asignar cada R,,, a uno de cuatro (M = 4) posibles tipos de
tejido del conjunto 2 = {wy, ..., w4}, donde {wy,...,ws}= {fondo, LCR, MG, MB}.

La seleccion de la region semilla para cada clase, se realiza buscando la regién més

grande de cada clase de entre todas las regiones, clasificadas previamente con el calculo
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de la probabilidad de pertenencia para cada tipo de tejido. De esta manera, las cuatro
semillas obtenidas estan caracterizadas por la moda de intensidad encontrada por el
algoritmo del CM. La asignacién final del etiquetado (tipo de tejido) de las regiones se
hace calculando una medida de distancia, que establece que tan lejana esta la intensidad
de la regién bajo analisis, de la intensidad de la region semilla.

Una medida simple de distancia es la diferencia absoluta entre la moda de intensidad
de la regién (/R) y la moda de intensidad que caracteriza la regién semilla (15). Para

cada region R,,, su distancia a la etiqueta w; de la regién semilla es:

Esto entonces necesita ser cambiado a una probabilidad, lo cual puede hacerse de la

siguiente manera:

d(R, € wy)
Zi:l d(Rn € wy)
el calculo de esta probabilidad permite que a R, se le asigne la etiqueta que maximiza
su probabilidad, es decir, P(R,, € w;) = max; P(R,, € wy).

Los mapas probabilisticos con la informacion a priori, de la misma manera que en
[47, 44], fueron tomados del atlas digital distribuido con el software SPM99. Debido a
que los mapas de probabilidad sélo estan disponibles para MG, MB y LCR, se estimé

PR, €w)=1— (5.22)

un cuarto mapa para fondo y tejido no cerebral, restando la suma de los tres mapas
de un mapa con todos sus elementos puestos igual al maximo de la suma; finalmente,
los cuatro mapas se normalizan para que la suma de probabilidades del mismo pixel en
todos los mapas sea uno. El Apéndice E describe la manera de calcular la probabilidad
de cada region, para luego determinar las regiones semilla y finalmente, realizar la

clasificacion de todas las regiones.

5.3. Resumen

Una vez establecidos los fundamentos tedricos que se utilizan en la aproximacion
de segmentacion propuesta, a continuacién se mencionan las etapas principales que se

siguen en la propuesta:

1. Calcular el mapa de confianza de bordes, con el propésito de medir la confianza
para la presencia de un borde en los datos del volumen a segmentar. Los pasos

para obtener el mapa de confianza son:
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a) Determinar los polinomios de Krawtchouk para estimar las derivadas por

medio de las méscaras de diferenciaciéon W.

b) Calcular el gradiente de la imagen utilizando las méscaras de diferenciacién

para ambas coordenadas X e Y.

¢) Determinar la fuerza de borde, expresada como la magnitud del gradiente de

la imagen.

d) Determinar los percentiles, p, de la distribucién acumulativa de los valores

de la fuerza de borde normalizados.

e) Calcular la medida de confianza, 7, para cada dato con base en la estimacién

del angulo del borde y la plantilla de borde ideal respectiva.

f) Calcular el mapa de confianza de bordes, ¢, para cada dato como una com-
binacién lineal de los percentiles (p) y la medida de confianza (7)), afectado
por un factor de mezcla () que controla la cantidad de informacién del
percentil (gradiente) y de la medida de confianza que contiene el mapa de
confianza. El mapa de confianza no solo depende del factor de mezcla, tam-
bién depende del umbral de borde (9). La eleccién de ambos pardmetros se
hiz6 procesando una sola imagen sintética de cerebro, variando entre 0 y 1
los parametros, determinando la probabilidad de pertenencia de las regio-
nes resultantes y evaluando, cualitativa y cuantitativamente, la calidad de
la segmentacion. Los resultados de variar los dos parametros se observan en
la Figura 6.6; la calidad de la segmentacién se mejora si se permite que la
medida de confianza tenga mayor peso en el mapa de confianza, pero como
también influye el umbral de borde, el mejor indice de similitud se obtuvo
con la combinacion de factor de mezcla = 0.3 y umbral de borde = 0.4. Con
estos valores, el mapa de confianza tiene 30 % de informacién del gradiente
y 70% de medida de confianza. De manera general se puede decir que la
calidad de la segmentacion se mejora, dando mayor peso a la confianza del

borde que al gradiente.

2. Filtrado de la imagen por corrimiento de media, ponderado con el mapa de con-
fianza, hasta alcanzar la convergencia a una moda, o el nimero de iteraciones

dado para cada dato.

a) Para el dato que se estd procesando (x), determinar su vecindario (X;) de

andlisis en funcién del ancho de ventana espacial (h.).
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b)

c)

d)

Para cada dato del vecindario, determinar la distancia Fuclidiana de separa-
cién con el dato en proceso, si la diferencia es menor que el ancho de ventana

espacial, se realiza un analisis de intensidad.

En el analisis de intensidad se evaltia la diferencia en intensidad entre el
dato y su vecino. Si la diferencia es menor o igual que el ancho de ventana
de intensidad (h;), el vecino se pondera con el mapa de confianza (¢) y se

incluye en el calculo del vector de corrimiento de media, My (x) .

Repetir los pasos (a), (b) y (c) de esta etapa, hasta que el dato (x) alcance

su moda o bien, se complete el niimero maximo de iteraciones.

3. Anélisis de adyacencia de regiones, fusionando y podando, hasta que dejen de

cumplirse las condiciones para fusién y poda de regiones .

a)

Etiquetar la imagen filtrada asignando el mismo valor escalar a todos los
pixeles que convergieron a la misma moda, formando una regién homogénea

en intensidad, y asi para todas las regiones de la imagen filtrada.
Con la imagen etiquetada, crear una matriz de adyacencia de regiones.

Fusionar las regiones adyacentes que cumplan las siguientes condiciones: la
diferencia en modas es menor de h;/2 y la medida de confianza del borde es

menor a un umbral de fuerza de borde ().

Recalcular las modas de las nuevas regiones con el promedio de la intensidad
de las regiones que les dieron origen, volver a etiquetar las regiones resultantes

de la fusién.

Los pasos (b), (c) vy (d) de esta etapa se repiten iterativamente hasta que ya

no es posible fusionar més regiones.

Podar las regiones pequenas de la imagen fusionada cuyo nimero de pixeles
sea menor a un umbral preestablecido (1), uniéndolas con la regién adya-
cente de area mayor al umbral y con la cual tiene una diferencia de modas
minima. Recalcular las modas, reetiquetar la imagen podada y repetir el

podado iterativamente, hasta que ya no existan regiones pequenas.

4. Normalizacién espacial entre las imagenes y los mapas de probabilidad a priori.

a)

Determinar la matriz de transformacién que lleva a las imagenes hacia un
espacio estandar definido por una imagen plantilla que se aproxima al espacio
de Talairach.
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b)

Transformar los mapas de probabilidad hacia el espacio de los datos de la

imagen, por medio de la matriz de transformacion.

5. Clasificacion de las regiones a algin tipo de tejido cerebral.

a)

b)

Calcular el mapa que corresponde a la clase de fondo de la imagen a partir
de los mapas de probabilidad para MG, MB y LCR.

Utilizando los mapas de probabilidad a priori, determinar la probabilidad de
pertenencia de cada region de la imagen, etiquetando la regién con la clase

de mayor probabilidad.

Calcular la semilla de la region que caracteriza a cada una de las clases,
considerando los criterios de tamano méaximo de la regién con esa etiqueta y

maxima probabilidad en la etiqueta.

Reetiquetar las regiones, asignando cada regién a la etiqueta de la semilla mas
cercana, aplicando un criterio de minima diferencia en modas de intensidad

entre region y semilla.
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Capitulo 6
Resultados y discusion

Para probar la técnica de segmentacion propuesta se utilizaron dos tipos de datos:
sintéticos y reales, obtenidos del Internet Brain Segmentation Repository (IBSR) [39] y
del McConnell Brain Imaging Centre (BIC) [1]. Un tipo de datos sintéticos corresponde a
5 volumenes de datos, simulando por medio de un modelo tridimensional muy sencillo, al
cerebro; y otro tipo a un volumen de IRM simulando un cerebro normal. Los datos reales
consisten de 20 volimenes de cerebro normal y sus correspondientes segmentaciones
manuales, los cuales fueron proporcionados por el Center for Morphometric Analysis

del Massachusetts General Hospital y estan disponibles en el IBSR.

6.1. Datos sintéticos

Este tipo de datos son imagenes sencillas utilizadas en la etapa inicial de desarrollo
y prueba del método de segmentacion. El modelo 3D de los datos sintéticos consiste
en dos esferas concéntricas, donde la interior representa la materia blanca y la exterior
a la materia gris; cada volumen de datos estd contaminado con diferentes niveles de
ruido y gradientes de intensidad, y formado por 52 rebanadas de 256 x 256, como puede
observarse en la Figura 6.1, donde se muestra una ventana de datos de 161 x 161 de
una rebanada de cada volumen.

Los modelos sintéticos tienen diferente grado de complejidad para identificar las
clases que contienen, dependiendo de la cantidad de ruido e inhomogeneidad con que
estdn contaminados; asi en la Figura 6.1, también se muestran los histogramas de in-
tensidad correspondientes, donde se aprecia que la esfera 1 es el modelo mas sencillo
contaminado solo con ruido y no tiene gradiente, es decir, sus intensidades no estan
traslapadas. En la esfera 2, ademas del ruido, se observa un poco de traslape en las

intensidades, aumentandose aun mas este traslape en la esfera 3, hasta que el traslape
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Figura 6.1: Volimenes de datos sintéticos y sus histogramas de intensidad. La esfera 1
corresponde a datos con ruido y sin gradiente de intensidad. La esfera 2 esta contami-
nada con ruido y un gradiente pequeno. La esfera 3 tiene ruido y un gradiente mayor.
La esfera 4 tiene ruido y un gradiente aun mayor que la 3. La esfera 5 no tiene ruido y
tiene un gradiente igual que en la esfera 2.

Tabla 6.1: Valores de los parametros del proceso de segmentacion para los tipos de datos
segmentados.

‘ Pardametro ‘ Simbolo ‘ Fantoma esférico ‘ Cerebro Real y Sintético ‘
Factor de mezcla 15} 0.2 0.3
Umbral de borde 0 0.4 0.4
Fuerza de borde 13 0.7 0.8
Radio espacial he 6 6
Radio de intensidad h; 25 9
Tamano minimo de regién 1 30 30
Ventana del gradiente m 2 2

es completo en la esfera 4. A mayor traslape de intensidades, mayor dificultad para
estimar las funciones de densidad de los datos y para separar las clases presentes en la
imagen.

Aun cuando en el proceso de segmentacién intervienen varios parametros, que deben
ajustarse conforme a los datos, una vez determinados, permanecen constantes a lo largo
de todo el proceso. La segmentacion de los datos sintéticos se realizé en cada uno de los
5 volimenes, sin variar ninguno de los parametros del proceso, es decir, se mantuvieron
fijos para los 5 grupos de datos. Los valores de cada uno de ellos se muestran en la

Tabla 6.1, tanto para los datos sintéticos como para los reales.
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Figura 6.2: Determinacién del mapa de confianza. (a) distribucién acumulativa, (b)
medida de confianza y (c) mapa de confianza de una rebanada de la esfera 4 con las
intensidades traslapadas.

6.1.1. Mapa de confianza

El primer paso del proceso de segmentacién es el calculo del mapa de confianza,
teniendo por objeto medir la confianza para la presencia de un borde en los datos del
volumen a segmentar [41]. La deteccién de los bordes de la imagen se realiza estimando
la magnitud y orientacién del gradiente en una ventana de datos, cuyo tamano esta
determinado por el parametro m (ventana del gradiente), el valor de m = 2 se mantuvo
constante para todos los datos que se procesaron, dando como resultado un tamano de
ventana de 5 x 5. Con la magnitud del gradiente se determina la funcién de distribucion
acumulativa empirica, obteniéndose los rangos normalizados; y con la estimacién de la
orientacién del gradiente se elige la plantilla del borde ideal para cada dato. Si el valor
del rango normalizado es mayor que el umbral del borde (p, > ) para un dato dado,
se le calcula la medida de confianza, de otra manera no se considera parte de un borde
y su medida de confianza es cero. La medida de confianza del dato se calcula como el
coeficiente de correlacion entre el dato y su plantilla de borde ideal.

En la Figura 6.2 se muestra un ejemplo de la imagen de la distribucién acumulativa
y de la medida de confianza, asi como el mapa de confianza que es el resultado de
combinar las imagenes anteriores. La combinacion de la distribucion acumulativa y la
medida de confianza, en el mapa de confianza, esta en proporcién con el parametro del
factor de mezcla (3), es decir, si el factor de mezcla tiende a cero el mapa de confianza
queda determinado por la medida de confianza exclusivamente, y si tiende a uno, por la
funcién de distribucién (i.e. por el gradiente). Asi, en la Figura 6.2, el mapa de confianza
tiene mayor semejanza con la medida de confianza debido a que § = 0,2, esto es, el

mapa de confianza tiene un 80 % de la medida de confianza y un 20 % del gradiente.
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6.1.2. Filtrado

El segundo paso consiste en filtrar la imagen original, conservando los bordes del
mapa de confianza. El filtrado se realiza aplicando el algoritmo de CM a datos 3-
dimensionales: dos dimensiones espaciales, y una de rango o intensidad. Como ya se
menciond, el CM define una trayectoria de los datos hacia sus modas de la funcién
de densidad, corriendo cada dato, a lo largo de la trayectoria, con un paso de tamano
equivalente a su media muestral en cada iteracién. Para calcular la media muestral se
determina el vecindario del dato a analizar, considerando como parte del vecindario a
todos aquellos pixeles que estén a una distancia Euclidiana <= al radio espacial (h.);
en seguida, para cada dato del vecindario, se evalia su diferencia en intensidad con el
dato que se estd analizando, y si la diferencia esta dentro del radio de resolucion en
intensidad (h;), entonces el vecino se toma en cuenta para el célculo de la media.

Para preservar los bordes en el filtrado de la imagen, se utiliza el mapa de confianza
como una ponderacion en el calculo de la media muestral, esto es, para que el dato
tenga un peso relevante en la determinacién de la media, no debe formar parte de un
borde, como queda establecido al usar la ecuacién 2.39 en la determinacién del vector
de corrimiento de media. Los resultados del filtrado de los datos sintéticos se muestran
en la Figura 6.3, donde las imagenes Esfera 1 a Esfera 5 son una rebanada de cada uno
de los modelos sintéticos, y se grafican en color falso para apreciar con mayor facilidad
la variacion en intensidad que existe dentro de cada clase; asi se observa que la Esfera 4
es la que tiene mayor variacion, siendo el modelo mas complicado para la segmentacion,
como ya se habfa mencionado. En los mapas de confianza, Mapa 1 a 4, se observa con
facilidad el contenido de ruido en las imagenes, sin embargo, los bordes que definen
las fronteras entre las regiones de las clases estan bien remarcados, esta caracteristica
también se presenta en el mapa de la Esfera 5, que no estd contaminada con ruido y
solo contiene un poco de traslape en las intensidades. En las imédgenes filtradas, tercer
renglén en la Figura 6.3, se nota el resultado del filtrado por la ausencia de ruido en
ellas, pero también se nota la excelente preservacién de los bordes entre regiones.

El algoritmo de CM aplicado como etapa de filtrado, pareciera insensible al con-
tenido de ruido en los datos porque las imagenes CM2 y CMb) se ven iguales, y sélo
difieren, considerando los datos originales, en que la primera tiene ruido y la segunda
no, conteniendo ambas un gradiente de intensidad similar. A simple vista, la imagen
CML1 se observa como la mejor imagen segmentada, en el sentido de que al sustituir los
datos por las modas a las cuales convergieron, el ruido desaparece y las regiones son
mas homogéneas que las de los datos originales. Los valores de intensidad son diferentes

porque en CM1 los valores originales se sustituyeron por las modas encontradas por el
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Esfera 1 Esfera 2 Esfera 3 Esfera 4 Esfera 5

Mapa 5

CM 1 CM2 CM 3 CM 4 CM 5

Figura 6.3: Filtrado de los datos sintéticos. Rebanadas de cada modelo sintético, donde
el primer renglén representa los datos originales, el segundo los mapas de confianza
correspondientes, y el tltimo, los datos filtrados por el proceso de segmentacion.
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Tabla 6.2: Numero de regiones presentes, en una rebanada de los datos sintéticos, en
las etapas del andlisis de adyacencias.

‘ Esfera ‘ Etiquetado ‘ Fusién ‘ Poda ‘

1 354 10 3
2 251 12 3
3 393 16 3
4 1665 83 3
b} 89 3 3

CM. En las imégenes filtradas CM3 y CM4 de la Figura 6.3, al parecer la ganancia,
con respecto a sus datos originales, es solo la disminucién del ruido porque las regiones
no son muy homogéneas en intensidad. Esta falta de homogeneidad pudiera considerar-
se como una desventaja del algoritmo, y lo que es ain peor como una contradiccién,
debido a que el objetivo de un método de segmentacion por regiones es separar dichas
regiones por un criterio de homogeneidad, y a simple vista no se observa suficiente
homogeneidad en CM3 y CM4 que permita delimitar sus regiones. Recordando que la
calidad o resolucion del proceso de segmentacion esta altamente influenciada por los
parametros del ancho de banda del kernel en el estimador, es precisamente el ancho
de banda espacial el que restringe el tamano de las regiones homogéneas, realizando
una busqueda local y no global de la moda de la funcién de densidad. A mayor ancho
de banda espacial mayor el area de las regiones homogéneas, lo que puede tener un
impacto negativo en la segmentacién si existe una variacion de intensidad suave entre
regiones. Para evitar en lo posible este problema se restringe espacialmente la buisqueda
de la moda, aunque esto produzca una gran cantidad de regiones, haciendo necesario
agregar alguna manera de fusionar las regiones encontradas en la imagenes filtradas. La
forma de fusionar es a través del analisis de adyacencia de las regiones, definiendo las

restricciones que permiten decidir sobre si se fusionan o no dos regiones adyacentes.

6.1.3. Analisis de adyacencia

Asi, el tercer paso en el proceso de segmentacion tiene que ver con el andlisis de
adyacencia de regiones, para fusionar y disminuir el nimero de regiones encontradas en
la imagen filtrada. La etapa de filtrado por CM produce una gran cantidad de regiones,
para tener una idea mas clara acerca del nimero de regiones involucradas en el anélisis
de adyacencias, la Tabla 6.2 muestra el nimero de regiones contenidas en una rebanada

dada, para cada uno de los cinco volumenes, a lo largo del anélisis.
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Etig. 1 Etig. 2 Etig. 3 Etig. 4 Etig. 5

CT3 CT4 CT5

Podada 1 Podada 2 Podada 3 Podada 4 Podada 5

Figura 6.4: Anélisis de adyacencia de regiones en esferas sintéticas. Primer renglén co-
rresponde a las imagenes etiquetadas para una rebanada de cada modelo, cada color
representa un etiqueta o equivalentemente, una region. Segundo renglén, imagenes des-
pués de fusionar las imagenes Etiq. 1 a 5, observandose una reduccion sustancial en el
nuimero de regiones, y las imagenes Podada 1 a 5 son el resultado final de la segmen-
tacion, donde se podaron la regiones pequenas, representadas por puntos dificiles de
observar, de las imagenes CT1 a 5.
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Para realizar el andlisis de adyacencias, se requiere que a cada regién homogénea,
encontrada en el paso de filtrado, se le asigne una etiqueta para crear el grafo, quedando
representado por su matriz de adyacencias de regiones (MAR). Las imagenes etiquetadas
son obtenidas a partir de las imdgenes producidas en el paso de filtrado por corrimiento
de media. Las regiones homogéneas en intensidad estan formadas por todos los pixeles
que convergieron a la misma moda y para realizar el analisis de adyacencia, lo primero
que se debe hacer es etiquetar cada regién con un valor escalar, que corresponde a la
etiqueta que identifica la regién. El etiquetado se lleva a cabo para cada uno de los
pixeles de la imagen filtrada, al primer pixel se le asigna el valor 0 como etiqueta y a
continuacion se analizan sus 8 vecinos, los vecinos que convergieron a la misma moda,
se etiquetan con el mismo valor. De esta manera, la etiqueta 0 identifica a la primer
region, la etiqueta 1 a la segunda y asi sucesivamente para todas las regiones contenidas
en la imagen filtrada. El resultado del etiquetado, para una rebanada de cada una de
las cinco esferas, se muestra en el primer rengléon de la Figura 6.4, asi por ejemplo, la
imagen Etiq. 1 requirié los valores de 0 a 353 para etiquetarla, el despliegue en color
falso, muestra con un color diferente cada etiqueta. El nimero de etiquetas utilizado
por cada imagen, se muestra en la columna Etiquetado de la Tabla 6.2.

De la imagen etiquetada se toma la informacién de adyacencias entre regiones, que
es la informacién que permite establecer las regiones que estan relacionadas entre si
y se almacena en la MAR como una estructura de datos que hace posible resolver
cuestiones de alcanzabilidad; de esta matriz, se obtiene el vecindario de una regién para
intentar fusionar la region con alguna otra que tengan un borde en comun. El criterio
que determina si se fusionan o no dos regiones es que su diferencia en intensidad,
normalizada con respecto al ancho de banda en intensidad, sea menor a 0.5 y que la
fuerza del borde entre ellas, tomada del mapa de confianza, sea menor al umbral de
fuerza de borde (£). La condicién de intensidad busca regiones que sean similares, y la
condicién de fuerza busca las regiones con bordes débiles entre ellas, asi, si dos regiones
son similares en intensidad y comparten un borde débil entonces se fusionan. Cuando
se fusionan dos regiones se crea una nueva, modificindose el grafo y apareciendo nuevos
bordes. El algoritmo de encontrar y unir es el responsable de efectuar la reduccién del
grafo y de agregarle los nuevos bordes.

Una vez realizado el andlisis de adyacencias para todas las regiones, se reetiqueta
la imagen y se calcula la moda de las regiones nuevas, con el promedio de las modas
de las regiones que se fusionaron. Las operaciones de fusion, reduccion del grafo, y
actualizacién de la imagen resultante, se repiten iterativamente hasta que ya no es

posible fusionar mas regiones. El resultado de esta parte del analisis se muestra en el
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segundo renglén de imagenes CT 1 a 5 de la Figura 6.4, para una rebanada de cada
volumen sintético.

Después de haber aplicado las operaciones de fusion, la reduccién del nimero de
regiones homogéneas es significativa, sin embargo, aun estd excedido en cuatro de las
cinco iméagenes, como se aprecia en la Figura 6.4. Las imagenes que siguen teniendo
un nimero de regiones mayor al esperado son CT 1 a 4, aunque las imagenes se obser-
van ya bastante homogéneas, contienen pequenas regiones que son dificiles de observar
precisamente por su tamano, las cuales no pudieron ser unidas por la fusién. Cono-
ciendo de antemano las regiones contenidas en los modelos sintéticos, se concluye que
estas pequenas regiones deben pertenecer forzosamente a una de las regiones de mayor
superficie, la forma de fusionar las regiones pequenas es a través de un proceso de poda.

Asi, el podado tiene como objetivo remover las regiones que tiene una superficie
menor a un umbral preestablecido (u), expresado como un nimero de pixeles. La poda
toma las imagenes etiquetadas después de aplicar la fusién, como sus datos de entrada
para construir la MAR, y empieza a recorrerla buscando las regiones menores al um-
bral. Cuando encuentra una regién pequena, con la informacion de la MAR determina
sus regiones vecinas, y establece la region candidata con la cual fusionarla. La region
candidata debe satisfacer las siguientes propiedades: es la mas parecida en intensidad,
o es la Unica con superficie mayor al umbral. En esta parte del proceso se vuelve a
aplicar el algoritmo de encontrar y unir para reduccion del grafo. Una vez recorrida
toda la MAR, al igual que en la aplicacién de la fusién, se reetiqueta la imagen y se
recalculan sus modas, repitiéndose el proceso iterativamente hasta que el nimero de
regiones permanece estable. El resultado del podado se muestra en el tercer renglén
de la Figura 6.4 que contiene las imagenes Podada 1 a 5, donde se puede observar,
que la delineacion final, en todas las imagenes, ha encontrado exactamente el niimero
de regiones esperadas. La implementacion de las funciones utilizadas en el analisis de
adyacencias se encuentra en el Apéndice D.

Como ya se menciond, sélo uno de los cinco modelos sintéticos quedé con el niimero
de regiones igual al esperado, la esfera 5, después de aplicar las operaciones de fusion,
y esto pudiera parecer un error del método de segmentacién propuesto. Sin embargo, la
aplicacion de la etapa final de podado demuestra su utilidad para corregir este aparente
error y lograr la identificacién de las regiones que integran la imagen. Recordando,
que la esfera 5 es similar a la esfera 2, en cuanto a contenido de inhomogeneidad y
que difieren en el contenido de ruido, la primera no contiene ruido y la segunda si, se
puede concluir que en ausencia de ruido y con una inhomogeneidad moderada, la fusién

es capaz de unir adecuadamente las imagenes, sin la necesidad de aplicar el podado.
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El resultado final del proceso de segmentacion son las imagenes podadas, las cuales
contienen solamente dos clases (tres si consideramos el fondo), lo que demuestra que el
proceso es capaz de identificarlas y separarlas, no obstante la presencia de ruido y el

traslape (aun el total) de intensidades en las clases de las imdgenes originales.

6.2. Cerebro normal simulado

El segundo volumen sintético fue obtenido del BIC y corresponde a un fantoma
digital. Este fantoma consiste de imagenes ponderadas T1, el tamano del volumen es
de 181 x 217 x 131 con un espesor de rebanada de 1 mm, con ruido de 3% relativo
al tejido més brillante y una inhomogeneidad de intensidad del 20 %. Para este volu-
men, la “verdad de tierra” también se encuentra disponible en el BIC para efectos de
comparacion cuantitativa; para medir la similitud entre la imagen segmentada con la
metodologia propuesta y la verdad de tierra, considerada como la referencia, se evaluo
el coeficiente de Tanimoto para el volumen. Es importante mencionar que los indices
de Tanimoto son métricas de desempeno global que han sido criticados por su falta de
sensibilidad local para el error; sin embargo, han llegado a ser la métrica estandar en el
analisis de segmentacion de IRM, y para propésitos de comparacion de desempeno aun

se deben de usar.

6.2.1. Parametros del proceso

La segmentacion de una imagen requiere de la aplicacion de una serie de pasos
para lograr la identificacion de las estructuras anatéomicas del cerebro. En cada uno de
estos pasos intervienen diferentes parametros, afectando en mayor o menor grado la
delineacién final de la imagen, por lo que es importante hacer una buena seleccién de
parametros. Todos los pardmetros ya fueron presentados en los resultados del fantoma
esférico, ahora se mostrara el efecto de su variacion en el proceso.

El primer paso del proceso tiene que ver con el calculo del mapa de confianza, que
mide la confianza para la presencia de un borde en los datos del volumen a segmentar
utilizando dos parametros: el umbral de borde () y el factor de mezcla (3). El primero,
determina si se calcula o no la confianza de borde para una dato dado. Si el valor
del gradiente normalizado del dato, es decir, su percentil en la funciéon de distribucién
acumulativa de magnitud del gradiente, es mayor a este umbral de borde, entonces se
calcula su confianza de borde, y en caso contrario se le asigna un cero como valor de

confianza. Una vez que se tienen calculados los valores de confianza, el factor de mezcla
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determina la proporcién de magnitud del gradiente y confianza de borde que se incluyen
en el mapa de confianza. Ambos parametros toman valores entre 0 y 1.

Con la finalidad de observar el efecto producido por los pardmetros de umbral de
borde y factor de mezcla en el mapa de confianza, se experimenté con una misma
rebanada del cerebro simulado, obteniéndose las imagenes mostradas en la Figura 6.5.
Cuando el umbral de borde tiene un valor de cero, es equivalente a permitir cualquier
valor de magnitud del gradiente del pixel para considerarlo parte de un borde, es decir
todos los pixeles forman parte de un borde, debido a esto la primer imagen (esquina
superior izquierda) de la Figura 6.5 muestra un gran cantidad de bordes. A medida
que se aproxima el valor del umbral de borde a 1 la cantidad de bordes disminuye,
llegandose al extremo de no tener bordes en la imagen, dado que la restriccién para
calcular la confianza del borde es imposible de cumplirse.

El renglon superior de la Figura 6.5 corresponde a un factor de mezcla igual a
cero, esto es, el mapa de confianza contiene exclusivamente los valores de confianza de
borde de los datos, descartando por completo la informacion del gradiente. El aumento
gradual del valor del factor de mezcla, hace que aumente el contenido de gradiente en
el mapa y disminuya el contenido de confianza del borde. El otro extremo del factor de
mezcla, cuando vale 1, corresponde al mapa de confianza formado exclusivamente con
el gradiente de la imagen; es por esto que en el renglén inferior no existe diferencia en
las imagenes.

El factor de mezcla y umbral de borde, como ya se menciond, sélo participan en el
calculo del mapa de confianza, sin embargo, aun cuando ya se conoce el impacto que
tienen en el mapa de confianza, aun no se tiene un criterio parar seleccionarlos. Para
realizar la seleccion, observamos tanto el efecto cualitativo como cuantitativo del mapa
de confianza al final del proceso. La Figura 6.6 muestra las imagenes de probabilidad de
pertenencia obtenidas con los mapas de confianza de la Figura 6.5, mostrando el efecto
cualitativo. El efecto cuantitativo es observado en el indice de similitud, dado por los
coeficientes de Tanimoto, entre la imagen de pertenencia y la segmentacién manual del
experto de la imagen correspondiente.

En la Figura 6.7 se muestran los indices de similitud agrupados de acuerdo al valor
del parametro. Asi, el primer grupo se refiere a un valor cero en el factor de mezcla,
seguido por el grupo con valor 0.3 y asi sucesivamente. Dentro de cada grupo se muestran
cinco barras apiladas correspondiendo a las clases de Fondo, LCR, MG y MB. La
primera barra en el grupo representa la suma de las cuatro clases mencionadas para
un valor de umbral de borde de cero, la segunda con valor de 0.3 y asi sucesivamente.

No se observa una diferencia muy marcada en los indices de similitud para realizar la
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Figura 6.5: Mapas de confianza. Los parametros umbral de borde y factor de mezcla se
variaron de la misma manera entre 0 y 1 produciendo mapas distintos para una misma
rebanada del volumen del cerebro simulado.
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Figura 6.6: Imagenes clasificadas con probabilidad de pertenencia variando el umbral
de borde y el factor de mezcla.
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Indice de similitud
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Figura 6.7: Indice de similitud variando el factor de mezcla y el umbral de borde. Cada
grupo de barras corresponde al factor de mezcla indicado en la base del grupo, y dentro
del grupo, cada barra corresponde al valor de umbral de borde indicado en la leyenda
mostrada arriba de las barras.
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seleccion de parametros, ya que los valores apilados varian de 2.931 a 3.051 presentando
una variacién de apenas 0.12, lo que hace necesario, que adicionalmente, se tome en
cuenta la informacién cualitativa de la Figura 6.6, donde se observa que con umbral
de borde = 0.5 se empieza a clasificar erréneamente la regién de materia blanca. Por
lo tanto, considerando la informacién cualitativa y cuantitativa se eligié un factor de
mezcla de 0.3 y un umbral de borde de 0.4, ya que con estos valores se aprecia una
buena delineacién de las estructuras anatomicas de interés del cerebro y el indice de
similitud sumado para las cuatro clases es un maximo. En la Figura 6.7 no se observa
el valor de umbral de borde de 0.4, debido a que se buscé simplificar la representacion
de la informacion y mostrar la tendencia de los resultados a intervalos regulares; sin
embargo, en los experimentos el mejor indice de similitud se alcanzé con un umbral de
borde = 0.4.

El paso de filtrado por CM es la parte principal del proceso de segmentacion plan-
teado, y los pardmetros que intervienen en esta etapa son: los radios espacial (h.) y
de intensidad (h;) del kernel utilizado en la estimacién de la funcién de densidad. La
Figura 6.8 muestra los efectos de ambos radios en el filtrado de la imagen. En dicha
Figura, el eje horizontal representa al radio de intensidad y se observa que la calidad
de la segmentacién depende considerablemente de la resolucién en intensidad: un radio
h; pequeno produce muchas regiones, sobresegmentando asi la imagen, mientras que un
radio de intensidad mayor puede producir pocas regiones, subsegmentando la imagen.

Por lo que respecta al radio espacial, representado en el eje vertical, se observa que
cuando h, aumenta, solamente las caracteristicas de la imagen con soporte espacial
grande se representan en la imagen filtrada. Esto puedo observarse con mayor facilidad
en las imagenes con pocas regiones, por ejemplo las dos columnas maés a la derecha,
donde se observa que las regiones que prevalecen son las mayores, a medida que se
incrementa el radio espacial. Un efecto adicional del radio espacial, que no es observado
en la grafica, pero que es importante resaltar es que tiene un impacto mayor en el tiempo
de ejecucién del filtrado: a mayor radio espacial, mayor tiempo de procesamiento.

La eleccién de los radios del kernel se apoya en las imagenes de probabilidad de
pertenencia y sus indices de similitud. De las imagenes de probabilidad de la Figura 6.9
se observa que el radio de intensidad debe ser menor de 32 para que se mantenga la
calidad de la segmentacién. Por lo que respecta al radio espacial se observa que algunas
partes de la MB que no aparecen en radios menores, aparecen cuando aumenta el radio,
lo que puede ser indicativo de que la calidad de segmentacién se mejora con radios
espaciales grandes. Sin embargo, se debe recordar que a mayor radio espacial, mayor

tiempo de proceso computacional, por lo que se debe establecer un compromiso entre
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Figura 6.8: Imagen filtrada por CM variando los radios espacial y de intensidad del
kernel.
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Figura 6.9: Imagenes clasificadas con probabilidad de pertenencia variando el radio
espacial y el radio de intensidad del kernel.
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Figura 6.10: Indices de similitud entre imagenes de probabilidad de pertenencia y seg-
mentacién manual, variando los radios espacial y de intensidad. Cada grupo de barras
corresponde al radio espacial indicado en la base del grupo, y dentro del grupo, ca-
da barra corresponde al valor del radio de intensidad indicado en la leyenda mostrada
arriba de las barras.

calidad de segmentacion y tiempo de proceso.

Observando los indices de similitud de la Figura 6.10, para las imagenes de la Figura
6.9, es evidente que un radio de intensidad de 32 o mayor (4* y 5* barras en todos los
grupos) produce los indices més bajos, y para todos los grupos de los diferentes valores
de radio espacial, los indices de similitud mayores estan en los radios de intensidad de
8 y 16, basdndose en lo anterior se eligié un radio de intensidad = 9, y principalmente
para acelerar el tiempo de proceso, un radio espacial = 6.

El tercer paso del proceso de segmentacién planteado, es el andlisis de adyacencias
para la fusién de regiones, por medio de la aplicacion iterativa de las operaciones de

fusién como ya se explicd. Los resultados de aplicar la fusién, a una imagen dada,
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Figura 6.11: Imédgenes obtenidas después de aplicar las operaciones de fusion sobre la
imagen filtrada, variando los parametros de fuerza de borde entre regiones y radio de
intensidad.
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variando los pardmetros que participan en ella: el umbral de fuerza de borde (§) entre
regiones vecinas y el radio de intensidad (h;) se muestran en la Figura 6.11; en esta
figura, nuevamente se observa, que la mejor calidad cualitativa de la segmentacion de
imagen se obtiene con radios (anchos de banda) de intensidad menores de 32. Ya que
la fuerza de borde es el promedio de la confianza de los pixeles que estan situados en
el borde o frontera entre dos regiones, el darle un valor de cero a este umbral, significa
que ningun borde se considera débil y todos los bordes se deben conservar, es decir, no
se permite la fusién de ninguna de las regiones, como puede observarse en el renglon
superior de la Figura 6.11. Al ir aumentando el umbral de fuerza de borde se aprecia
la mejora en la calidad de la segmentacion; ya que empiezan a identificarse con mayor
claridad las estructuras correspondientes a LCR, MG y MB. Sin embargo, cuando el
umbral toma el valor extremo de 1, la delineaciéon de las regiones se degrada, debido a
que ahora todos los bordes se consideran débiles y la fusion de regiones queda sélo en
funcién del ancho de banda.

La informacién cualitativa y cuantitativa mostrada en las Figuras 6.12 y 6.13 res-
pectivamente, muestra que la eleccién del valor de umbral de fuerza de borde debe ser
cercano a uno, por lo que el valor elegido para este parametro fue de 0.8.

El dltimo pardmetro por analizar es el tamano minimo de regién utilizado en la
fase de podado del paso de analisis de adyacencias. Este parametro permite fusionar
aquellas regiones que son pequenas, comparadas con un tamano minimo de regién ()
predefinido, con regiones de tamano mayor y teniendo una diferencia de moda de in-
tensidad minima. El tamano minimo de region tiene poca influencia en la calidad de la
segmentacion como se observa en las imagenes podadas de la Figura 6.14; ya que existe
poca diferencia en las imagenes podadas con tamanos de region diferentes.

Las Figuras 6.15 y 6.16 también evidencian la poca influencia que tiene el parametro
de tamano minimo de regién. Aunque es interesante observar que cuando el radio de
intensidad es pequeno, la imagen clasificada por pertenencia cualitativamente es de
poca calidad, sin embargo, la calidad se mejora a medida que se aumenta el umbral de
tamano minimo, como se muestra en la primer columna a la izquierda de la Figura 6.15.
El valor elegido para el tamano minimo de regién fue de 30 pixeles, con ese valor no se
apreciaron cualitativamente regiones pequenas empotradas en otras, y ademés con ese
valor no se comprometen las estructuras anatémicas pequenas.

Los valores seleccionados, para cada uno de los parametros, se eligieron de acuerdo al
efecto que tienen en el paso de la segmentacion en que participan, como ya se menciond.
De todos los parametros que son utilizados en el proceso, los que tienen mayor relevancia

son los anchos de banda del kernel y de manera especial el ancho de banda de intensidad,
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Figura 6.12: Imagenes clasificadas con probabilidad de pertenencia variando los para-
metros de umbral de fuerza de borde entre regiones y radio de intensidad.
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Figura 6.13: Indices de similitud entre imagenes clasificadas por pertenencia y segmen-
tacion manual, variando el umbral de fuerza entre region y el radio de intensidad. Cada
grupo de barras corresponde al umbral de fuerza de borde indicado en la base del grupo,
y dentro del grupo, cada barra corresponde al valor del radio de intensidad indicado en
la leyenda mostrada arriba de las barras.
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Figura 6.14: Imégenes resultado de la fase de podado variando los parametros de tamano
minimo de region y radio de intensidad.
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Figura 6.15: Imagenes clasificadas con probabilidad de pertenencia variando los para-
metros de radio de intensidad y tamano minimo de region.
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Figura 6.16: Indices de similitud entre imagenes clasificadas por pertenencia y segmen-
tacion manual, variando el tamano minimo de region y el radio de intensidad. Cada
grupo de barras corresponde al tamano minimo de regién indicado en la base del grupo,
y dentro del grupo, cada barra corresponde al valor del radio de intensidad indicado en

la leyenda mostrada arriba de las barras.
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Figura 6.17: Filtrado de la imagen. El proceso inicia con el pelado de los datos, seguido
por el calculo del mapa de confianza y finalmente, el filtrado de los datos aplicando el
algoritmo de CM ponderado por el mapa de confianza.

puesto que es el que tiene el mayor impacto en la calidad de la regiones delineadas. En
resumen, los valores seleccionados para procesar el volumen simulado del cerebro son:
factor de mezcla (3) = 0.3, umbral de borde ( ) = 0.4, radio espacial (h.) = 6, radio de
intensidad (h;) = 9, umbral de fuerza de borde entre regién (§) = 0.8 y tamano minimo
de region (p) = 30. Los resultados obtenidos, al procesar el volumen del cerebro simulado

con estos parametros, se presentan a continuacion.

6.2.2. Filtrado del volumen simulado

El paso de filtrado de los datos inicia con la remocién de estructuras que no son de
interés como son piel y hueso, esto se lleva a cabo aplicando una méscara obtenida de la
verdad de tierra, que incluye fondo, grasa, musculo, piel y hueso; todo esto englobado en
la clase denominada fondo. Esta remocion de regiones que no son de interés se le conoce
comuinmente como el “pelado” de los datos. Posteriormente, se procede al calculo del
mapa de confianza de los datos, los cuales se filtran aplicandoles el algoritmo de CM,
ponderado por el mapa de confianza para tener un filtrado con preservacién de bordes.
El proceso del paso de filtrado descrito se muestra en la Figura 6.17, donde se puede
apreciar en la imagen filtrada, la desaparicién del ruido y la presencia de regiones con

intensidades mas homogéneas, generadas a partir de las modas encontradas por el CM.
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Filtrada

Figura 6.18: Analisis de adyacencias de regién. En la imagen filtrada se etiquetan las
regiones homogéneas, las cuales son unidas por la aplicacién iterativa de operaciones de
fusion y finalmente se podan las regiones pequenas.

6.2.3. Analisis de adyacencias de regién

El filtrado de los datos produce una gran cantidad de regiones con intensidades
homogéneas, las cuales deben analizarse en el contexto de su vecindario y determinar
si deben o no fusionarse con regiones vecinas. El objetivo del analisis de adyacencias
es fusionar regiones que compartan un borde débil entre ellas y cuya diferencia en
intensidad, medida como la distancia normalizada entre sus modas de intensidad, no
sea mayor a un umbral preestablecido, como ya se explico anteriormente.

La secuencia que se sigue en el paso de andlisis de adyacencias de region se muestra
en la Figura 6.18. Los datos de entrada a este paso son los de la imagen filtrada que
contiene las regiones homogéneas encontradas por el algoritmo CM; a cada una de
estas regiones se le asigna una etiqueta, representada por un valor escalar, para estar
en condiciones de poder aplicar las operaciones de fusién y unir aquellas regiones que
cumplan con los criterios expresados por el umbral de fuerza de borde entre region y el
radio espacial. Después de que el nimero de regiones ya no cambia con la aplicaciéon de
la fusion, se observa cémo las estructuras anatémicas de interés empiezan a delinearse en
la imagen. El refinamiento de las regiones encontradas por la fusién se logra aplicando
un proceso de poda, eliminando las regiones muy pequenas, lo que permite que se tenga
una mejor definicién de la segmentacién de la imagen.

Hasta aqui, los pasos del proceso de segmentacion son idénticos en ambos tipos
de datos sintéticos, y para el fantoma esférico fueron suficientes para identificar las
clases contenidas en el modelo. Para los datos del cerebro no es suficiente tener las

regiones homogéneas, sino que es necesario asociar cada una ellas con algin tipo de
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Figura 6.19: Normalizacion espacial entre los datos del cerebro simulado y la plantilla
del SPM.

tejido anatémico cerebral. Para satisfacer esta necesidad se deben aplicar dos pasos mas
en el proceso de segmentaciéon: la normalizacion espacial entre los datos y los mapas de
probabilidad a priori, y la clasificacién de regiones con el calculo de sus probabilidades

de pertenencia.

6.2.4. Registro de datos y mapas de probabilidad

Antes de clasificar una imagen, es necesario determinar la transformacion espacial
que mapea cada voxel en la imagen a su ubicacién correspondiente en las imagenes
de los mapas de probabilidad a priori. El mapeo se realizd registrando el volumen
de datos, con imagenes plantilla que estan en el mismo espacio estereotactico que los
mapas de probabilidad. Estos mapas representan la probabilidad a priori de que un
voxel pertenezca a LCR, MG o MB.

Es posible obtener un registro razonable de las imagenes de cerebros normales con
una imagen plantilla de la misma modalidad, determinando una matriz de transfor-
macion afin de doce pardametros. Tanto las plantillas y los mapas probabilisticos se
distribuyen con el programa SPM, y con este mismo programa se realizo el registro
entre los datos y la plantilla. Dado que los mapas estan en el mismo espacio que la
plantilla, los datos quedan automaticamente registrados con los mapas. El resultado del
mapeo se muestra en la Figura 6.19. En esta Figura las tres imagenes de la izquierda
representan la plantilla, y las de la derecha son los datos.

El SPM entrega una matriz de transformacién que permite transformar los datos
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Figura 6.20: Mapas de probabilidad correspondientes a una rebanada del volumen simu-
lado de cerebro. La imagen (a) representa la probabilidad de que la clase sea fondo, (b)
que sea liquido cefalorraquideo, (¢) que se materia gris, y (d) que sea materia blanca.

de la imagen (imagen objeto) hacia el espacio de la plantilla (imagen objetivo). Asi,
cuando se registran los datos con la plantilla, se obtiene la matriz de transformacién M.
Dadas las coordenadas del voxel en la plantilla, al multiplicarlas por la matriz M;, se
obtiene como resultado las coordenadas correspondientes en la imagen de datos. Estas
ultimas coordenadas se usan para determinar el valor de intensidad en la imagen de
datos, y asignarselo a la coordenadas correspondientes en la plantilla, transformando
de esta manera la imagen de datos al espacio de la plantilla.

La transformacién de interés para nuestros fines es exactamente en sentido contra-
rio al descrito arriba, es decir, se requiere una transformacién de la plantilla hacia el
espacio de los datos, y asi poder determinar de manera directa el valor de probabilidad
en los mapas para la ubicacion de un voxel en la imagen de datos. Si se multiplican las
coordenadas del dato, por la inversa de la matriz de transformacion M;, se obtienen las
coordenadas correspondientes en los mapas de probabilidad, lograndose asi la transfor-
macion en el sentido deseado. En la Figura 6.20 se muestra un ejemplo del resultado
de efectuar esta transformacion, quedando en posibilidad de determinar directamente
el valor de probabilidad en los mapas para un dato de la imagen a clasificar, puesto que

los mapas probabilisticos estan ahora en el mismo espacio coordenado que los datos.
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6.2.5. Clasificacién de regiones por probabilidad de pertenen-
cia

Las imégenes fusionadas estan formadas por varias regiones homogéneas, que no
corresponden necesariamente al nimero de clases que se desea identificar. Asi, en el paso
final del proceso de segmentacién se toma como entrada la imagen fusionada (podada),
y con la ayuda de los mapas probabilisticos, se calculan sus probabilidades posteriores,
asignando cada region al tipo de tejido con mayor probabilidad de pertenencia dentro
del mapa probabilistico correspondiente.

En el SPM solo estan disponibles los mapas para LCR, MG y MB, a partir de estos
mapas se tuvo que determinar un cuarto mapa, que se denominé como Fondo, para
representar la clase de todo aquello que no se considere materia cerebral. Para calcular
el mapa de Fondo se sumaron los tres mapas existentes, A = (LCR+MG+MB), después
se gener6 una matriz de las mismas dimensiones de los mapas, Fondo = tamano(A) y
cuyo contenido fue el valor maximo de la suma. Posteriormente, el mapa de fondo se
calculd, restdndole a la matriz del maximo, la suma de los mapas, Fondo = mdzimo(A)-
Ay finalmente, cada mapa se normalizé con respecto al méaximo de la suma, asegurando
que la suma de probabilidades, para un mismo voxel, en los cuatro mapas sea igual a
uno. En la Figura 6.20, la imagen (a) Fondo representa el cuarto mapa calculado de la
manera antes mencionada.

En el calculo de las probabilidades de pertenencia de cada una de las regiones, se
consideran todos los pixeles de la regién en su conjunto, y no los pixeles de manera
individual, esto es, las probabilidades se calculan por region; se hace de esta manera
para no perder las regiones que han sido encontradas hasta este momento por el proceso,
y Unicamente se pretende asignar las regiones a la clase en la que su probabilidad sea
maxima.

Para calcular las probabilidades de pertenencia, se deben conocer las prevalencias
de las clases, disponibles en el conocimiento a prior: contenido en los mapas de proba-
bilidad. La prevalencias, P(w;), para las clases de Fondo, LCR, MG y MB se calculan
utilizando (5.15) considerando la proporcién de cada mapa para la rebanada corres-
pondiente. Para calcular la verosimilitud de cada clase, w;, con respecto a los datos
conformando una regién, p(R,, | w;), se toman en cuenta exclusivamente a los datos
pertenecientes a la regién bajo andlisis, como se indica en (5.16). Una vez calculadas
las probabilidades a priori P(w;) para cada clase por rebanada, y las probabilidades
condicionales de clase p(R,, | w;) por regién, se tiene toda la informacién necesaria para

calcular la probabilidad de pertenencia, P(w; | R,,) con (5.17), para cada clase dada
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(d)

Figura 6.21: Clasificacién por pertenencia. Las imdgenes podadas (a) y (d), son la
entrada para el calculo de la probabilidades de pertenencia, y después de aplicar la
regla de decisién se obtienen las imédgenes (b) y (e), que deben ser comparadas con la
segmentacién de referencia (c) y (f) para obtener su similitud.

una regién y aplicar la regla de decisién (5.18) para asignar la regién a la clase w; que
maximiza la probabilidad de pertenencia.

En la Figura 6.21 se muestra un par de rebanadas clasificadas con la probabilidad de
pertenencia. Las imégenes podadas, (a) y (d), resultantes del andlisis de adyacencias,
contienen las regiones que deben ser asignadas a algun tipo de tejido, por lo que se
determina la probabilidad de pertenencia de cada regién, asignando cada una de ellas
a la clase que maximiza su probabilidad; dando como resultado las imégenes (b) y
(e). La comparacion visual de las imdgenes clasificadas por el método, (b) y (e), con las
imégenes de referencia, (c) y (f), pone de manifiesto que el método clasifica mal algunas
regiones, y al calcular el indice de similitud se obtiene un valor bajo, indicando que las
imégenes no son muy parecidas, lo cual es un resultado no deseado.

Para corregir los errores de la clasificaciéon, cuando se realiza a través del calculo de
las probabilidades de pertenencia, se aplica una fase de regularizacién empleando una
técnica de crecimiento de regiéon semilla. La Figura 6.22 muestra los mapas probabi-
listicos para las clases de Fondo, LCR, MG y MB, correspondientes a la rebanada del
renglén superior de la Figura 6.21, de los cuales se extraen las regiones semilla (imégenes
(c), (d), (g) v (h) en la Figura 6.22) que caracterizan a cada una de las cuatro clases de
interés. Las regiones semilla se seleccionaron eligiendo la region con el mayor ntimero de

pixeles en cada clase, como criterio de mayor importancia, seguido por la probabilidad
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Figura 6.22: Mapas probabilisticos y semillas. (a) mapa de fondo, (b) mapa de LCR,
(e) mapa de MG, (f) mapa de MB, (c) semilla para fondo, (d) semilla para LCR, (g)
semilla para MG y (h) semilla para MB.

de pertenencia mas alta a cada una de las clases; de esta manera, las regiones semilla
son las mas grandes de cada clase.

Con las regiones podadas obtenidas al final del paso tres del proceso, que corresponde
al andlisis de adyacencia de regiones, se genera una imagen, asignando a cada pixel de
la imagen, la moda de intensidad de la regién a la que pertenece, de esta manera se
obtiene una imagen segmentada con las modas de intensidad, y ejemplo de ellas son
las imégenes (a) y (d) de la Figura 6.23. En estas imagenes se observan con mayor
facilidad las regiones que fueron mal clasificadas por el calculo de las probabilidades de
pertenencia (imagenes (b) y (e) de la Figura 6.21), y de manera global se observa que
todas las regiones de interés son preservadas por el algoritmo del CM. Aun cuando las
regiones no son idealmente homogéneas, si se observa que estan bien delineadas, y sélo
se necesita aplicar un criterio para etiquetar adecuadamente cada region. Este criterio
es el crecimiento de region semilla.

Como ya se menciond, para obtener las regiones semilla para cada clase se toman
en cuenta el tamano de la regién y su probabilidad de pertenencia, posteriormente se
realiza un analisis sobre las regiones de la imagen, para unirlas a la region semilla mas
cercana aplicando un criterio de minima diferencia en modas de intensidad entre regién
y semilla. El resultado de aplicar este criterio a las imdgenes (a) y (d) de la Figura 6.23
se muestra en la imdgenes (b) y (e), y a simple vista son més parecidas a las imagenes
de referencia (c) y (f).

Para concluir la presentacion de resultados del cerebro simulado, en la Figura 6.24
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Figura 6.23: Clasificacién por crecimiento de semilla. Las imédgenes (a) y (d) se generan
con las modas de intensidad encontradas y muestran las regiones que deben ser clasifi-
cadas, al aplicar el crecimiento de semilla se producen las imagenes (b) y (e), que tienen
una similitud mayor con las imagenes segmentadas de referencia (c) y (f).

se muestran varias rebanadas en corte axial del volumen simulado del cerebro, donde
en la columna (a) se despliegan los datos originales, la columna (b) son las imédgenes
segmentadas con las modas de intensidad, la columna (c) es la clasificacién con la meto-
dologfa propuesta, y la (d) las imagenes de referencia para evaluar la técnica propuesta.
La evaluacion de la segmentacion del volumen se realiza calculando los indices de simi-
litud, expresados como los coeficientes de Tanimoto, entre la segmentacion automatica
y las imagenes de referencia consideradas como la “verdad de tierra”.

Determinar qué tan buena o mala es una segmentacion, haciendo sélo un andlisis
visual, puede no ser un asunto facil, y es altamente subjetivo porque depende del ob-
servador. Por lo tanto es conveniente tener una manera de evaluar la similitud entre
imégenes sin incurrir en las desventajas antes mencionadas. Para medir la similitud,
entre la imagen segmentada por la metodologia propuesta y la segmentacion de refe-
rencia, se determinaron los coeficientes de Tanimoto para cada rebanada. El coeficiente
de Tanimoto esta inspirado en la comparacién de conjuntos. Si X e Y son dos con-
juntos, y las cardinalidades de estos conjuntos son nx, ny y nxy para X, Y y XY

respectivamente, el coeficiente de Tanimoto [26] entre dos conjuntos se define como:

nxny (k) _ nxny (k)
nx(k‘) + ny(k‘) — TLme(k‘) nXUy(k’)

TCxy(k) =
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Figura 6.24: Segmentacion del volumen sintético del cerebro. Rebanadas segmentadas
del volumen sintético obtenido del BIC, mostrando en la columna (a) las imégenes
originales, (b) las imdgenes segmentadas con las modas, (c)las imagenes con las regiones
clasificadas en tipos de tejido, y (d) las imagenes de referencia.
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Figura 6.25: Indice de similitud entre el volumen simulado y la referencia. El indice de
similitud se calcula a través de las rebanadas del volumen.

Tabla 6.3: Indices de similitud expresados como coeficientes de Tanimoto entre el cerebro
simulado y la referencia.

‘ ‘Fondo‘LCR‘ MG ‘ MB ‘

Promedio 0.993 | 0.622 | 0.737 | 0.805
Desviacion estandar | 0.006 | 0.089 | 0.029 | 0.074

El coeficiente de Tanimoto entre la imagen segmentada por la aproximacién pro-
puesta y la referencia es la razon del nimero de elementos que se tienen en comun
como clase k, al nimero de elementos diferentes clasificados como clase k. Esta métrica
se aproxima a un valor de uno para resultados que son muy similares y cercana a cero
cuando son muy diferentes.

Del cerebro simulado se procesaron 80 rebanadas axiales, de la 51 a la 130, dichas
rebanadas fueron elegidas porque contienen la informacién mas representativa del tejido
cerebral. La variacion de los indices de similitud a través de las rebanadas procesadas del
volumen se grafica en la Figura 6.25. De esta gréfica se observa que el indice de similitud
se comporta mejor en las rebanadas centrales del volumen que en los extremos, porque
se observa que en dos rebanadas se cae el indice, esto tal vez debido a que en los extremos
la informacién de la imagen es menos representativa de las estructuras anatéomicas de
interés.

Los indices de similitud promedio entre el volumen del cerebro simulado del BIC,
segmentado por la metodologia propuesta, y el volumen de referencia para los datos se

muestran en la Tabla 6.3.
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Figura 6.26: Indices de similitud de cinco volimenes simulados. La grafica de la izquierda
no tiene inhomogeneidad en intensidad y muestra el indice de similitud para liquido
cefalorraquideo (LCR), materia gris (MG) y materia blanca (MB), contra el porcentaje
de ruido en el volumen. La gréafica de la derecha muestra la misma informacion, sélo
que ahora todos los volimenes tienen un 40 % de inhomogeneidad.

Los indices de similitud, expresados como los coeficientes de Tanimoto, calculados
para cinco volimenes simulados con diferentes porcentajes de contaminacién de ruido
y manteniendo constante la inhomogeneidad de intensidad, se muestran en la Figura
6.26. En la grafica de la izquierda de la Figura 6.26, todos los volimenes tienen 0% de
inhomogeneidad en los niveles de intensidad de las rebanadas, mostrando la variacién
del indice de similitud contra el ruido. El valor en el eje de la abscisas, denota el
porcentaje de ruido con el que esta contaminado cada volumen, de esta manera, el
primer volumen contiene 1% de ruido, el segundo 3% y asi sucesivamente. La grafica
muestra que el rendimiento del proceso de segmentacion disminuye para los tres tipos
de tejido que se segmentan: liquido cefalorraquideo (LCR), materia gris (MG) y materia
blanca (MB). En la gréfica de la derecha de la Figura 6.26, es igual a la de la izquierda,
excepto que ahora todos los volimenes tienen un 40 % de inhomogeneidad en intensidad.
Comparando las dos graficas, se observa que la variacion del indice contra el ruido es
similar, lo que permite inferir, que en este tipo de datos, el ruido presente en los datos
tiene mayor efecto en el proceso de segmentacion, que el porcentaje de inhomogeneidad.

Los coeficientes de Tanimoto no son la tnica métrica para evaluar la similitud entre
imagenes. En el Apéndice F se describe otra métrica que se aplica a los mismos vo-
limenes de la Figura 6.26, y se muestran el mismo tipo de gréaficas, de los resultados

obtenidos con esta otra métrica, para la variacion del indice de similitud.
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6.3. Datos reales

El método de segmentacion propuesto se aplicé también a datos reales, procesados
de la misma manera que los datos sintéticos del cerebro simulado. Los datos reales
estan disponibles en el IBSR, y constan de 20 estudios de RM de cerebro del tipo T1
en orientacién coronal, adquiridos con dos sistemas diferentes: un Siemens Magneton
y un General Electric, ambos de 1.5 teslas. La resoluciéon de los estudios es de 3 mm
en el eje coronal, 1 mm en el axial, y 1 mm en el sagital. Junto con los datos reales se
proporcionan los resultados de la segmentacién guiada manualmente por un experto.
Aun cuando las segmentaciones manuales no pueden ser consideradas 100 % “verdad de
tierra”, son una buena manera para comparar métodos de segmentacién automatizados.

Los valores de los parametros usados para procesar estos volimenes se muestran en
la Tabla 6.1, y se mantuvieron constantes para todas las rebanadas de los 20 estudios;
debe notarse que son los mismos parametros usados para procesar los datos del cerebro

sintético.

6.3.1. Filtrado por CM

La determinacién de los mapas de confianza y el filtrado de los datos son los pri-
meros pasos en el proceso de segmentacién. Los resultados de estos primeros pasos se
muestran en la Figura 6.27, donde se muestran cinco rebanadas de uno de los volu-
men a segmentar, desplegadas en una ventana enmarcando solo la masa cerebral, para
mejorar la visualizacién. Las imagenes Org 1 a 5 son los datos originales, correspon-
diendo respectivamente a las rebanadas 7, 19, 25, 38 y 47 del volumen 112_2. Cabe
aclarar, que aun cuando sélo se muestra una ventana de cada rebanada, en el proceso
de segmentacion se utilizaron el total de los datos.

Lo que se pretende en el filtrado es conservar los bordes y homogeneizar los pixeles
con variaciones dentro del ancho de banda de intensidad, para un vecindario dentro
del ancho de banda espacial. Aplicando el algoritmo de CM, ponderado con los mapas
de confianza, a los datos originales, se obtienen las iméagenes filtradas Filt 1 a 5, en
las cuales se observan regiones mas homogéneas en el nivel de gris de las estructuras

anatomicas que conforman al cerebro.

6.3.2. Analisis de adyacencias

Para refinar la delineacién de regiones en el resultado del filtrado, se efectiia el ana-

lisis de adyacencia entre regiones. Como puede observarse en la Tabla 6.4, el nimero de
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Figura 6.27: Filtrado de datos reales. El primer rengléon corresponde a los datos ori-
ginales, Org 1 a 5, seguido por sus respectivos mapas de confianza, Conf 1 a 5, y las
imégenes filtradas, Filt 1 a 5, obtenidas a partir de las originales y los mapas.
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Tabla 6.4: Numero de regiones en datos reales para las rebanadas de la Figura 6.27.

‘ Rebanada ‘ Etiquetado ‘ Fusion ‘ Poda ‘

7 1011 358 25
19 1522 975 29
25 1061 504 30
38 1385 482 31
47 452 172 10

regiones producido por la etapa previa de filtrado, reportado en la columna Etiquetado,
es alto e impréctico para los fines que se pretenden en el método de segmentacion inves-
tigado, que es identificar solamente las estructuras anatémicas del cerebro para LCR,
MG y MB. En la misma tabla se aprecia la disminucién del niimero de regiones, después
de aplicar la fusién y la poda, alcanzandose el objetivo del andlisis de adyacencias que
es la disminucién del nimero de regiones homogéneas.

El progreso en la fusiéon de regiones por el andlisis de adyacencia se muestra en la
Figura 6.28. En esta figura se muestra en el primer renglon, las rebanadas filtradas una
vez que se les ha asignado una etiqueta a cada region para poder construir la MAR, sobre
la que se realiza el analisis de adyacencia. El segundo renglén de la figura muestra las
rebanadas CT 1 a 5, que son obtenidas después de aplicarles las operaciones de fusion,
observandose una disminucion importante en el nimero de regiones si se compara con
las rebanadas etiquetadas. En las imagenes CT se aprecian, con cierta dificultad, algunas
regiones pequenas como si fueran puntos, las cuales son unidas con su regién candidata
por la etapa de podado como se muestra en las imagenes Poda 1 a 5. El nimero de
regiones, en cada una de las rebanadas del volumen, se reduce sustancialmente con el

analisis de adyacencia de las mismas.

6.3.3. Registro de datos y mapas de probabilidad

El registro de las iméagenes de cerebros normales con una imagen plantilla se hizo
de la misma manera que con el cerebro simulado. La Figura 6.29 muestra el resultado
de esta normalizacion espacial, donde las tres imagenes de la izquierda corresponden a
la plantilla, y las de la derecha a datos reales.

En la Figura 6.30 se muestra un ejemplo de los mapas probabilisticos obtenidos con
el registro de datos reales. De estos mapas se obtiene la probabilidad de que un pixel

en la imagen pertenezca a Fondo, LCR, MG y MB.
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Figura 6.28: Fusién de regiones en datos reales. Las imagenes Etiq 1 a 5 son el resultado
de etiquetar las imagenes filtradas. Las imagenes CT1 a 5 representan las regiones
obtenidas por la etapa de fusién, y Poda 1 a 5 son las imagenes podadas.

Figura 6.29: Normalizacién espacial entre datos reales y la plantilla.
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Figura 6.30: Mapas de probabilidad para una rebanada de datos reales. La imagen Fondo
representa la probabilidad de la clase para fondo, LCR para liquido cefalorraquideo, MG
para materia gris, y MB para materia blanca.

6.3.4. Clasificacién de regiones

El resultado final del proceso de segmentacién se muestra en la Figura 6.31; la
primera columna presenta 5 rebanadas que corresponden a los datos originales que se
procesaron, seguida por la segmentacién obtenida con la metodologia propuesta en la
segunda columna, que se puede comparar con la segmentaciéon manual realizada por el
experto, mostrada en la tercer columna.

De los 20 volumenes cerebrales de RM proporcionados por el IBSR, también estan
disponibles sus respectivas segmentaciones manuales para propoésitos de comparacion.
El IBSR usa los coeficientes de Tanimoto para medir la similitud entre la segmentacion
manual y los resultados de métodos automaticos; en el mismo sitio estan reportados
varios métodos de segmentacion y los indices de similitud que se obtienen al segmentar
los 20 volimenes de los archivos de datos que contienen sélo informacién cerebral. Estos
volimenes fueron elegidos porque ya han sido usados en estudios publicados [51][66] y
tienen varios niveles de dificultad; los peores tienen bajo contraste y gradientes de
intensidad relativamente grandes.

Las graficas de las Figuras 6.32 y 6.33 muestran los resultados de similitud para MB
v MG de cada uno de los estudios de cerebro reales. En estas graficas se han incorporado
los resultados del algoritmo de CM, para mostrar su ubicacién al lado de los métodos
reportados en el IBSR. Los estudios cerebrales estan graficados en orden de dificultad

para segmentarlos, siendo el mas dificil el niimero 1 y el menos dificil el niimero 20.
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Figura 6.31: Ejemplos de segmentacién de imagenes reales. Rebanadas de diferentes
volimenes mostrando en la columna (a) las imédgenes originales, en (b) los resultados
de la segmentacién por CM, y en (c) las clasificaciones manuales por el experto.
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Tabla 6.5: Indice de similitud expresado como coeficientes de Tanimoto entre las ima-
genes segmentadas y la segmentacién manual. Adaptada de [39]

‘ Método ‘Fondo‘ LCR ‘ MG ‘ MB ‘
Adaptive MAP 0.999 | 0.069 | 0.564 | 0.567
Biased MAP 0.999 | 0.071 | 0.558 | 0.562
Fuzzy c-means 0.999 | 0.048 | 0.473 | 0.567
MAP 0.999 | 0.071 | 0.550 | 0.554

Maximum-Likelihood 0.999 | 0.062 | 0.535 | 0551
Tree-structure k-means 0.999 | 0.049 | 0.477 | 0.571
Corrimiento de Media | 0.997 | 0.318 | 0.610 | 0.594

Tabla 6.6: Valores estadisticos para la clasificacion de los 20 voliimenes reales

‘ Estadistica ‘ Fondo ‘ LCR ‘ MG ‘ MB ‘
Promedio 0.997 | 0.318 | 0.610 | 0.594
Desv. estandar | 0.004 | 0.107 | 0.044 | 0.050
Varianza 0 0.012 | 0.002 | 0.003

Los resultados del CM estan por arriba de los otros métodos en el caso de los datos
mas dificiles de segmentar, indicando que es menos sensible a las inhomogeneidades y
su rendimiento se mantiene relativamente constante a través de todos los volimenes,
aunque el rendimiento es similar a los otros métodos para MG y disminuye para MB,
en el caso de los datos menos dificiles.

El rendimiento promedio, expresado como medida de similitud, obtenido por la apro-
ximacién propuesta, en la segmentacién de los 20 volimenes, y los resultados reportados
en el IBSR para seis aproximaciones aplicadas a la segmentacién de los mismos datos, se
muestran en la Tabla 6.5. El dltimo renglon presenta la cuantificacion de los resultados
obtenidos con el CM y puede observarse que tiene un rendimiento superior al de los
otros métodos para las tres estructuras de interés segmentadas.

Adicionalmente a los promedios de la medida de similitud para todo el volumen,
presentados en la Tabla 6.5, también se muestran los valores de desviacion estandar y
varianza en la Tabla 6.6 para el método de clasificacién aqui presentado.

El algoritmo se ha implementado en una PC de escritorio con procesador Pentium
I1T a 1 GHz, utilizando Matlab como herramienta de programacion; con esta plataforma,

la segmentacion de una imagen de 256 x 256 se tarda aproximadamente 1.1 minutos.
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Figura 6.34: Indices de similitud de las rebanadas del cerebro sintético procesadas de
manera volumétrica. La comparacién se hace entre el cerebro sintético y el cerebro de
referencia correspondiente.

6.4. Segmentacion volumétrica

Todos los resultados presentados previamente, tanto sintéticos como reales, fueron
procesados rebanada por rebanada, usualmente esta es la manera en que un experto
realiza la segmentacion. La delineacién de las regiones se efectiia en el dominio conjunto
espacio-intensidad, donde se emplean las coordenadas XY para ubicar el pixel en la cua-
dricula de la imagen y la intensidad del pixel, dando como resultado un dominio conjun-
to de tres dimensiones. La metodologia fue presentada para variables d-dimensionales,
por lo que llevar el proceso de los datos a un dominio conjunto de mayor dimensién es
directo e inmediato y no debe presentar problema alguno.

Si se requiere procesar los datos de manera volumétrica, sélo se debe aumentar una
dimensién en el dominio espacial, para ubicar el voxel en el conjunto de datos y seguir
considerando unicamente la caracteristica de intensidad, teniendo ahora un dominio
conjunto de cuatro dimensiones.

Considerando el dominio conjunto de tres dimensiones espaciales: X, Y y Z; y una
dimensién de rango: la intensidad, se implemento todo el procedimiento de segmentacién
en este nuevo dominio de cuatro dimensiones, para procesar tanto los datos sintéticos
como reales del cerebro. A continuacién se presentan los resultados que se obtuvieron
al segmentar de manera volumétrica.

Al proceso de los datos considerando una dimensién espacial adicional, le llamare-

mos proceso en 3D por referencia a las dimensiones espaciales. En el proceso 3D de
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Figura 6.35: Reconstrucciones volumétricas de materia gris (I), materia blanca (II) y
liquido cefalorraquideo (III). La columna (a) representa el volumen de referencia y la
(b) el volumen segmentado automaticamente.

los datos del cerebro simulado se empled el mismo conjunto de pardametros que en el
caso 2D, excepto en el parametro de tamano minimo de regién que se tuvo que incre-
mentar de 30 a 90, debido a que el numero de voxeles que conforman ahora una regién
volumétrica es mayor. La Figura 6.34, muestra la variacién del indice de similitud a
lo largo de las rebanadas del conjunto de datos del cerebro sintético, para las cuatro
clases de interés que se segmentaron. Comparando con la misma gréafica para el caso
2D (Figura 6.25), se observa que la caida del indice en dos rebanadas de los extremos
ha desaparecido, indicando que la informacion adicional de la otra dimension espacial
ayuda a resolver errores eventuales en la clasificacion, produciendo una delineaciéon mas
precisa del volumen.

En cuanto a los datos reales, éstos también fueron procesados en 3D. La Figura 6.35
muestra la reconstruccion en 3D de uno de los 20 volimenes, tanto de la segmentacion
manual del experto, columna (a), como de los resultados obtenidos, columna (b), al
aplicar la metodologia propuesta basada en el algoritmo del CM; las estructuras seg-

mentadas son la materia gris (I), la materia blanca (II) y el liquido cefalorraquideo
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Figura 6.36: Indice de similitud para materia blanca en cada uno de los 20 volime-
nes procesados de manera volumétrica. Se muestran los resultados de los seis métodos
reportados en IBSR y el procedimiento de CM propuesto en la linea “cm”.

Tabla 6.7: Indice de similitud entre las imagenes segmentadas y la segmentacién de
referencia para 2D y 3D.

‘ Datos / Tipo de proceso ‘ Fondo ‘ LCR ‘ MG ‘ MB ‘

Cerebro simulado / 2D | 0.993 | 0.622 | 0.737 | 0.805
Cerebro simulado / 3D | 0.996 | 0.871 | 0.900 | 0.924
20 estudios reales / 2D | 0.997 | 0.318 | 0.610 | 0.594
20 estudios reales / 3D | 0.996 | 0.210 | 0.594 | 0.628

(111).

Para medir el rendimiento del proceso en 3D se calculd el coeficiente de Tanimoto
como medida de similitud promedio en los 20 volimenes. Para calcular esta medida
ahora se consideraron volimenes en lugar de regiones, asi para cada conjunto de datos
correspondiente a un estudio, se reconstruyeron los volumenes para MG, MB y LCR,
tanto del volumen segmentado por el método, como de la segmentaciéon manual y se
calculé el coeficiente para cada volumen. Los resultados de este calculo se muestran en
la Figura 6.36 para materia blanca y en la Figura 6.37 para materia gris. En ambos
casos se observa una mejora del indice en 3D comparado con el 2D.

Los resultados para las imagenes cerebrales tanto sintéticas como reales se resumen
en la Tabla 6.7, para el procesamiento en 2D y 3D. Para los datos sintéticos se observa
un incremento en los indices de LCR, MG y MB, sin embargo, para los datos reales no
se observa una mejora global en los indices, ya que el LCR y MG disminuyeron y MB

aumento.
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Figura 6.37: Indice de similitud para materia gris en cada uno de los 20 volimenes proce-
sados de manera volumétrica. Se muestran los resultados de los seis métodos reportados
en IBSR y el procedimiento de CM propuesto en la linea “cm”.

El pardametro que tiene un efecto directo en el tiempo de ejecucion del algoritmo
es el radio espacial, al aumentar una dimension espacial se aumenta el vecindario de
analisis del proceso, lo que es equivalente a tener un radio espacial mayor en 2D; por
esta razon el tiempo de proceso se multiplicé por 13, esto es, procesar una rebanada en
2D toma aproximadamente 1 minuto, mientras que en 3D toma 13 minutos. Lo que se
gana en 3D tal vez no es suficiente para compensar el aumento en el tiempo de proceso.

Las Figuras 6.31 y 6.35 proporcionan una comparacion cualitativa entre las segmen-
taciones obtenidas con el método propuesto y el estudio de referencia, en vistas de 2D y
3D, respectivamente. Las similitudes entre estructuras segmentadas se pueden apreciar
claramente para materia blanca y gris. En el caso de las reconstrucciones 3D de LCR, se
ve que el algoritmo de CM es capaz de detectar tanto el LCR intra como extra ventricu-
lar, que no incluyen los estudios de referencia. Mientras que en una primera impresion
esta condicién parece como ruido de la segmentacion, es en verdad una descripcién mas
completa de la clase correspondiente. Por lo que se refiere a los resultados cuantitativos,
el rendimiento del método investigado se aprecia claramente para las simulaciones de
cerebro, donde los indices de Tanimoto de 0.87 y mayores fueron obtenidos para todas
las estructuras. Los resultados para datos reales muestran un mejor rendimiento com-
parado con los métodos reportados en [39] (ver Tabla 6.5), mientras que otros autores
[47, 66] han obtenido indices més altos para los mismos casos de imagenes. Sin embargo,
la falta de sensibilidad de la medicién de rendimiento para describir cambios locales ha-
ce dificil argumentar acerca de la superioridad total de un método con respecto a otro.

En esta perspectiva, las comparaciones de método son mas relevantes en el dominio de
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las suposiciones del modelo, preprocesamiento requerido, o carga computacional.

122



Capitulo 7
Conclusiones

Muchas de las técnicas de segmentaciéon de cerebro requieren apegarse a diver-
sas suposiciones, tales como una distribucién de densidad de probabilidad especifica
[61, 47, 8, 66, 60], homogeneidad de nivel de gris lineal por tramos [67], o un nimero
dado de clases de tejido presente en la imagen [35, 61, 47, 60]. Adem4s, usualmente hay
requerimientos para procedimientos de inicializacién [8, 66, 60, 67], o preprocesamien-
to de imagen para correccién de inhomogeneidad [35, 62, 45, 66, 67], todo realizado
antes de la segmentacion real de la imagen. Por otra parte, el andlisis del espacio ca-
racteristico para la segmentacién de imagen, tal como se propone en este trabajo, esta
exclusivamente guiado por los datos cuando se aplica el algoritmo de corrimiento de
media, evitando los puntos débiles mencionados anteriormente (suposiciones estadisti-
cas, inicializacién o preprocesamiento). La segmentacién por corrimiento de media ha
encontrado su aplicaciéon en reconocimiento y seguimiento de objetos, y en segmentacion
de imagen de color y compresion. Hasta donde sabemos, el planteamiento propuesto en
este trabajo es la primera aplicacién de tan poderosa técnica para la segmentacién de
imégenes de cerebro.

El algoritmo de CM ponderado por el mapa de confianza de borde ha mostrado un
buen desempeno en la buisqueda y localizacién de las modas de una fdp desconocida,
permitiendo la delineacion de regiones homogéneas de una IRM cerebral. Adicionalmen-
te, la estrategia de clasificacién propuesta permite la identificacién del tipo de tejido a
que corresponde cada una de las regiones. La combinacién de mapas de confianza de
borde y segmentacion de regiones homogéneas, mostré un buen desempeno en la presen-
cia de ruido e inhomogeneidad de intensidad, conservando las fronteras entre regiones,
y probando ser robusto en la separacion de clases de la imagen. En la estrategia pro-
puesta, la identificacion de estructuras neuroanatémicas depende del niimero de mapas

probabilisticos disponibles.
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El CM es un estimador no paramétrico sencillo, y dado que es un procedimiento
manejado por los datos, extrae las caracteristicas de una imagen sin necesidad de su-
posiciones acerca de la distribucién de los datos, y sin requerir la intervencién de un
usuario para dar informacién previa o de inicializacion.

Aun cuando el procedimiento no requiere de una etapa de inicializacién, los pa-
rametros de proceso pudieran tener que ajustarse antes de la segmentacién. Una vez
ajustados, permanecen constantes a lo largo de todo el proceso de segmentacion. Esta
tarea fue realizada estimando el conjunto de parametros que mejor segmentaron una
imagen de prueba de cerebro sintético, considerando el indice de Tanimoto como el
criterio de evaluacién. Estos valores fueron también usados con éxito para las imagenes
reales, indicando de esta manera que se puede determinar un conjunto de parametros
por defecto.

Los parametros que tienen mayor influencia en el desempeno del algoritmo son los
radios del kernel. La resolucion espacial, h., tiene un efecto mayormente en el tiempo de
ejecucion: a mayor radio espacial, mayor el tiempo de procesamiento, debido al mayor
vecindario que se tiene que considerar para el andlisis de un pixel. Por otro lado, la
calidad de la segmentacién depende considerablemente de la resolucién en intensidad: un
h; pequeno produce muchas regiones, sobresegmentando asi la imagen, mientras que un
radio de intensidad mayor puede producir imdgenes subsegmentadas (pocas regiones).
Solamente las caracteristicas de imagen con soporte espacial grande son representadas
en la imagen filtrada cuando h, aumenta, y sélo las estructuras con valores de intensidad
muy diferentes permanecen independientes cuando h; es grande.

Un valor de umbral de borde cercano a cero o uno produce, respectivamente, sobre
o subsegmentacién; mientras que un factor de mezcla pequenio (relevancia de la con-
fianza de borde mayor que la de magnitud de gradiente) conserva los bordes débiles
y resuelve los efectos de inhomogeneidad. El umbral de fuerza de borde se calcula del
mapa de confianza, e influye en el paso de fusién de region del anélisis de adyacencia,
sobresegmentando cuando su valor es cercano a cero, resaltando los bordes. Por otro
lado, cuando tiende a uno, produce subsegmentacién porque considera como débiles
todos los bordes.

La técnica de segmentacion propuesta, extrae los bordes que son significativos de las
imagenes de cerebro de RM, utilizando para ello la medida de confianza. Esta medida
es indicativa de si realmente se esta ante la presencia de un borde. La aproximacién
propuesta, basada en la combinacién de mapas de confianza de bordes y la segmenta-
cién de regiones homogéneas, al aplicarse a datos tanto sintéticos como reales manifesto

un buen desempeno, aun en la presencia de ruido e inhomogeneidades de intensidad,
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preservando las fronteras entre regiones y probando ser robusta en la separacion de las
clases de los modelos de imagen. Lo anterior se evidencid, al separar las clases del fan-
toma esférico, en aquellos datos donde las intensidades estan totalmente traslapadas; es
importante también resaltar que las diferencias mas notorias en los indices de similitud
para los datos reales, fueron manifestadas en los conjuntos de datos maés dificiles, esto
es, donde los otros métodos tienen un rendimiento bajo, el algoritmo de CM los supera
de manera notable.

En resumen, los pardmetros que tienen una mayor influencia en el desempeno del
algoritmo son los radios del kernel (h;, h.) y el factor de mezcla (3). Hasta este momento,
la implementacion presentada no corre en un modo totalmente automatico, debido a
que el paso de calibracion inicial puede ser necesario para el ajuste de parametros, si no
se desea usar el conjunto por defecto. En trabajo futuro, se puede proponer un esquema
de radios adaptables.

La identificacion de las estructuras neuroanatémicas presentes en los datos reales,
estd en funcién de los mapas probabilisticos disponibles, y hasta este momento el proce-
dimiento es capaz de clasificar en cuatro las regiones de una imagen de RM de cerebro.
Comparando la segmentacién alcanzada con la aproximacion propuesta, con otras re-
portadas en el sitio del IBSR, se observé un rendimiento superior en tres de las cuatro
estructuras neuroanatémicas.

El uso de un atlas digital, permite que la técnica no paramétrica propuesta, realice
la etapa de clasificacion final sin la necesidad de intervencion del usuario, siendo asi
una herramienta alternativa para el radidlogo, ahorrandole tiempo y proporcionandole
informacion que depende sélo de los datos de la imagen.

La velocidad de ejecucion del proceso de segmentacion completo es de aproximada-
mente un minuto en 2D y de 13 minutos en 3D por rebanada, siendo el algoritmo del
CM, la parte més demandante en tiempo de ejecucion. La implementacién del proceso
de segmentacién estd hecha totalmente en Matlab, el cual siendo un lenguaje inter-
pretado, tiene la desventaja de ser lento en la ejecucién. La alternativa para mejorar
la velocidad de ejecuciéon seria tener una implementacién compilada, por ejemplo, en
lenguaje C o aun en el mismo Matlab.

Esta técnica de segmentacion se puede continuar investigando, por ejemplo para
obtener de manera también guiada por los datos, el ancho de banda de la estimaciéon
por kernel, de manera tal que el ancho de banda se vaya ajustando autométicamente
con la variacién de los datos, buscando que sea mayor cuando los datos estén muy
dispersos, y menor cuando sean densos. En el dominio de la imagen, el ancho de banda

debe ajustarse de acuerdo a la variacion del espacio de caracteristicas de interés. La
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seleccion de un ancho de banda manejado por los datos y para datos multivariados es
un problema complejo, siendo un tema abierto y aun no respondido por las técnicas
actuales.

Se debe seguir investigando en busca de la metodologia mas adecuada para realizar
la clasificacion usando el conocimiento a priori, se debe elevar la medida de similitud
buscando aproximarla lo més posible a los indices de referencia considerados como
“verdad de tierra”. Tal vez se pueda mejorar agregando una etapa de regularizacion
utilizando, por ejemplo, un método de relajacién probabilistica.

Para concluir, las contribuciones principales de la metodologia propuesta en este
trabajo son: (i) la aplicacién es totalmente guiada por los datos contenidos en la imagen,
usando un conjunto de pardmetros fijo que no esta ajustado individualmente para cada
caso, (ii) la estimaciéon por CM es robusta aun en la presencia de inhomogeneidad
de intensidad severa, sin la necesidad de una estimacién de inhomogeneidad previa
o simultdnea y procedimiento de correccién, (iii) el uso de un mapa de confianza de
borde conserva adecuadamente las fronteras de tejido, aun para bordes débiles debido
a los efectos de volumen parcial, (iv) la unién de regiones, que cumplen criterios de
magnitud de borde y similitud en intensidad, se realiza por la reduccién de un grafo,
(v) se aplica y valora el CM en la segmentacién de imagenes cerebrales, (vi) la técnica de
segmentacion es extensible a mas de una caracteristica del espacio de la imagen. Mas
alla de la seleccién inicial de parametros, el planteamiento es totalmente automatico
siendo por lo tanto una herramienta alternativa para los radiélogos, ahorrando tiempo

y proporcionando informacién que depende solamente de los datos de la imagen.
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Apéndice B
Mapa de confianza

Célculo del mapa de confianza para la presencia de un borde en los datos, procesados
con el operador gradiente, determinada como una combinacién lineal de la magnitud
del gradiente y la medida de confianza.

MapaConfianza = mapaconf (Imagen, m, FactorMezcla, UmbralBorde)

Entradas:

Imagen: Datos a procesar
= m: Tamano de la ventana del filtro para derivar la imagen en X e Y

FactorMezcla - ((): Valor entre 0 y 1 para controlar la mezcla del gradiente y la

medida de confianza en el mapa

UmbralBorde - (0): Umbral de la magnitud del gradiente, con valor entre 0 y 1,

para que exista un borde
Salida:
s MapaConfianza - (¢): Mapa de confianza de la imagen con valores entre 0 y 1
1. Calcular filtro h(i;r,p)para m = 2

a) Secuencia de suavizado s(k) = h(k;0,0) = w(k)

b) Secuencia de diferenciacién d(k) = h(k;1,1) = (2k/m)w(k)

2. Calcular gradiente de la imagen por diferenciacién en una dimensién,

seguida por suavizado en la otra dimensién
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a) Derivando renglén: derivada(i,j) = Imagen(i,j + k) % d(k) para k

-m, ..., m

b) Suavizando columna: gradX(i,j) = derivada(i + k,j) * s(k) para k

-m, ..., m

¢) Derivando columna: derivada(i,j) = Imagen(i + k,j) x d(k) para k
-m, ..., m
d) Suavizando renglén: gradY (i,j) = derivada(i, j+k)*s(k) parak = -m,

., m

3. Determinar la funcién de distribucién acumulativa empirica con los ran-

gos normalizados de la magnitud del gradiente

a) Calcular la magnitud del gradiente: fuerza = +/gradX?+ grady>
b) Ordenar de menor a mayor las magnitudes del gradiente

c) Determina el nimero de valores distintos de magnitud del gradien-

te, es decir, los rangos

d) Calcula los percentiles de la distribucién acumulativa, dividien-

do cada rango por el numero total de rangos
4. Calcula la medida de confianza del borde
a) Determina la estimacién de la orientacién del borde en grados.

orientacion;; = —tan'(gradX/gradY’) * 180/m

a) Determina la plantilla de borde ideal para cada angulo entre —180°

y 180° con resolucién de un grado
b) Calcula la medida de confianza para cada dato

c) Si el rango normalizado del dato (p;;) > UmbralBorde entonces cal-

cula la medida de confianza

1) Extrae una ventana de datos centrada en el dato A;; = imagen(i—
m:i+m,j—m:j+m), la cual se manipula para que quede con

media cero y norma de Frobenius unitaria

2) Se extrae la plantilla de borde ideal t;; = plantilla(orientacion;;)
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3) Se calcula la medida de confianza 7);; = ‘tiTinj‘

d) En otro caso la medida de confianza es cero 7);; =0

5. Calcula el mapa de confianza como una combinacién lineal, controlada

por el factor de mezcla, del gradiente y la medida de confianza,

MapaConfianza = FactorMezcla x p+ (1 — Factor Mezcla) xn
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Apéndice C
Filtrado por corrimiento de media

Aplicacién del algoritmo de Corrimiento de Media (CM) a los datos de la imagen
en el dominio conjunto espacial-rango. Se incorpora la informacién de los mapas de
confianza como medida de peso que afecta al algoritmo de CM. La finalidad del CM es
encontrar las modas a las cuales convergen los datos, aplicando el algoritmo iterativa-
mente hasta que el dato alcance su moda o se cumpla un nimero fijo de iteraciones.
CorrimientoMedia = corrmed (Imagen, RadioEspacial, Radiolntensidad,
MapaConfianza)

Entrada:

Imagen: Datos de la imagen a procesar

RadioEspacial - (h.): Ancho de la ventana del kernel en el dominio espacial

RadioIntensidad - (h;): Ancho de la ventana del kernel en el dominio del rango

MapaConfianza - (¢): Mapa de confianza de la imagen con valores entre 0 y 1
Salida:

» CorrimientoMedia - My (z): Modas a las que convergieron cada uno de los datos

de la imagen
1. Establecer condiciones iniciales

a) Nimero de iteraciones maximo, Iteraciones = 100

b) Umbral de convergencia, si el CM no mueve el dato por mis de es-

te umbral, se alcanzé la convergencia, Umbral = 0.01

c) Inicializa puntos de convergencia, CorrimientoMedia;; =0
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2. Para cada uno de los datos de la imagen

a) Obtener dato a procesar, Dato = Imagen;;

b) Mientras no se alcance el nimero de Iteraciones y el Umbral de

convergencia

1) Determinar el vecindario de Dato en el dominio espacial, es-
to es, todos aquellos pixeles cuya distancia Euclidiana a par-

tir de dato no sea mayor a RadioEspactal , Vecino,
2) Para cada uno de los Vecinoy,

3) Si diferencia de intensidad entre Dato y el vecino es menor al

radio de intensidad

Vecino,,, < Radiolntensidad

a’ Suma el vecino ponderado por el mapa de confianza,
Sumatoria+ = (1 — MapaCon fianza,,, )V ecinomy,

4) Calcula el CM, M;(Dato) = Sumatoria — Dato

c) Almacena el punto de convergencia, CorrimientoMedia;; = My(Dato)
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Apéndice D
Analisis de adyacencia de regiones

Se aplica a una Matriz de Adyacencia de Regiones (MAR), actualizando las eti-
quetas, modas y numero de puntos de cada moda para reflejar el nuevo conjunto de

regiones fusionadas.

D.1. Etiquetar imagen filtrada

Etiquetar las regiones homogéneas de la imagen filtrada, obtenidas al aplicar el
procedimiento de Corrimiento de Media (CM). El valor de las etiquetas es un entero que
va desde 0 hasta el nimero de regiones contenidas en la imagen filtrada. El etiquetado
se realiza por medio de un llenado de conectividad 8.
[ImagenFEtiquetada, NumeroEtiquetas, Modas, DatosModa] = etiqueta(Filtrada)
Entrada:

» Filtrada: Imagen filtrada por CM
Salida:

» ImagenFEtiquetada: Imagen filtrada con regiones etiquetadas
= NumeroEtiquetas: Numero de etiquetas usadas en el etiquetado de la imagen

s Modas: Vector con las modas correspondientes a cada una de las regiones de la

imagen
s DatosModa: Vector con el nimero de datos que convergieron a cada moda

1. Inicializa ImagenEtiquetada con -1 para indicar dato no etiquetado
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2. Inicializa NumeroEtiquetas = O

3. Para cada uno de los datos

a) Si el dato no esta etiquetado, ImagenFEtiquetada;; <0, etiquetar-
lo

1) Incrementa contador de etiquetas,
NumeroFEtiquetas+ = 1
2) Asigna etiqueta al dato,
ImageFEtiquetada;; = NumeroEtiquetas
3) Almacena la moda correspondiente a la regidnm,
Modas(NumeroEtiquetas) = Filtrada;;

4) Actualiza la cuenta del nimero de datos que tienen la misma mo-
da, es decir, cuenta el nimero de datos que pertenecen a la mis-

ma regién, DatosModa(NumeroEtiquetas)+ =1

5) Etiqueta todos los datos que pertenecen a la misma regién, ana-
lizando sus 8 vecinos. Si el vecino tiene el mismo valor de in-
tensidad que el dato, forma parte de la misma regién y se le
asigna la misma etiqueta y se incrementa la cuenta del nime-

ro de datos de la regién, DatosModa(NumeroEtiquetas)+ =1

D.2. Fusion de regiones por contraccion de un grafo

de adyacencias

Para procesar el grafo, primero se debe hacer una representacion del mismo cons-
truyendo una MAR. Las dimensiones de la MAR estan dadas por el nimero de eti-
quetas de la imagen filtrada, esto es la MAR es de tamano (NumeroEtiquetas X
NumeroEtiquetas). La MAR se construye con valores booleanos en la que MAR(m, n) =
1 si existe una arista desde el vértice m al n, es decir, si la regién m es vecina de la
region n, y es cero en caso contrario. La diagonal de la MAR se deja en cero, significando

que una regién no tiene adyacencia consigo misma.
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La fusion de regiones se realiza aplicando criterios de similitud en modas de in-
tensidad y bordes débiles. La reduccién del grafo se logra empleando un algoritmo de
encontrar y unir, las modas de las regiones fusionadas se recalculan y finalmente, se
etiquetan las regiones fusionadas.

[ImagenFEtiquetada, NumeroEtiquetas, Modas, DatosModa] =

fusiona (ImagenFEtiquetada, NumeroFEtiquetas, FuerzaBorde, MapaConfian-
za, Modas, DatosModa, Radiolntensidad)

Entrada:

» ImagenFEtiquetada: Imagen filtrada con las regiones etiquetadas
= NumeroEtiquetas: Numero de etiquetas usadas en el etiquetado de la imagen

» FuerzaBorde - (§): Umbral de fuerza promedio entre los bordes de una regién con

Sus regiones vecinas
» MapaConfianza - (¢): Mapa de confianza de la imagen con valores entre 0 y 1

s Modas: Vector con las modas correspondientes a cada una de las regiones de la

imagen
s DatosModa: Vector con el nimero de datos que convergieron a cada moda

» Radiolntensidad -(h;): Radio de intensidad del kernel utilizado en el célculo del
CM

Salida:

» ImagenFEtiquetada: Imagen con las regiones fusionadas

= NumeroEtiquetas: Numero de etiquetas actualizado de acuerdo a las iméagenes

fusionadas
s Modas: Vector con las modas actualizadas para cada una de las regiones fusionadas

= DatosModa: Vector con el nimero de datos actualizado que conforman cada regién

fusionada

1. Construir la MAR(m,n) a partir de ImagenEtiquetada , observando los
vecinos a la derecha y abajo de un dato dado, si sus etiquetas son di-

ferentes, entonces son adyacentes.
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2. Calcular la fuerza promedio (FuerzaPromedio) de los bordes entre re-
giones adyacentes. Para esto, se suman los valores de MapaConfianza
para todos los datos que forman parte de un borde y se cuenta el ni-
mero de pixeles que lo constituyen, para poder promediar. El resulta-
do se almacena en una estructura igual a la MAR, cuyo contenido es el

valor de la fuerza promedio de las adyacencias.

3. Generar los representantes candénicos de cada regién, esto es la eti-
queta original que le corresponde a cada regién, Etiquetas = 1 has-

ta NumeroEtiquetas

4. Intenta unir las regiones vecinas R,, y R, para todo m # n. Para ca-

da una de las regiones en la MAR, desde m = 1 hasta NumeroEtiquetas

a) Obtener el nimero de vecinos adyacentes a R,,, NumeroVecinos, uti-

lizando la MAR

b) Para cada uno de los vecinos, desde n = 1 hasta NumeroVecinos

1) Si la diferencia de intensidad normalizada respecto al radio
de intensidad es menor a 0.5 (|(Modas(m)—Modas(n))/h;| < 0,5)
y FuerzaPromedio con su vecino es menor al umbral FuerzaBor-
de, R, y su vecino R, pertenecen al mismo conjunto, por lo

tanto, unirlos

a’ Ejecutar operacién encontrar sobre el representante cand-
nico de R,,, Canonico = m, y si el representante cambio,
obtener el nuevo representante que le fue asignado al fu-

sionarla con otra regién, Canonico = Etiquetas(m)

b’ Ejecutar operacién encontrar, igual que arriba, para su ve-
cino R, , CanonicoVecino = n

¢’ Si los elementos canénicos son diferentes, entonces
ejecutar operacién unir, haciendo que el representante
candénico con la etiqueta menor sea el padre de la otra
regién, esto es si Canonico < CanonicolVecino, entonces
Etiquetas(CanonicoV ecino) = Canonico, en otro caso,

FEtiquetas(Canonico) = CanonicoV ecino

5. Equilibrar peso de &rboles formados por los elementos candénicos
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6. Acumular las modas y recalcular el nimero de datos usando los elemen-
tos canénicos. Para cada R,,, obtener su (tal vez, nuevo) elemento ca-
nénico y el nimero de datos de las regiones que se fusionaron, m= 1

hasta NumeroEtiquetas

a) Canonico = Etiquetas(m)
b) ModaTemporal (Canonico) += DatosModa(m)*Modas (m)

¢) DatosTemporal (Canonico) += DatosModa(m)
7. Calcular las modas de las regiones nuevas y su nimero de datos.

a) Los elementos distintos de cero de DatosTemporal son el nimero de
datos de las nuevas regiones, y los indices de estos elementos re-
presentan las nuevas etiquetas, Indice = (DatosTemporal #0). Ini-

cializar contador de etiquetas nuevas, EtiquetalNueva = 0

b) Para cada una de las regiones resultantes de la fusién, m = 1 has-

ta tamafio (Indice)

1) Obtener elemento canénico de la regién, Canonico = Indice(m)
2) Encontrar regiones que se fusionaron al elemento canénico de
la regién, Fusionadas = (Etiquetas == Canonico)

3) Si hubo regiones fusionadas

a’ Incrementar contador de etiquetas nuevas, EtiquetalNueva +=

1

b’ Asignar una etiqueta nueva a las regiones fusionadas, Eti-

quetasTemporal (Fusionadas) = EtiquetalNueva

¢’ Recalcular la moda de las regiones fusionadas, ModaNueva(m)

= ModaTemporal (Canonico) / DatosTemporal (Canonico)

d" Asignar el nuevo nimero de datos de la regién, DatosNue-

vos(m) = DatosTemporal (Canonico)

8. Reetiquetar la imagen con las nuevas etiquetas, ImagenEtiquetada(<, 5)

= EtiquetasTemporal (Etiquetas (ImagenEtiquetada(t, 5)))

9. Actualizar el nimero de etiquetas, correspondiendo al nuevo nimero de

regiones de la imagen fusionada, NumeroEtiquetas = Etiquetalueva
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10. Actualizar modas de regién, Modas = ModaNueva y nimero de datos de re-

gién, DatosModa = DatoslNuevos

La fusién de regiones se logra aplicando iterativamente la funciéon fusiona hasta que
el niimero de regiones, entre iteraciones, permanezca sin cambios, o bien se alcance un
nimero dado de iteraciones, como se muestra a continuacién

anterior = NumeroEtiquetas

0

diferenciaRegiones = anterior

contador

mientras diferenciaRegiones >0 y contador <10

{

» [ImagenEtiquetada, NumeroEtiquetas, Modas, DatosModa] = fusiona
(ImagenEtiquetada, NumeroEtiquetas, FuerzaBorde, MapaConfianza,

Modas, DatosModa, RadioIntensidad)
» diferenciaRegiones = anterior - NumeroEtiquetas
m incrementa contador

s anterior = NumeroEtiquetas

D.3. Podado de la imagen fusionada

Podar las regiones de la imagen fusionada que tengan un ntumero de elementos
inferior al tamano minimo de regién dado por un umbral, removiendo las regiones cuya
area sea inferior al umbral.

[ImagenFEtiquetada, NumeroEtiquetas, Modas, DatosModa] =

podado (ImagenFEtiquetada, NumeroEtiquetas, Modas, DatosModa, Tama-
noRegion, Radiolntensidad)

Entrada:

s ImagenFEtiquetada: Imagen fusionada con las regiones etiquetadas

s NumeroEtiquetas: Numero de etiquetas de la imagen fusionada, equivale al nu-

mero de regiones
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s Modas: Vector con las modas correspondientes a cada una de las regiones de la

imagen
s DatosModa: Vector con el nimero de datos que convergieron a cada moda
» TamanoRegion - (y1): Nimero minimo de pixeles que debe tener una region

» Radiolntensidad -(h;): Radio de intensidad del kernel utilizado en el célculo del
CM

Salida:

= [magenFEtiquetada: Imagen en la que las regiones menores al umbral se han podado

= NumeroEtiquetas: Numero de etiquetas actualizado de acuerdo a las regiones po-
dadas

» Modas: Vector con las modas actualizadas para cada una de las regiones resultan-

tes del podado

= DatosModa: Vector con el numero de datos actualizado para cada region resultante
del podado

1. Construir la MAR(m,n) a partir de ImagenEtiquetada , observando los
vecinos a la derecha y abajo de un dato dado, si sus etiquetas son di-

ferentes, entonces son adyacentes.

2. Generar los representantes candénicos de cada regidén, esto es la eti-
queta original que le corresponde a cada regién, Etiquetas = 1 has-

ta NumeroEtiquetas

3. Recorrer la MAR uniendo regiones cuya &rea sea menor a TamanoRegion

con su regién candidata

a) Para cada una de la regiones desde m = 1 hasta NumeroEtiquetas

1) Si el tamafio de la regién es menor al umbral, DatosModa,, <

TamanoRegion, unela a su regién candidata

a’ Determinar las regiones vecinas a R,,, NumeroVecinos, uti-

lizando la MAR y considerarlas como regiones candidatas
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b’ De las regiones vecinas desde m = 1 hasta NumeroVecinos,
determinar la regidén candidata como aquella que tiene una

diferencia minima en moda con R,,,

Candidata = min([Modas(m) — Modas(n)|/ Radiolntensidad)

¢’ Unir la regién R,, con la regién Candidata, haciendo al

elemento canénico con etiqueta menor, el padre de la
otra regidén, esto es, si

FEtiquetas(R,,) < Etiquetas(Candidata) entonces
Etiquetas(Candidata) = Etiquetas(R,,), en otro caso
FEtiquetas(R,,) = Etiquetas(Candidata)

. Equilibrar peso de &arboles formados por los elementos canénicos

. Acumular las modas y recalcular el numero de datos usando los elemen-
tos canénicos. Para cada R,,, obtener su (tal vez, nuevo) elemento ca-
nénico y el nimero de datos de las regiones que se fusionaron, m= 1

hasta NumeroEtiquetas

a) Canonico = Etiquetas(m)
b) ModaTemporal (Canonico) += DatosModa(m)*Modas (m)

c¢) DatosTemporal (Canonico) += DatosModa(m)
. Calcular las modas de las regiones nuevas y su nimero de datos.

a) Los elementos distintos de cero de DatosTemporal son el nimero de
datos de las nuevas regiones, y los indices de estos elementos re-
presentan las nuevas etiquetas, Indice = (DatosTemporal # 0). Ini-

cializar contador de etiquetas nuevas, EtiquetalNueva = 0

b) Para cada una de las regiones resultantes de la fusién, m = 1 has-
ta tamafio (Indice)
1) Obtener elemento canénico de la regién, Canontico = Indice(m)

2) Encontrar regiones que se fusionaron al elemento candénico de

la regién, Fusionadas = (Etiquetas == Canonico)

3) Si hubo regiones fusionadas
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a' Incrementar contador de etiquetas nuevas, EtiquetalNueva +=
1

b’ Asignar una etiqueta nueva a las regiones fusionadas, Eti-

quetasTemporal (Fusionadas) = EtiquetalNueva

" Recalcular la moda de las regiones fusionadas, ModaNueva (m)

Q

= ModaTemporal (Canonico) / DatosTemporal (Canonico)

d’ Asignar el nuevo nimero de datos de la regidén, DatosNue-

vos(m) = DatosTemporal (Canonico)

7. Reetiquetar la imagen con las nuevas etiquetas, ImagenEtiquetada (%, 7)

= EtiquetasTemporal (Etiquetas (ImagenEtiquetada (%, 75)))

8. Actualizar el nimero de etiquetas, correspondiendo al nuevo nimero de

regiones de la imagen fusionada, NumeroEtiquetas = Etiquetalueva

9. Actualizar modas de regién, Modas = ModaNueva y nimero de datos de re-

gioén, DatosModa = DatosNuevos

El proceso de podado se aplica iterativamente hasta que el niimero de regiones, entre
iteraciones, permanezca sin cambios, o bien se alcance un niimero dado de iteraciones,
como se muestra a continuacién

anterior = NumeroEtiquetas

contador = 0

diferenciaRegiones = anterior

mientras diferenciaRegiones >0 y contador <10

{

» [ImagenEtiquetada, NumeroEtiquetas, Modas, DatosModa] = podado
(ImagenEtiquetada, NumeroEtiquetas, Modas,

DatosModa, TamafioRegion, RadioIntensidad)
s diferenciaRegiones = anterior - NumeroEtiquetas
= incrementa contador

s anterior = NumeroEtiquetas
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Apéndice E

Clasificacion de regiones

E.1. Determinar probabilidad de pertenencia de ca-
da region

Utilizando los mapas de probabilidad que vienen con el SPM99, determinar la pro-
babilidad de cada una de la regiones de la imagen de pertenecer a algtin tipo de tejido,
ya se Materia Gris, Materia Blanca, Liquido Cefalorraquideo o ninguno de estos tres, y
asignar pertenencia a Fondo.

PertenenciaRegion = probabilidades (ImagenEtiquetada, NumeroEtique-
tas, MapaFondo, MapaCSF, MapaGris, MapaBlanca)
Entrada:

» ImagenFEtiquetada: Imagen resultante del podado con las regiones a clasificar

» NumeroEtiquetas: Numero de etiquetas (regiones) diferentes en la ImagenFEtique-
tada

» MapaFondo: Mapa probabilistico de la clase que no contiene tejido cerebral (es
decir, CSF, MG o MB)

s MapaCSF: Mapa probabilistico de la clase que pertenece a Liquido Cefalorraqui-

deo
s MapaGris: Mapa probabilistico de la clase que pertenece a Materia Gris

» MapaBlanca: Mapa probabilistico de la clase que pertenece a Materia Blanca

Salida:

142



s PertenenciaRegion: Probabilidad de cada regiéon de pertenecer a Fondo, CSF, MG
o MB

1. Calcular la probabilidad a priori P(w;) para cada clase
w; = {Fondo, CSF, MG, MB}
utilizando la interpretacién frecuentista de la probabilidad:

> Mapa;
3251 (Mapay)

Apriori(w;) =

2. Para cada una de la regiones de ImagenEtiquetada , calcular la proba-

bilidad de pertenencia, para m = 1 hasta NumeroEtiquetas

a) Obtener los pixeles que forman la regién R,, de ImagenEtiqueta-

da, Pixeles = {z,, € ImagenEtiquetada} tal que z,, € R,
b) Calcular la probabilidad que aportan los datos observados, p(Pizeles |

w;) de la regién

>~ Mapa;(Pizeles)
Z?Zl Mapa;(Pizeles)

ProbDatos(Pixeles | w;) =

a) Calcular la probabilidad de pertenencia a la clase w; dados los da-

tos (Pizeles) de la regién

ProbDatos(Pizeles | w;)Apriori(w;)
ijl ProbDatos(Pixeles | wj)Apriori(w;)

PertenenciaRegion(Pizeles | w;) =

E.2. Etiquetado final de las regiones

Asignacién de las regiones de la imagen a un tipo de tejido cerebral, basada en
una medida de proximidad a la region semilla para cada tejido. La region semilla se
selecciona considerando en la probabilidad de pertenencia de la regién a cada una de
las clases de interés: Fondo, CSF, MG y MB.

ImagenSegmentada = segmenta (ImagenFEtiquetada, NumeroEtiquetas, Per-

tenenciaRegion, Modas, DatosModa, Radiolntensidad, MapaConfianza)
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Entrada:

= [magenFEtiquetada: Imagen con las regiones resultantes del podado

= NumeroEtiquetas: Numero de etiquetas actualizado de acuerdo a las regiones po-
dadas

s PertenenciaRegion: Probabilidad de cada regién de pertenecer a Fondo, CSF, MG
o MB

= Modas: Vector con las modas actualizadas para cada una de las regiones resultan-

tes del podado

= DatosModa: Vector con el numero de datos actualizado para cada region resultante
del podado

Salida:

= ImagenSegmentada: Imagen con las regiones asignadas a algin tipo de tejido

cerebral

1. Determinar las regiones semilla para cada una de las clases, buscan-
do la regidén con mayor nimero de pixeles y con mayor probabilidad en
cada clase, obteniéndose asi, la moda caracteristica de la regidén se-

milla

a) Inicializa las regiones semilla, Semilla;; =0 parat =1a4dyj
=1 a 3, donde % representa las clases, y j representa el nimero
de pixeles de la regidén, la moda de la regidén y nimero de etique-

ta de la regién

b) Para cada una de las regiones R,, de la imagen, m = 1 hasta Nu-

meroEtiquetas

1) Obtener el indice de la probabilidad mixima de la regidén, pa-

ra w; = {Fondo,CSF, MG, MB}
I = méx{PertenenciaRegion,,(w;)}

2) Verificar que sea la regién mis grande. Si el nimero de pixe-
les de R,, es mayor que el maximo de la clase, DatosModa(m) >

Semillay;, actualizar la regién semilla
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a’ Semillay, = DatosModa(m)
b' Semillajs = Modas(m)

¢ Semillars =m
2. Para cada una de las regiones R,,, m = 1 hasta NumeroEtiquetas

a) Calcular medida de distancia entre intensidad de regién y semi-

1la, Distancia; = |Modas(m) — Semilla;s|, para cada w;

b) Calcular probabilidad de cercania de la regién a cada una de las

Distancia;

w; clases, Cercania(m); =1— ST Distanciar

3. La imagen de regiones clasificadas se inicializa como Fondo , Imagen-

Segmentada = 0

4. Para cada una de las regiones R,,, m = 1 hasta NumeroEtiquetas

a) Obtener los pixeles que forman la regién R,, de ImagenEtiqueta-

da, Pizeles = {x,, € ImagenFEtiquetada} tal que xz,, € R,
b) Obtener la clase maxima de la regidén, Clase = max;{Cercania(m);}
c) Segmentar ImagenEtiquetada de acuerdo a la clase mixima de R,

1) SiClase es igual a ’LCR’, asignar etiqueta de LCR a la regién,
ImagenSegmentada(Pixeles) = LCR

2) 8i Clase es igual a ’MG’, asignar etiqueta de MG a la regiédn,
ImagenSegmentada(Pizeles) = MG

3) 8i Clase es igual a ’MB’; asignar etiqueta de MB a la regién,

ImagenSegmentada(Pixeles) = M B
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Apéndice F

Indice de Dice

Para comparar los resultados del proceso de segmentacion investigado con el volumen
de referencia, se puede también calcular la métrica utilizada en [45], donde se emplea

la siguiente expresion para evaluar la similitud entre iméagenes:

2’N,Xny (]{7)

IDxev (k) = nx (k) + ny (k)

donde nxny (k), denota el nimero de voxeles que se asignan a la clase k, tanto por el
proceso de segmentacion automdtica como por el volumen de referencia, considerado
como verdad de tierra. Similarmente, nx(k) y ny (k) denotan el nimero de voxeles
asignados a la clase k por la segmentacion automatica y la referencia, respectivamente,
dando un valor de 1 si ambas imagenes son iguales y 0 en caso contrario. Llamaremos a
IDxy (k) el indice de Dice [25] por ser precisamente este autor el primero en describirlo.

La Figura F.1, muestra la variacién del indice de similitud contra el ruido, para
cinco volumenes de cerebro simulados, calculando la similitud con el indice de Dice. De
las graficas se observa que basicamente, tanto la medida de similitud calculada con los

coeficientes de Tanimoto y el indice de Dice, tienen un comportamiento muy similar.
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Figura F.1: Indices de similitud de Dice de cinco volimenes simulados. Grafica izquier-
da sin inhomogeneidad en intensidad y mostrando el indice de similitud para liquido
cefalorraquideo (LCR), materia gris (MG) y materia blanca (MB), contra porcentaje
de ruido en el volumen. Grafica derecha muestra la misma informacién, sélo que ahora
todos los volimenes tienen un 40 % de inhomogeneidad.
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