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Introduccion

El procesamiento digital de imagenes incluye un conjunto de técnicas que operan sobre la
representacion digital de una imagen, con el objeto de destacar algunos de los elementos que
conforman la escena, de modo que se facilite su posterior anadlisis, ya sea por parte de un
usuario (humano) o un sistema de vision computarizado. En general, las técnicas de
procesamiento de imdgenes son aplicadas cuando resulta necesario realzar o modificar una
imagen para mejorar su apariencia o para destacar algln aspecto de la informacion contenida
en la misma, o cuando se requiere, medir, contrastar o clasificar algin elemento de la misma
imagen. También se utilizan técnicas de procesamiento, cuando se requiere combinar
imagenes o porciones de las mismas o reorganizar su contenido.

La imagenologia médica, por su parte, considera un conjunto de modalidades de adquisicion
de imagenes médicas, las cuales se diferencian en cuanto a la naturaleza de los principios
fisicos involucrados en el proceso de adquisicion. Adicionalmente existen también diferencias
en cuanto a la aplicacién médica. Las modalidades mas comunes de imagenologia médica son
los rayos X, la tomografia computada, la resonancia magnética nuclear, la imagenologia
nuclear, la imagenologia por ultrasonidos, etc.

La fusién de imagenes es el proceso de combinar dos o mds imagenes en una sola que
integre informacién complementaria, tales como orillas o regiones de interés de cada una de
las imagenes de entrada para propositos de percepcidn visual humana y procesamiento por
computadora, por lo que el objetivo de la fusidon es hacer que muchas caracteristicas surjan
en la nueva imagen. Dicha fusion es frecuentemente requerida para imagenes obtenidas en
diferentes modalidades o técnicas de captura de una misma escena u objetos. Como se
discutira en este trabajo, nos basaremos en la descomposicién de las imagenes mediante la
transformada de Hermite, debido a que esta transformada tiene un comportamiento como el
de la visién humana.

Los objetivos del presente trabajo es obtener una mejor delineacion de contornos en

imagenes médicas (tomografia computarizada, resonancia magnética y tomografia por



Introduccion

emision de positrones) para asi facilitar el andlisis de dichas imdgenes. La distribucién del
trabajo esta dividido en: Capitulo I. introduccién al presente trabajo. Capitulo 2. Imagenes
médicas, se hablard de los tipos de modalidades existentes agrupados en dos grandes
bloques: anatémicas (morfolégicas o estructurales) y funcionales. Capitulo 3. Fusion de
imagenes, daremos una explicacién sobre lo que es la fusidn de imagenes y algunas técnicas
existentes para dicha fusién. En el Capitulo 4, transformada de Hermite, se dard una breve
explicacion tedrica sobre dicha transformada desde el caso continuo y discreto. Capitulo 5. En
este capitulo se detallara el funcionamiento del algoritmo empleado para la fusidon de
imagenes. En el capitulo 6, se detallaran los resultados obtenidos a partir de la transformada
de Hermite, se haran comparaciones con otras trasformadas y se determinaran las ventajas y
desventajas del método empleado. Se culmina la presente tesis con las conclusiones y
trabajos futuros a partir de esta investigacion.
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Imagen Médica

2.1. Conceptos basicos:

Para presentar las nuevas perspectivas que se abren para la imagen médica en el futuro es
conveniente establecer algunos conceptos y definiciones, que serdn necesarios para estudiar
las diferentes técnicas de imagen médica.

Definimos como imagen médica a la representacion puntual en un plano o volumen
(representaciéon bidimensional o tridimensional) de la distribucién espacial de una o mas
propiedades fisicas o quimicas captadas del cuerpo humano [1]. Dos parametros de la
imagen van a ser de especial interés: el contraste y la resolucion.

El contraste se define como diferencia de intensidad entre dos areas, medida en valor
absoluto o relativo (contraste relativo). Lo mas importante, en el contexto que nos ocupa, es
tener claro el origen de dicho contraste, esto es, saber qué pardmetro fisico o quimico es el
que esta siendo representado en forma de intensidad luminosa.

Por otra parte, el concepto de resolucién nos ayuda a caracterizar la imagen desde el punto
de vista de su capacidad para discernir detalles. Es frecuente definir resolucion espacial como
la distancia minima que la imagen es capaz de resolver o separar, medida en unidades
longitud del mundo fisico (milimetros o micras en biologia, a lo mejor afios luz en imagenes
astronémicas). Este modo de medir la resolucion es el mas intuitivo, pero no el Unico
utilizado: segln el tipo de imagen se puede expresar la resolucion en puntos por pulgada
(dpi, “dots per inch”), pares de lineas por centimetro, etc.

En resumen, el contraste de una imagen determina qué podemos ver en ella, y su resolucién
espacial nos indica el grado de detalle con que se representara dicha informacion.

Otro parametro de interés es la denominada resolucién temporal, que determina la
capacidad del sistema para distinguir en el tiempo dos eventos, estando muy relacionado con
la velocidad de adquisicion de las imagenes.
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Las imagenes contienen no sélo informacién de interés, que representa fielmente los objetos
en que estamos interesados, sino también datos ilegitimos o erréneos que los distorsionan.
Esta informacion superpuesta no deseada se llama ruido si tiene caracter aleatorio o
artefacto en caso contrario (Fig. 2.1). Estos Ultimos suelen depender de problemas en la
técnica de producciéon de imagen, se podrian considerar errores sistematicos, frente a los
errores aleatorios que introduce el ruido.

Figura 2.1: Informacién no deseada en imagenes médicas por resonancia magnética. A. La
angiografia RM presenta mucho ruido, en forma de un punteado aleatorio. B. La imagen presenta un
artefacto debido al movimiento de la pared abdominal, que produce una falsa textura en el interior del

higado [1].

Ultimamente se viene dando en denominar modalidades de imagen a las diferentes
técnicas de obtencion de imagen médica. El elemento basico que define las diferentes
modalidades es el tipo de energia utilizada. Como en casi todo proceso de medida, la
obtencién de imagenes médicas implica irradiar la muestra (el paciente, en este caso) con
algin tipo de energia. El caracter de la misma va a definir el contraste de la imagen y
también dard nombre a la modalidad correspondiente. Las modalidades fundamentales de
imagen médica son: Radiologia (radiacién electromagnética: rayos X), Ecografia (energia
ultrasénica), Medicina Nuclear (radiacién electromagnética: radiacion gamma) y Resonancia
Magnética (radiacion electromagnética: ondas de radio). Es interesante resaltar que el tipo de
energia utilizada determina el tipo de interacciéon que se produce en los tejidos bioldgicos vy,
por tanto, en qué medida puede ser nociva para el organismo.

Se denominan radiaciones ionizantes aquéllas que por su alta energia son capaces de
inducir directamente reacciones quimicas, a través fundamentalmente de la ionizacion de
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diferentes moléculas. Las radiaciones no ionizantes se limitan a producir calentamiento
que, en principio, no presenta efectos biologicos relevantes si la potencia absorbida o
depositada es baja.

Es muy frecuente clasificar las modalidades en anatémicas (morfoldgicas o estructurales ya
que estas detallan estructuras, texturas, distribucion espacial de niveles de gris) vy
funcionales (funcién del tejido fino, vasos sanguineos, funcién celular, metabolismo). Las
primeras se caracterizan por producir imagenes de muy buena resolucion, que permiten una
representacién muy detallada de la anatomia del paciente. Las segundas, en cambio, se
caracterizan por aportar informacion sobre el funcionamiento de los diferentes érganos o
sistemas: algin rasgo de su metabolismo, su perfusién sanguinea (administracién de un
medicamento), su capacidad para acumular ciertas sustancias, etc.

El origen del contraste es lo que distingue esencialmente las modalidades anatémicas de las
funcionales; ademas es frecuente que la resolucion de las primeras, como se dijo, sea mucho
mejor.

La Figura 2.2 ilustra esta diferencia: a la izquierda, A, vemos un estudio radiografico del
térax, modalidad morfoldgica que representa los pulmones con una resolucion inferior al
milimetro. A la derecha, B, una gammagrafia pulmonar de perfusion del mismo paciente: es
una imagen de Medicina Nuclear que representa el flujo sanguineo pulmonar, con una
resolucion que puede ser de uno o dos centimetros (obsérvese el aspecto “borroso” de la
imagen). Sin embargo, en esta UGltima podemos observar la existencia de defectos de
perfusion que corresponden a una embolia pulmonar, totalmente invisibles en la radiografia
tordcica. Esta es la razon del uso de las imdagenes funcionales: asumimos su falta de
resolucion a cambio de la interesante informacion que proporcionan sobre diferentes aspectos
del comportamiento de sistemas bioldgicos.
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Figura 2.2: A. Imagen morfoldgica: radiografias de térax, y B. Imagen funcional: gammagrafia
pulmonar, en la que se aprecia una clara embolia pulmonar, invisible en las radiografias de térax [1].

Otra caracteristica importante de las imagenes médicas deriva de su capacidad para separar
objetos que se hallan a diferentes profundidades. Se llaman imagenes proyectivas aquéllas
que representan la suma de todas las estructuras del objeto, proyectadas sobre una
superficie bidimensional. En cambio, cuando el método de imagen es capaz de separar
diferentes planos -"cortar la muestra en rodajas”-, cada uno de los cuales se representa en
una imagen bidimensional, se denomina tomografico. La imagen tomografica crea menos
problemas de superposiciéon de objetos, facilitando notablemente su interpretacion.

La Tabla 1.1 presenta una clasificacion de las modalidades de imagen médica, indicando el
tipo de energia utilizada y si la imagen es proyectiva o tomogréfica. Los rayos X y y son
energia ionizante, todos los demas no.
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Tabla 1.1: Clasificacién de las modalidades de imagen médica.

Radiologia Convencional | Rayos X si | No " No
, Radiologia Digital Rayos X Si No No
Radiologia 9 - ¥
Tomografia Computarizada (CT: . .
Rayos X Si No Si
Computed Tomography)
Tomografia Computarizada por
emisién de foton gamma Unico
(SPECT: Single Photon Rayos vy Si Si Si
Medicina Emission Computer
Nuclear Tomography)
Tomografia por Emision de
Positrones (PET: Positron Rayos v Si Si Si
Emission Tomography)
Ecografia Ecografia Ultrasonido No No Si
) Imagen de resonancia
Resonancia ’ Ondas de ) )
— Magnetica (MRI: Magnetic No Si Si
Magnética . Radio
Resonance Imaging)
Endoscopia Endoscopia Luz No NO No

2.2. Modalidades de adquisicion de imagenes médicas.

Se denomina "modalidad" a toda técnica de exploracion realizada con un equipo de

adquisicion de datos susceptibles de ser utilizados para realizar un diagndstico [3].
2.2.1. Radiologia Convencional

Los rayos X son una clase de radiacion electromagnética similar a la luz pero con una longitud
de onda mas pequefia. Sus propiedades fisicas mds importantes son su capacidad para
atravesar la materia, producir fosforescencia e imprimir peliculas con emulsiones fotograficas.
Los rayos X pueden también producir cambios en los tejidos biolégicos y son capaces de

producir la ionizacién de los materiales gaseosos.



Los rayos X son a menudo utilizados para producir imagenes médicas y para desarrollar
efectos terapéuticos en algunos pacientes. En la actualidad, las modalidades de imagenes
médica basadas en la utilizacion de rayos X incluyen: radiografia convencional, video-
angiografia o fluoroscopia y la tomografia.

La imagen por rayos X constituyen en la actualidad una de las modalidades mas utilizadas en
el dominio médico en general, supone del 80% al 90% del total de imagenes que se obtienen
[2], permite obtener sobre una pelicula radiografica, cominmente denominada “placa”, la
imagen de una parte del cuerpo humano expuesta a un haz de rayos X. La absorcién que
sufre el haz de rayos X en su recorrido depende de la densidad de los tejidos que atraviesan:
maxima atenuacion en el hueso, minima en el aire e intermedia para tejidos blandos. La
visualizacion de las diferencias de densidad dentro de los tejidos o los 6rganos se logra al
ubicar una pelicula radiografica detrds de la parte del cuerpo a estudiar y de la fuente de
rayos X, se podria decir entonces, que la radiografia es la sombra producida por el cuerpo
cuando se utiliza como fuente de iluminacién un haz de rayos X. En la representacién 2D de
la imagen obtenida (imagen de proyeccion), la intensidad de las diferentes zonas de la
imagen da una medida de la energia en los drganos o estructuras anatomicas iluminadas,
mientras que la apariencia de sus sombras da una indicacion de la forma de la estructura y de
su posicion espacial.

Si bien las caracteristicas de las radiografias son dependientes de los aspectos técnicos
relacionados con la potencia y el desplazamiento del sistema fuente/detector, hay un
conjunto comun de atributos caracteristicos que limitan la calidad de la imagen tales como el
hecho de que las imagenes tengan poco contraste debido al bajo valor del coeficiente de
atenuacioén de la mayor parte de tejidos del cuerpo, las diferencias de densidad entre tejidos
blandos no son muy elevadas, por lo que los contrastes maximos se consiguen con hueso
(aplicacién en traumatologia) y aire (imagen pulmonar) y adicionalmente que puedan estar
afectadas por diversas fuentes de ruido dificiles de controlar.

2.2.2. Radiologia Digital

Continuando con la modalidad radiolégica, podemos citar dos avances importantes que se
han producido en los Gltimos afios: la radiologia digital y la tomografia computarizada.

La radiologia digital [1] es en esencia similar a la convencional, la diferencia estriba
basicamente en que los rayos X que se emiten desde un tubo, que estimula una superficie

excitable, similar a la fotoestimulacién de sales impregnadas en una pelicula, pero por medio

o
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de una excitacion electrénica. Posteriormente, un lector laser detectara los diferentes niveles
de excitacién y construird una imagen radiolégica.

Esto supone dos importantes ventajas:

Primera, es que se puede reducir la dosis de radiaciéon al paciente, en parte porque el
detector es mas sensible y sobre todo porque se elimina la repeticion de exploraciones
gracias a que la computadora es capaz de recuperar informaciéon valida aun cuando las
condiciones de realizacion no haya sido las correctas.

Segunda, es que facilita mucho la gestidon de informacion, utilizando medios informaticos para
almacenar las imagenes y permitiendo su transmision electrénica a cualquier punto del
hospital donde exista una estacion de visualizacion.

Las ventajas generales que se presenta este método son:

» La reducciéon de los tiempos empleados en una radiografia convencional (preparado de
la pelicula, tiempo de revelado, personal que traslada los estudios, etc.),

* la reduccion de errores de trascripcion de datos (rotulado de la placa, registro de los
datos del paciente, etc.),

e la disminucidn de contaminantes (tanto los derivados de la pelicula en si, como los de
los liquidos de revelado), y

» el poder compartir las imagenes practicamente en tiempo real con el médico prescriptor
u otros departamentos del hospital.

2.2.2.1. La tomografia por computadora 6 tomografia axial computarizada

Una importante modalidad en imagenes médica es la tomografia asistida por computadora
(TC) 6 tomografia axial computarizada (TAC), disponible desde la década de los 70's [3] y
actualmente forma parte de las herramientas habituales de diagnédstico, en donde las
imagenes del interior del cuerpo se reconstruyen a partir de un conjunto de medidas de
proyeccién, y constituye un importante avance al eliminar la superposicién de objetos en la
imagen radiolégica convencional proyectiva, facilitando notablemente la interpretacion de los
resultados [1]. Aunque la fuente de emision es la misma, se diferencia en varios aspectos
significativos, algunos de ellos son:
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e El tipo de imagen generada: mientras que en una radiografia se obtiene una imagen
analdgica, la imagen del TAC es digital con todas las posibilidades que conlleva el
tratamiento informatico de la misma.

e La forma de adquisicion de la imagen: en una radiografia, los rayos X atraviesan el
cuerpo e impactan en una pelicula sensible. En el TAC, el paciente descansa sobre una
camilla y a su alrededor, gira el tubo que emite la radiacion. El tubo gira en un sentido y
la placa en el contrario.

« La imagen generada: en la radiologia tradicional es plana y no permite discernir sobre
diferentes planos anatdmicos. La imagen generada en un TAC estd formada por pixeles
que, si bien aparecen en la pantalla de manera bidimensional, en realidad representan
voliumenes por lo que se pueden considerar de caracter tridimensional.

La imagen analdgica se obtiene detectando intensidad luminosa o densidades distribuidas
sobre la superficie excitada (placa), mientras que en los sistemas basados en el analisis
informatico, como en el caso de la TC, esas densidades pueden cuantificarse en una escala de
grises mejorando la definicion.

De todos modos ambas técnicas tienen un punto en comun muy importante, ambas se basan
en la emision de radiacion electromagnética (rayos X), aunque en el caso de la TC se generan
dosis mas bajas.

Los rayos X se emiten desde diferentes angulos en forma de abanico, atraviesan el organismo
y forman cortes o secciones axiales (perpendiculares al eje mayor longitudinal del cuerpo)
generando cortes transversales del sector a estudiar. Las distintas interfases (densidades):
hueso, aire, agua y grasa, hacen que el haz tenga otro valor en cada punto midiendo la
absorcion de rayos X por el tejido atravesado.

Debido a las caracteristicas del método, se pueden estudiar practicamente todas las
estructuras del cuerpo humano. Ademéds ha permitido el desarrollo de técnicas terapéuticas
complementarias al permitir una intervencion mas seguro, por ejemplo en punciones y
biopsias de abscesos, tumores, quistes, etc.

El equipo de TC tiene un dispositivo gantry (arco) donde se encuentra el tubo de rayos y los
detectores que obtendran los datos de las diferentes estructuras que atraviesan los rayos X,
el correspondiente generador de rayos y la computadora que recibe la informacién y procesa
la imagen.

10
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Los avances tecnoldgicos mas recientes en este terreno son la utilizacién de contrastes
administrados por diferentes vias y la aparicion de:

¢ la TAC de alta resolucion,
e |a TAC helicoidal, y

e la angio TAC para la visualizacion de imagenes vasculares de alta calidad.

Entre las ventajas de la TC helicoidal podemos mencionar que reduce el tiempo de
exploracién, ya que a diferencia del convencional en que el movimiento del tubo de rayos X y
el detector se sincroniza con el de la camilla del paciente, de modo que, en vez de obtener un
numero determinado de cortes, se explora un volumen completo, de modo mucho mas
répido; otra ventaja es que disminuye la dosis de contrastes necesarios y aumenta la calidad
y precision diagndstica con un costo mucho mejor.

Por otra parte, la adquisicion volumétrica de la imagen permite visualizar cualquier plano del
espacio de los tejidos explorados en relieve, diferenciando los tejidos, lo que afade la
posibilidad del color.

Los inconvenientes serian las elevadas dosis de radiacion que recibe el paciente. En efecto, la
TC es la técnica de imagen médica que suministra mayores dosis de radiacién ionizante al
paciente (también la helicoidal, aunque es mejor que la convencional también en este
aspecto). En términos generales, podemos estimar que un estudio TC de abdomen, por
ejemplo, suministra una dosis equivalente a unas 400 radiografias de térax. Por esta razén se
intenta limitar en lo posible el uso de la TC a aquellos casos con indicacion clara, en los que el
posible riesgo se compensa con un beneficio clinico inmediato [1].

2.2.3. Medicina Nuclear

Se llama Medicina Nuclear a la especialidad que utiliza para el diagndstico imagenes
obtenidas mediante la administracién de sustancias radiactivas, es una técnica por la cual las
imagenes se obtienen en la detecciéon de la radiacién emitida por cada punto de un drgano
luego de administrar al paciente una sustancia que incluye trazas de un radioelemento (o
isétopo radiactivo), que es un atomo inestable que sufre desintegracion nuclear, emitiendo
energia en forma de diferentes tipos de radiacion el cual tiene un periodo de vida muy corto y
se degrada hasta convertirse en una sustancia inerte. El fundamento radica, por tanto, en

marcar algin &atomo radiactivo determinadas moléculas cuyo comportamiento bioldgico
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pretendemos seguir (“trazar”), de modo gque su ubicacién pueda ser determinada localizando
la radiacion emitida, proporcionando imagenes cuya intensidad cuantifica el funcionamiento
del érgano, proporcionando informacién acerca de la capacidad de tal érgano de asimilar o
transformar la sustancia que se ha inyectado. Cada radioelemento es especifico para el
organo y la funcién que se desea estudiar que después, para tener una imagen digital son
convertidos a valores de pixel, observando la funcionalidad de la zona explorada.

La adquisicion se efectia midiendo la distribucion del radioelemento en el érgano. Sin entrar
en detalles sobre este proceso, podemos decir que en el diagnostico de medicina nuclear se
utilizan principalmente dos tipos de radioisétopos, que dan lugar a dos tecnologias de imagen
de tipo tomografico bastante diferentes: tomografia computarizada por emisiéon de fotén
gamma unico (Single Photon Emission Computer Tomography: SPECT, también llamado de
fotén Unico o emisores de radiacién gamma) y tomografia por emisién de positrones (Positron
Emission Tomography: PET) [2].

2.2.3.1. Tomografia Computarizada por Emisién de Fotén (Gamma) Unico (SPECT).

En el primer caso (SPECT), la fuente de radiacion es un emisor gamma. Los fotones gamma
se detectan usando una cdmara de cintilacién rotativa. La distribucion de fotones gamma
emitidos segln una direcciéon dada constituye una proyeccidon. Repitiendo el proceso para
multiples direcciones es posible determinar la distribucion del radioelemento en el interior del
cuerpo al utilizar técnicas de reconstrucciéon tomografica. Los emisores gamma sufren una
desintegraciéon nuclear que da lugar a la liberacion de fotones de alta energia (radiacién
gamma). Para detectar la emision gamma de los radioisotopos, el dispositivo mas
comunmente empleado (casi exclusivamente en la actualidad) es la denominada
“gammacdmara”. Sin entrar en detalles de funcionamiento, podemos decir que funciona como
una camara fotografica que en vez de luz “ve” radiacion gamma. Si la gammacamara se hace
rotar alrededor del paciente, obteniendo muchas imagenes planas o proyecciones (cada 5° de
angulo, por ejemplo), la computadora es capaz de efectuar reconstrucciones tomogréficas, al
igual que el TC [1]. La maxima resolucion geométrica que se obtiene es del orden de
centimetro, claramente inferior a la de otros procedimientos de imagen.
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2.2.3.2. Tomografia por Emisién de Positrones (PET).

En las imagenes por emision de positrones, el tomdgrafo PET consta de un "gantry" o unidad
de exploracion (donde se introduce el paciente a ser estudiado) que contiene los
fotodetectores. Los radioisotopos emisores de positrones se desintegran emitiendo un
positron (que es la antiparticula del electrén, con carga positiva). Al encontrarse un positrén
con un electrén se aniquilan, emitiendo dos fotones que viajan en sentidos opuestos. La
aniquilacion se produce en un radio muy pequefio del punto de emisién, de unos pocos
milimetros [1]. La deteccién casi simultanea de los dos fotones a ambos lados del paciente,
permite localizar espacialmente la ubicacion del choque de las particulas o aniquilacion. La
localizacién se realiza en un arreglo en forma de anillo alrededor del paciente constituido por
detectores del tipo cintilador fotomultiplicador.

Los radioisotopos emisores de positrones presentan diferencias muy importantes con los

emisores gamma:

e La mayor parte son elementos muy habituales en sustancias biolégicas (fltior, oxigeno,
nitrégeno, carbono, etc.), a diferencia de los emisores gamma, que suelen ser atomos
pesados, poco habituales en la bioquimica. Esto permite que con emisores de positrones
se pueda marcar un nimero mas elevado de sustancias de interés bioldgico.

¢ Son de vida media muy breve, pocos minutos en general. Esto determina que deban ser
producidos, mediante un ciclotrén, en las proximidades del lugar donde se efectia el
estudio. Esta es una de las razones que explica el elevado precio de estas
exploraciones.

¢ El tipo de radiacion que se detecta desde el exterior (dos fotones en sentido opuesto)
permite una localizaciéon mas exacta, produciendo imégenes de mayor resoluciéon que
los emisores gamma. Eso si, la instrumentacion requerida para su deteccién es también

mas costosa.

La instrumentacion utilizada para emisores de positrones es diferente: Se emplean las
denominadas camaras PET que producen directamente cortes tomograficos, detectando las
parejas de fotones que produce la aniquilacién del positrén. Esto permite obtener mejor
resolucion geométrica, del orden de unos 5 mm en equipos clinicos actuales y mejores que 2
mm en sistemas experimentales. Por otra parte, los trazadores marcados con radioisdtopos

emisores de positrones son, en general, mas interesantes biolégicamente.
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Las imagenes de Medicina Nuclear se caracterizan por tener baja resolucién y ser ademas
bastante ruidosas, debido a las dosis tan bajas utilizadas que limitan mucho el nimero de
fotones emitidos. Estos factores determinan que su aspecto visual no sea mucho mejor que el
de otras modalidades; a pesar de esta “mala calidad” aparente debemos recordar que
proporcionan informacion sobre el funcionamiento de los sistemas bioldgicos (“imagen
funcional”) y no sélo sobre su estructura.

Fuera del ambito clinico, la imagen nuclear tendrd sin duda una aplicacién crecientemente
interesante en diferentes areas de investigacion biomédica, en conjuncion con técnicas
avanzadas de tratamiento de imagen. El lado negativo de la imagen nuclear deriva de su
escasa resolucién y alto ruido, parametros dificiles de mejorar sin aumentar las dosis a los
pacientes. Al igual que ocurre con los Rayos X, las tendencias sociales actuales tienden a
disminuir o evitar el uso de radiacion ionizante en favor de otras técnicas de imagen.

La aparicion de la PET, sin embargo, ha supuesto un reverdecimiento de las esperanzas
depositadas en la Medicina Nuclear, ya que ofrece una mejora notable, sobre todo en
Oncologia, respecto a las exploraciones convencionales mediante SPECT. Los avances
esperados en los proximos afios en la imagen nuclear pasan por el desarrollo de nuevos
trazadores, tarea en principio mas facil para radiofarmacos emisores de positrones, por las
razones antes explicadas. Otro avance sera la generalizaciéon del uso de la PET, sobre todo en
indicaciones oncoldgicas, donde parece tener cada vez mas interés clinico.

A corto plazo, y en términos mas cercanos al paciente medio, el avance mas importante que
podriamos esperar es el abaratamiento de los estudios con PET, cuyo elevado precio actual
dificulta enormemente su utilizacién y la obtencién de estadisticas fiables sobre posibles
indicaciones.

Queremos resaltar finalmente que, pese a la mala prensa del adjetivo “radiactivo” que califica
a los trazadores en Medicina Nuclear, las dosis de radiacion recibidas por los pacientes son
muy pequefias, inferiores a la de una radiografia de térax, por ejemplo, y mucho menores
que las derivadas del uso del TC [1]. Sin embargo, es innegable que la Medicina Nuclear,
como la Radiologia, utiliza radiacién ionizante. Ante ella no existe un limite de dosis seguro:
dosis bajas tienen una probabilidad también baja, pero no nula, de producir efectos
indeseables.

Por otra parte, y a diferencia de las modalidades "estructurales”, la evolucién de la tecnologia
permite que las imagenes de la MN, sean preferentemente funcionales con la ventaja que ello
conlleva, aunque también pueden ser anatémicas o morfolégicas o mixtas.

El resultado final, producira:
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e una significativa mejoria del flujo de trabajo del servicio que realiza la prueba,
e una drastica reduccion de errores (de trascripcién de informes, de datos del paciente,
de pérdidas de copias, etc), y

e la mayor satisfacciéon del médico que prescribe la prueba.

2.2.4. La Ecografia

Es una técnica cominmente llamada ultrasonido por la utilizacién de ondas ultrasénicas
(energia mecdnica) para obtener la imagen. El dispositivo transductor (Barra piezoeléctrica
que funciona como emisor y receptor) emite una onda ultrasdnica de una frecuencia de varios
MHz, en una orientaciéon dada. La sefial detectada corresponde a la superposiciéon de ecos o
reflexiones que se producen debido a los cambios de impedancia acustica en las diferentes
fronteras de los érganos [2].

En sus inicios sélo se podian obtener imagenes en una dimensién, mas tarde en dos (Modo
Bidimensional) y actualmente se pueden llevar a cabo ecos de alta resolucion y
tridimensionales (volumétricos).

La imagen 2D se obtiene por el barrido de un haz segin un plano cualquiera. Una de las
dimensiones estéd dada por el barrido del haz, la otra dimension corresponde al tiempo de
retorno del eco. Si bien la resolucion geométrica es inferior en relaciéon con otras modalidades
(Tomografia computada e imagenes por resonancia magnética nuclear), sus ventajas se
fundamentan en el hecho que la velocidad de adquisicion es elevada (15 a 30 imégenes por
segundo) lo cual permite la exploracion de érganos en movimiento, la radiacion utilizada es
no ionizante, y por tanto inocua; la imagen es tomogréfica ya que sélo se observa un plano
de corte; y lo que se representa en la imagen son las transiciones entre tejidos de diferente
densidad.

Otro avance reciente, muy llamativo pero de escasa relevancia diagnostica por el momento,
es la ecografia tridimensional, generada mediante el movimiento controlado del transductor,
que permite combinar diferentes planos de corte.

La imagen ultrasénica o ecografia es de baja resolucién y poco contraste, por lo que desde un
punto de vista puramente técnico podria considerarse muy inferior a otras modalidades. Sin
embargo, el hecho de no causar dafo, sencillez de realizacion y reducido precio son ventajas
que hacen de ella una técnica de primera eleccion en diversas situaciones (urgencias,
embarazo, etc.).
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Sus desventajas son la reducida resolucion espacial que proporciona, su escaso contraste y
cierta dificultad de interpretacion. Una variante de la técnica, llamada ecografia doppler,
utiliza el efecto fisico del mismo nombre para proporcionar informaciéon sobre el flujo
sanguineo, ofreciendo asi una nueva fuente de contraste, muy util en ciertas enfermedades
cardiacas (valvulares, congénitas).

La ecografia, como todas las modalidades de imagen médica, experimenta continuos avances
técnicos. Sin embargo, se encuentra con limitaciones fisicas de base, la causa mas
importante de la limitacion en resolucion espacial es la longitud de onda del ultrasonido
utilizado, del orden de varios milimetros. La disminucion de esta longitud de onda (aumento
de la frecuencia del ultrasonido) disminuye notablemente su penetracién, impidiendo obtener
informacién de objetos profundos.

2.2.5. Imagenes por Resonancia Magnética

La imagen de resonancia magnética (MRI) es una tecnologia de imagen, que utiliza un campo
magnético y ondas de radiofrecuencia para producir imagenes de drganos y estructuras
internas.

Es una técnica que comenzé a ser desarrollada en pleno auge de la aparicién clinico-
radioldgica de la TC, y, en la actualidad, se puede considerar su impacto de diagnéstico, como
superior a la misma TC y otras técnicas como las de medicina nuclear y el ultrasonido.

Si bien las primeras investigaciones se iniciaron poco antes de la segunda guerra mundial, los
primeros escaneres de MR para estudiar el cerebro humano aparecieron recién a finales de
los 70’s, seguidos poco tiempo después por los de cuerpo completo [3].

Las dos posibilidades genéricas mas importantes de la MR, son:

e Las técnicas de imagen (IRM), y

e Las técnicas de analisis espectrométrico (SRM).

La imagen por resonancia magnética, tiene como equipo necesario, denominado también
tomégrafo, un iman, un sistema de antenas y una computadora. El iman crea el campo
magnético, las antenas recogen y amplifican la sefial y la computadora permite representar la
imagen y tratarla, o bien, realizar el andlisis espectrométrico. Podemos decir que es un
fendémeno donde determinados nicleos atdmicos son capaces de absorber y emitir energia
electromagnética (ondas de radio) de una frecuencia muy precisa (resonancia) cuando se
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someten a un intenso campo magnético. Es decir que pueden absorber selectivamente esa
energia electromagnética. Esta capacidad permite generar una sefial que, luego de ser
tratada en una computadora (como lo hace la TC), produce una imagen.

El funcionamiento de estos sistemas es bastante complejo: El paciente debe colocarse en el
hueco de un potente campo magnético constante, habitualmente generado mediante un
electroimén superconductor. El volumen muestra se “ilumina” con impulsos de ondas de radio
cuya frecuencia corresponde a la de resonancia del nidcleo de hidrégeno, aunque hay varios
elementos de interés cuyos nucleos presentan el fendmeno de resonancia magnética
(hidrégeno, fésforo, sodio, etc.), por el momento en los sistemas para uso clinico se trabaja
solo con el nucleo de hidrégeno, devolviendo después los tejidos a esta energia que es
captada desde el exterior por una bobina o antena. La informacion espacial necesaria para
generar imagenes se introduce a base de modificar ligeramente el valor del campo magnético
en funcién de la posicién, mediante las llamadas bobinas de gradiente de campo. Una
computadora reconstruye las imagenes a partir de esta informacién.

La conformacion y la calidad de la imagen se basan en 3 parametros fundamentales:

e La densidad proténica o spin,
« el tiempo de relajacion longitudinal (T1), y
o el tiempo de relajacion transversal (T2)

Lo que permite separar los diferentes tejidos (grasa, musculo, agua, hueso, etc.). La
comparacién de las imagenes en las secuencias TI y T2, es la que proporciona la informacién
de la imagen, siendo la densidad protonica, una secuencia intermedia.

La imagen se conforma después de determinar la intensidad de cada pixel en un plano
determinado en escala de grises y se almacena en el disco duro de la computadora. Una vez
realizado el almacenaje, se puede imprimir en pelicula o guardar en otros medios fisicos para
recuperarla mas adelante.

Este equipo proporciona una buena resolucion espacial y un excelente contraste. Puede
proporcionar imagenes morfolégicas y también funcionales, y su gama de aplicaciones se
amplia de dia en dia, invadiendo el terreno de otras modalidades (TC, angiografia, ecografia,
etc.).

El interés por la resonancia magnética se debe al hecho de que el equipo utiliza una radiacién
no ionizante que permite una buena discriminacion de los tejidos y la adquisicién
tridimensional de una zona del cuerpo. El contraste de los tejidos, puede mejorarse
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adicionalmente mediante la utilizacién de materiales de contraste paramagnéticos inyectados
en el cuerpo. El campo de aplicacion de esta modalidad es muy amplio y la limitacion
principal son los costos de los equipos.

Ademas de sus caracteristicas fisicas, se muestra mas sensible que otras técnicas por la
posibilidad de generar cortes mas finos y en varios planos, no presentar artefactos debidos al
aire o a los huesos y permitir visualizar y cuantificar los flujos de manera directa, con la
ventaja adicional de no utilizar radiaciones ionizantes.

Debido a sus posibilidades, no presenta las limitaciones propias del tamafo de la region
anatdémica a explorar y se pueden obtener imagenes volumétricas sin alterar la posicion del
paciente, pudiendo obtener imagenes multiples, en multiples planos.

En contraposicion de lo anteriormente dicho, la electrénica de los equipos de MRI es compleja
y los imanes para generar el campo magnético de la potencia requerida son muy grandes y
bastante costosos. Esto hace que la disponibilidad del método sea todavia relativamente baja,
lo que tiende a limitar su uso.

Sin embargo, los avances mas interesantes en MRI se estdn produciendo debido a la
introduccion de nuevos mecanismos de contraste. Para imagen morfoldgica o estructural se
pueden generar diferentes contrastes, capaces de realzar o atenuar diferentes estructuras o
tejidos (liquido, grasa, etc.).

Para tener la capacidad de estudiar el flujo sanguineo (angiografia por resonancia magnética,
MRA) se puede incluso no utilizar medios de contraste y autin mas importante es la reciente
posibilidad de obtener también imagenes funcionales de diversos tipos, por ejemplo de
activacion cerebral (Functional MRI, fMRI).

2.2.6. La Imagen Molecular

El concepto de imagen molecular [3], es la accion conjunta de las posibilidades que ofrecen:

* la imagen médica en si,

¢ la bioquimica, y

¢ lainformatica, a las que ultimamente se han sumado
* la gendmica,
* la protedmica, o

= |a inteligencia artificial.
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La accién conjunta de estos recursos otorga un valor afiadido a la exploracién de las
diferentes modalidades por separado o bien formando parte del concepto de "multimodalidad"”
aprovechando la informacién conjunta y fusionada de técnicas estructurales, (TAC, MR, etc.)
con técnicas funcionales (PET, etc.). Estas ventajas no sélo tienen implicaciones diagnosticas,
si no también terapéuticas.

En una amplia definiciéon, se podria decir que se trata del estudio de procesos bioquimicos y
posibles rutas metabdlicas tanto a nivel anatémico, como a nivel molecular (organismos,
organos, tejidos y células) que pueden provocar alteraciones en la expresion genética de los
procesos biolégicos normales que realizan los tejidos vivos (replicacién, migracion,
transduccion de sefal, etc.) y que pueden ser originadas por factores propios
(envejecimiento, defectos hereditarios, etc.) o mediados por el entorno.

La imagen molecular sera el resultado de la exploracion de esos procesos y rutas metabdlicas
en el que se utilizan moléculas marcadas con trazadores (sonda molecular), empleando la
sustancia cuya actividad bioldgica esté mas relacionada del punto de vista bioquimico con la
patologia que se quiera analizar.

Las técnicas mas apropiadas para la elaboraciéon de las imagenes moleculares, son la PET
(Tomografia por emision de positrones) y el SPECT (tomografia por emision de foton tnico).
Hasta ahora todo lo mas era poder "reconocer" una tumoracidn pero ahora se trata de poder
ver como, cuando y de qué forma se origina y desarrolla su agresividad y su extension, lo
cual conducira sin duda a un tratamiento mas eficaz.

En definitiva, se obtendrén diagnésticos mas rapidos y certeros, por medio de técnicas no
invasivas, que permitan individualizar los tratamientos y probablemente predecir su
resultado.

2.2.7. El Futuro de la Imagenes Médicas

Es innegable la importancia que ha adquirido la imagen médica como herramienta de
diagnéstico.

En ocasiones, la combinacién de materias aparentemente (al menos hasta hace algunos anos)
poco relacionadas entre si, permiten llegar a un nuevo nivel.

Todas las modalidades de diagnéstico por imagen de hoy en dia jugaran un papel importante
en el futuro. Los ultrasonidos, el Escédner (TAC) y la fluoroscopia digital, serviran para guiar
microcatéteteres en zonas anatdmicas para enviar a través de ellos inhibidores angigénicos.
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Las microburbujas serd casi un medio seguro de envio. Una vez dentro del cuerpo explotaran
y soltaran en el interior su carga terapéutica cuando encuentre un disparo ultrasonico, de
forma que la terapia génica pueda evitar los muchos peligros moleculares que de otra forma
se encontrarian en su transito. Los inhibidores angiogénicos se usaran y la imagen molecular
monitorizara su eficacia, proveyendo informacion sobre la expresion proteica y genética que
redefinirdn los papeles de la confirmacidn patoldgica e histoldgica.

El papel tradicional de la imagen como elemento exclusivamente diagndstico, sin disminuir en
su importancia, dara paso a otro todavia mas relevante como es la monitorizaciéon de terapias
en la farmacogendmica.

La RM dard excelentes contrastes en las imagenes, suficiente para evaluar imagenes
morfoldgicas y de perfusion, para identificar espectroscdpicamente casos con diagnéstico de
céncer y en su monitorizacion terapéutica.

El gran futuro que le espera a la Imagen en Medicina se basa en que la enfermedad es un
proceso genético y que hay un nuevo modelo para radiologia, no ligada al diagnéstico sino a
las terapias moleculares.

Los métodos a emplear son tan sensibles que la medicion de la enfermedad a nivel molecular
puede en potencia ser detectada y corregida antes de que aparezcan los primeros sintomas
en el paciente.

Mientras la medicina convencional del siglo XX trata los efectos de la enfermedad, en el siglo
XXI lo que tratard son sus causas ayudada de manera esencial por las técnicas
complementarias de imagen molecular.

La Imagen Molecular permitird la deteccidon precoz y las caracteristicas de la enfermedad asi

como una valoracion de la eficacia de los tratamientos.
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Figura 2.3: Algunas modalidades de imdgenes médicas. A. Radiologia digital. B. Tomografia
computarizada. C. Ecografia. D. Resonancia magnética [3].



3

Fusion de Imagenes Médicas

3.1. Conceptos de fusion

El concepto de fusion de datos es facil de entender. Sin embargo, su significado exacto varia
a partir de un cientifico a otro. Varias palabras han aparecido, por ejemplo: mezcla,
combinacion, sinergia, e integracion [4]. Todos se refieren mas o menos al mismo concepto
pero sin embargo se notan diferentes.

Varias definiciones se pueden encontrar en la literatura. Pohl y Van Genderen [5] proponen
que “la fusion de imdgenes es la combinacién de dos o mas imagenes diferentes para formar
una nueva imagen usando cierto algoritmo”. Mangolini [6] amplia la fusion de los datos a la
informacién en general y también se refiere a la calidad. El define la fusién de los datos como
"conjunto de métodos, herramientas y de medios usando los datos que se obtienen de varias
fuentes de diversa naturaleza, para aumentar la calidad (en un amplio sentido) de la
informacién requerida”.

Hall y Llinas [7] también se refieren a calidad de la informacién en su definicién pero todavia
se centran en los métodos: “las técnicas de fusién de datos combinan los datos de multiples
sensores, y relaciona la informacion asociadas de las bases de datos, para alcanzar una mejor
exactitud y conclusiones mads especificas que las que se pueden alcanzar solamente por el uso
de un solo sensor”.

El departamento de defensa de los Estados Unidos [8] indicd que la “fusidn de los datos tiene
niveles multiples, en el proceso multifacético se intercambia con: la deteccion automatica, la
asociacion, la correlacion, la estimacion, y la combinacién de datos e informacion de multiples
fuentes”.

La calidad se obtiene a través del proceso de refinamiento [9] donde Li, Manjunath y Mitra
escriben: “la fusion se refiere a la combinaciéon de un grupo de sensores con el objetivo de
producir una sola sefial de la mayor calidad y fiabilidad”.

&L



Se indica a menudo que la fusién de datos tiene lugar en tres niveles: pixel, atributos, y
decisién [5], [6], [10], [11], estos niveles se ilustran en la Figura 3.1.

El nivel de pixel corresponde cuando en imagenes de diferentes fuentes se combinan pixel a
pixel. La fusién de imagenes a nivel de pixel representa el nivel minimo de procesamiento
para fusionar parametros fisicamente medidos. En la fusidon de imagenes a nivel pixel, el
proceso de fusién deberd preservar la informacion relevante de las imagenes de entrada. En
la fusién a nivel de atributo (Figuras o caracteristicas) requiere la extraccion de objetos
reconocibles en diversas fuentes de datos, por ejemplo usando un proceso de segmentacion.
Las Figuras corresponden a caracteristicas extraidas de las imagenes iniciales, tales que
proporcionen forma y vecindad. Estos objetos similares (ejemplo regiones) son asignados
entre si y entonces son fusionados para futuras evaluaciones usando aproximaciones
estadisticas o redes neuronales [24]. Por Ultimo, el nivel de decisidon donde una simple
imagen fuente es procesada independientemente y sus resultados se combinan usando sus
ponderaciones de significancia o exactitud. La informacion obtenida a partir de combinar las
imagenes, aplicando reglas de decisiéon permite reforzar una interpretaciéon comdn, resolver
diferencias y proporcionar un mejor entendimiento del objeto observado.

Imagen| |Imagen| |Imagen Imagen| |Imagen| |Imagen Imagen| |Imagen| (Imagen
i 2 n 1 2 n 2 n
} l Y Z 2 I y Y 3 A

E 1.0 N _N_lvel_plxel Extraccion de figuras | | Extraccon de figuras ‘

¥ v v
| Identificacion de figuras '

— Nivel decisién

Evaluacién

Resultado

Figura 3.1: Nivel de procesamiento de fusidn de imagen.

Basado sobre los trabajos de Buchroithner [12] y Wald [13], la definicion siguiente fue
adoptada en enero de 1998: "la fusién de datos es un marco formal donde estén expresados
los medios y las herramientas para la asociacion de los datos originales de fuentes diversas.



Tiene como objetivo obtener informacion de mayor calidad; la definicion exacta de 'mayor
calidad' dependera de la aplicacion.”

Entonces podemos decir que la fusion de imagenes, para nuestro caso, es el proceso de
combinar la informacidn procedente de distintas modalidades para producir una tnica imagen
final. El propésito de esta fusion puede ser doble:

i.  Permite presentar de manera conjunta e integrada toda la informacién (anatomica y
funcional) proporcionada por diferentes modalidades de imagen, simplificando su
interpretacion; y

ii.  Facilita la obtencion de datos cuantitativos a partir de informaciones complementarias.

El paso fundamental para integrar imégenes diferentes es el denominado registro. Los
algoritmos de registro establecen una referencia geométrica comun a partir de las distintas
imagenes del objeto, mediante transformaciones de coordenadas, mas o menos complejas.
Todos los métodos de registro se basan en la identificacion de referencias comunes en las
imagenes. Estas referencias pueden ser estructuras propias del objeto (llamadas marcadores
anatémicos o ‘landmarks’), o bien dispositivos externos adosados al mismo. En este ultimo
caso los algoritmos de registro utilizados son sencillos y proporcionan una fiabilidad bien
controlada; en el primero, los métodos son experimentales en muchos casos, a veces incluso
pueden producir resultados erroneos, lo que hace necesario supervisar cuidadosamente el
proceso. Esta es la razon mds importante por la que ain no se ha generalizado su uso.

Como es logico, si se emplean marcadores externos es necesario prepararlos antes de
adquirir la imagen, por lo que se habla de registro “a priori”. Los métodos de registro “a
posteriori” tienen la ventaja de poderse aplicar a imagenes obtenidas con anterioridad, sin
marcadores externos. El inconveniente, ya mencionado, es la inestabilidad de los métodos
matematicos involucrados.

El nimero de aplicaciones clinicas para los métodos de fusién de imagenes multimodales
crece de dia en dia, existiendo ya algunas muy interesantes y bien consolidadas.

Por el momento, la mayoria de ellas se refieren al sistema nervioso central, ya que la rigidez
de la caja craneal facilita la fusion de las imagenes.

En diagnéstico neurorradioldgico, la fusion de estudios de imagen cerebral con atlas
anatomicos ha sido objeto de multiples publicaciones, bien como ayuda al diagnéstico o como
herramienta docente. Sin embargo, no parece haber alcanzado ain la mayoria de edad en
términos de fiabilidad y facilidad de uso: muchos autores rechazan su empleo por no tener en
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cuenta correctamente las diferencias anatomicas individuales. Ademas, no son aplicables
cuando existe una importante patologia estructural de base, como un tumor, infarto, atrofia,
etc., que distorsiona significativamente la anatomia cerebral.

Para el especialista que debe interpretar una imagen funcional (nuclear, habitualmente) la
posibilidad de contar con un “patrén” anatdmico subyacente de alta calidad (RM,
habitualmente) es extraordinariamente Gtil (Figura 3.2, A). Es cierto que en muchos casos -
mal denominados “de rutina”- la interpretacién multimodalidad no modificaria el diagnéstico,
pero queda un porcentaje significativo que puede beneficiarse enormemente de estas
técnicas. Por ejemplo, estudios cerebrales por SPECT y PET, estudios cardiacos para deteccion
de isquemia y, en general, todo analisis comparativo cuantitativo que implica imagenes
obtenidas en dos momentos diferentes. En algunos centros se realiza la fusion de imagen de
forma habitual en ciertas situaciones clinicas: pacientes epilépticos farmacorresistentes
candidatos a cirugia (Figura 3.2, B), para seguir la eficacia del tratamiento en pacientes con
sospecha de recidiva y persistencia tumoral, asi como en multiples patologias psiquiatricas y
neuroldgicas con discordancia clinico-radioldgica, por ausencia de hallazgos en el CT o la MRI
que justifiquen la sintomatologia [1].

i
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Figura 3.2: A. Estudio PET fusionado sobre una MRI. El detalle anatémico proviene de la resonancia
magnética, el color indica nivel de metabolismo y proviene de la imagen PET. La rejilla superpuesta
corresponde al sistema de coordenadas de Talairach, que permite identificar areas funcionales
cerebrales. B. Paciente con epilepsia resistente al tratamiento meédico. Arriba: La imagen SPECT

localiza el foco con poca precisién. Abajo: La fusién de SPECT con MRI permite planificar la cirugia con
mayor seguridad [1].

N
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3.2. Tipos de fusion

Existen diferentes tipos de fusion, todo dependiendo del analisis que se desea hacer. A
continuacion se detallan un conjunto de métodos de fusién con base a la clasificacion de los
siguientes autores:

Isabelle Bloch [14], establece que la fusion se puede clasificar en funcién de los valores a
combinar, tales como:

1) Operadores de funciones constantes independientes del contexto:
i) Fusion probabilistica y bayesiana, empleando un operador matematico de producto
de probabilidad.
ii) Conjuntos difusos y teoria de la probabilidad, donde se emplean tres familias de
operadores.
(a) Norma triangular
(b) Co-norma triangular
(c) Media
iii) Teoria de la evidencia de Dempster-Shafe, empleando el operador de sumas
ortogonales.

2) Operadores de fusiones variables independientes del contexto; entre los mencionados
son:
i) Conjuntos difusos y teoria de la probabilidad, haciendo uso del operador de suma
simétrica.
ii) Sistemas “MYCIN-like”, usando el operador de combinacion de factores seguros.

3) Los operadores dependientes del contexto:
i) Operador de dependencia del conflicto.
ii) Operador de dependencia en la fiabilidad de la fuente.

Vemos que la autora clasifica la fusion, dependiendo del contexto, es decir, solo si se toma en

cuenta el valor que esta estudiando o si se toma en cuenta el entorno.
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Tapiador [15], define la fusion de datos como un conjunto de diferentes técnicas que se

emplean para mejorar ciertas caracteristicas en teledeteccion. La fusion de datos se emplea

en observacion de la tierra, astronomia y en cualquier ambito en el que se requiere el
procesamiento digital de imagenes. Los métodos mencionados son:

1)
2)
3)
4)
5)
6)
7)
8)
9)
10)
11)
12)
13)

Intensidad, brillo y saturacion.

Sustitucion de componentes principales (PCS, Principal component substitution).
Contribucidn espectral relativa. Algoritmo de Brovey o P+XS.
Cociente Sintético Variable (SVR).

Cociente Sintético Variable mejorado (SVR).

Wavelets.

Fusién de datos mediante entropia (EDF).

Modelos Markovianos.

Filtros pasa altas.

Normalizacion de imagenes.

Correlacion local.

Integracion contextual.

Piramides laplacianas generalizadas.

Oliver Rockinger [16,17], propone otra clasificacion basada a nivel pixel-pixel, donde se

menciona los siguientes métodos:

1)
2)
3)
4)
5)
6)

Superposicion final.

Métodos no lineales.
Aproximacion a la optimizacion.
Redes neuronales y artificiales.
Iméagenes piramidales.
Wavelets.

3.3. Métodos Representativos de fusion

Como se menciond anteriormente y mediante la clasificacion expuesta por O. Rockinger [16,

17], Lopez C. [18] describe algunos métodos de fusion mas representativos.
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Uno de los problemas al combinar las imagenes es conservar los patrones de la misma, es
decir, los detalles importantes de los componentes en la imagen se deben preservar en la
imagen resultante compuesta. El proceso de fusion no debe introducir patrones que puedan
interferir con el andlisis siguiente. En este estudio se utilizan diversas técnicas de fusion de
imagenes, ocho son los de interés, las pirdmides laplaciana y laplaciana FSD (Filter-subtrate-
decimate), la de cociente, la de contraste, y la de gradiente; la transformadas wavelets y
morfoldgica.

Cuando se hace un acercamiento en una imagen, claramente se ven las subestructuras,
aunque se pierda la nitidez en los contornos, contrariamente, cuando se hace un alejamiento
para observar toda la imagen, el detalle de la escena se pierde, por lo que el detalle de la
imagen puede ser observado sélo a cierta escala, con un cierto intervalo de resolucion
espacial. Por esta razén, es deseable representar una imagen sobre un intervalo de escalas,
dependiendo del contenido estructural.

Una piramide es una secuencia de imagenes donde cada imagen se filtra y representa una
copia submuestreada de sus predecesoras. El término pirdmide multiresolucion viene de la
relacion que se establece entre los niveles sucesivos de la piramide que son copias reducidas
de la imagen de entrada.

Las técnicas usadas para generar pirdmides pueden clasificarse en tres tipos: lineales, de
transformaciones y de morfologia matematica. Los tipos lineales se describen a través de las
pirdmides laplaciana y gaussiana, la FSD, la de cociente, la de contraste y la de gradiente;
mientras que la transformada wavelets es una técnica de transformacion y por ultimo la
piramide morfoldgica describe la técnica de morfologia matematica.

3.3.1. Piramide laplaciana y gaussiana.

Cada imagen de una pirdmide es obtenida con un filtro pasa bajas y es una copia
submuestreada (decimacién) de la imagen previa, resultando un grupo de imagenes con
resolucién espacial diferente por filtracion. El filtro lineal pasa bajas es el mas usado para la
generacién piramidal convolucionado con el kernel gaussiano. La piramide formada usando
esta técnica se define como piramide gaussiana.

El primer paso en la generacién de una piramide laplaciana es la aplicacion de un filtro pasa

bajas en la imagen original g, para obtener la imagen g,. La imagen g, es una version
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reducida de g, en la que tanto la resolucién, como la densidad de muestreo disminuyen, el

proceso se repite de manera iterativa. En forma similar g, es una version reducida de g,. El

filtrado se realiza por un proceso equivalente a la convolucién con un miembro de una familia

de funciones locales simétricas. Un importante miembro de esta familia es la densidad de
probabilidad gaussiana. Asi la secuencia de imdagenes g,,g,,...,g, Se llama piramide

gaussiana.

A

aT"\\

e o e o o g g=REDUCE(g,,)

g =IMAGEN

Figura 3.3. Representacion grafica del proceso para generar una piramide gaussiana (ver texto) [18].

La representacion gréfica del proceso para generar una piramide gausiana se muestra en la
Figura 3.3. Cada punto en la linea representa un nodo con un nivel en la piramide. El valor de
cada nodo en el nivel cero es sélo el nivel de gris de un pixel correspondiente en la imagen. El
valor de cada nodo en un nivel mas alto son los coeficientes de ponderacion promedio de los
valores de los nodos en el siguiente nivel menor. El mismo patrén de ponderacién es usado

para generar todos los niveles.

3.3.1.1. Generacién de una pirdmide gaussiana.

Suponiendo que la imagen se representa por un arreglo g, que contiene C columnas y R

lineas de pixeles, cada pixel representa la intensidad de luz en el correspondiente punto de la
imagen por un entero 7 entre 0 y K-1. Esta imagen comienza en el nivel inferior o cero de la

pirdmide gaussiana. El nivel 1 de la pirdmide contiene g,, el donde es reducido por un filtrado
pasa bajas de g,. Cada valor con un nivel 1 se calcula con los promedios ponderados de

valores en nivel 0, y con una ventana de filtrado de 5X5. Cada valor en el nivel 2 se
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representa como g,, y entonces se obtienen los valores del nivel 1 aplicando el mismo patrén

de ponderacién. La Figura 3.3 representa este proceso en una dimension. El tamafio de la
funcion de ponderacion no es critico aunque una ventana de 5X5 da un filtrado adecuado.

El proceso de generacion de cada nivel a partir del anterior se define por la funcién

gk = REDUCE(gg-1) , (3.1)

para niveles 0</<Ny nodos i, j,0<i<C,,0< j<R,

2

g, )= Y wimn)g,,(2i+m2j+n), (3.2)

m==2 n=-2

Donde N se refiere al nUmero de niveles de la pirdmide, mientras que C; y R, son las
dimensiones del nivel Ith

3.3.1.2. Generacién del kernel
El patron de ponderacion de 5X5, w, se usa para generar el arreglo piramidal de sus

predecesores. Este patron de pesos de llama kernel generador, y se elige de acuerdo a ciertas
condiciones. La funciéon ponderada w(m,n) es separable, y se define

w(m,n) =w (m)w'(n). (3.3)

Los coeficientes de ponderacién son siempre reales, se eligen para ser simétricos y

normalizados, por ejemplo la funcién w' normalizada es
2
> w(m)=1, (3.4)
m=-2

y la simétrica es
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w'(i) = w'(—i) para i=0,.1,.2. (3.5)

Ademas, existe una condicion adicional de igual contribucidn, ésta estipula que la suma de
todas las contribuciones desde un nodo dado n es independiente de n, es decir, todos los
nodos a un nivel dado contribuyen con la misma ponderacién total (=1/4) para nodos del
siguiente nivel. Supéngase que w'(0)=a, W(-1)=w(l)=b y w(-2)=w'(2)=c. En este
caso, iguales contribuciones requieren que a+2c=2b. Estas tres condiciones se satisfacen
cuando w’ se define como

w(0)=a, (3.6)
w'(1)=w'(—1)=%, (3.7)
I T
w(2) =w( 2)4 5 (3.8)

los diferentes valores considerados para ¢ son 0.6, 0.5, 0.4 y 0.3.

3.3.1.3. Funciones de ponderacién equivalentes o promedio

La generacion de una pirdmide iterativa es equivalente a la convolucion (caso simétrico) de la

imagen g, con un grupo de datos de “funciones de ponderacion equivalente” h,

g =h*g,, (3.92)
[e]
M, M,
gG)=Y S hmmg, @2 +m-j2' +n). (3.9b)
m=—M n=—M,

El tamafo de M, de la funcidén de ponderacion equivalente se duplica de un nivel al siguiente,
al igual que lo hace la distancia entre muestras. El efecto de la convolucién de una imagen
con una funcién de ponderacién equivalente k, equivale a generar una imagen aplicando un
filtro pasa bajas.

197
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Las funciones de ponderacién equivalente de los niveles de la piramide gaussiana 1, 2, 3 se
muestran en la Figura 3.4 para el caso de a=0.4. La forma de la funciéon equivalente converge
rapidamente a una forma caracteristica conforme se alcanzan niveles sucesivos mas altos en
la pirdmide, de tal forma que sélo cambia su escala. En este caso, para comparar, el eje de
escala se ajusté por un factor de dos. El parametro a del kernel generador es 0.4 y los

resultados de la funcion de ponderacion equivalente es muy parecida a la funcion gaussiana.

047
h(x) ﬁ
0 =i
1 2
027
hy(x) ﬂ
0 —
4
0.17
h,(x) ﬁ
0 —
4 8
04
rl-i
h.(x) /\
0 L
! 2r]l

Figura 3.4. Funciones de ponderacién equivalentes /,(x) para nodos en el nivel 1, 2, 3 e infinito de
la pirdmide gaussiana, el pardmetro a=0.4 [18].

Las formas caracteristicas para cuatro elecciones se muestran en la Figura 3.5. Las funciones
de ponderacion equivalentes son gaussianas, particularmente cuando a=0.4. La funcién es
triangular cuando ¢=0.5 y para @=0.3 es una gaussiana amplia. Para ¢=0.6 la funcion es

trimodal.

[9%]
Ly
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a=0.6

g \ a=0.5
o N, a=0.4

o g a=0.3

Figura 3.5. La forma de funcién de ponderacion equivalente depende del parémetro a. [18]

3.3.1.4. Interpolacion de la pirémide gaussiana

Si se define la funcion EXPAND como la inversa de REDUCE, el efecto de EXPAND es (M+1)

por (N+1) arreglos en (2M+1) por (2N+1) arreglos por interpolacion de nuevos nodos de
valores entre los valores dados. De aqui, EXPAND aplicado al arreglo g, de la pirdmide
gaussiana podria dar un arreglo g, el cual es del mismo tamafio que g, .

Sea g, , el resultado de la expansion g, n veces. Entonces

810~ 811 (3.10)

gI,n =E‘YPAND(gI,R—])I (3-11)
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EXPAND significa que para niveles 0<I<N y 0<n y nodos ij,0<i<C,,, 0</<Ry,

2 2 = .
8. )=4 Zw(m,n)-g;.,,-l[‘—f,’ "], (3.12)

m=-2 n=-2 2
los términos (i-m)/2 y (j-n)/2 son enteros no incluidos en esta suma.

Si aplicamos la funcién EXPAND I veces a la imagen g,, entonces se obtiene g, ,, donde es

del mismo tamafio de la imagen original g,
3.3.2. Piramide estandar gaussiana y laplaciana

Para crear una pirdmide gaussiana de una imagen I, dadoG, (k*™ nivel de la pirdmide

gaussiana) hay que aplicar G,(i, j) =1(i,j) y para k>0
G, =[w*G,.\L,,, (3.13)

donde w, es el kernel generador y la notacién[...], indica que el arreglo de la imagen en el

paréntesis es submuestreado (decimacién) por n, el simbolo * es el operador convolucion.
Para todos los elementos, w debe ser la suma igual a la imagen 7, por simplicidad, w se define
como separable (w) donde w=Ww*w.

La diferencia entre dos niveles en la piramide gaussiana es similar a un filtrado pasa alta
sobre la imagen. Con el fin de obtener la diferencia entre dos niveles subsecuentes, el nivel

de baja resolucidon debera ser expandido al mismo tamafo de la imagen de alta resolucion. Si

esto se hace para cada nivel de la piramide gaussiana, se crea una piramide laplaciana, L,

(k%™ nivel de la pirdmide laplaciana), definido por

L, =G, _4w*[Gk+l]T2' (3.14)

L
S
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usando la notacién de convolucién, donde [...];, indica un sobremuestreo por un factor de

dos. Para llevar a cabo el sobremuestreo, se afiaden lineas y columnas de ceros a las ya
existentes. La convolucion con w interpola valores de columnas y lineas de ceros. El kernel w
usado en la reconstruccion de la piramide gaussiana es el filtro 5X5. Siendo W el filtro
binomial de 3X3.

1 2 1
w=|2 4 2 i, (3.15)
16
1 2 1
y
(1 4 6 4 1]
4 16 24 16 4
w=wxw=|6 24 36 24 6%. (3.16)
4 16 24 16 4
1 4 6 4 1]

El valor usado para w se debe a las propiedades similares de una gaussiana, sin embargo, w
puede ser definido de diferente manera.
La piramide laplaciana también puede ser definida usando métodos de promedios

ponderados. Dicha piramide es una secuencia de imagenes de error L, L,,...,L, , donde cada

imagen es la diferencia entre dos niveles de la piramide gaussiana.

De aqui, para 0<I<N
L, = G,— EXPAND(G,,,) . (3.17)

Para una piramide linealmente filtrada, EXPAND se puede definir como

2 . e
g, /)=4Y w(m,n)g;_l[”'Tm,”T’"], (3.18)

mn=-2
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donde sdlo coordenadas enteras contribuyen a la misma. El nivel superior de la pirdmide

laplaciana es igual al nivel superior de la gaussiana L, =G,

El algoritmo de construccion de la pirdmide reduce el ancho de banda en un octavo de nivel a
nivel. La pirdmide laplaciana es equivalente a un filtro pasa banda con ancho de banda igual a
la distancia entre octavas (duplicar la frecuencia). Este filtrado sobre una imagen tiene el
efecto de pérdida de nitidez. Esto se debe a que los bordes agudos tienen componentes de
alta frecuencia que estan en la parte menor de la piramide. Cuando expandimos el tamafio de
una imagen menor, la imagen mayor aparece borrosa.

La reconstruccién de una imagen a partir de su piramide laplaciana es directa, es decir, la
imagen original se recupera por la expansion de niveles altos de la pirdmide e incorpora el

siguiente nivel superior repetidamente. Esto se expresa como

¢ =L, (3.19)

n

G, =L, + EXPAND(G,,,) para k=n-1, n-2,...0. (3.20)

La reconstruccién de la imagen fuente ocurre cuando G, =G,

3.3.3. Pirédmide laplaciana FSD (Filter-Substract-Decimate)

La pirdmide laplaciana FSD se define como la diferencia entre el nivel gaussiano G, y la copia
filtrada del nivel gaussiano anterior a G, antes de ser submuestreado para el siguiente nivel
G,,, . Por esta razon, la funcion REDUCE, eq. 3.1, no trabajara con una laplaciana FSD porque

REDUCE realiza la operacion de filtrado y submuestreo al mismo tiempo. Sea L, (k™ nivel

de la piramide laplaciana FSD) definida por

L, =G, -w*G, =[I -w]*G, (3.21)
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A
donde / es una matriz de la misma dimensién de w y en que todos los valores son cero

excepto el valor central, que es igual a uno. En el caso de la matriz de 3 por 3, la matriz /
queda definida como

(3.22)

~
1

(= - T

= =

L B e S e

Al analizar el proceso de formacién de la imagen en la laplaciana L,, se revela que la

piramide gaussiana G,, es secuencialmente convolucionada con w, submuestreada,

sobremuestreada, convolucionada con w otra vez y entonces restada con ella misma

(ecuaciones 3.13 y 3.14). Sin embargo si el paso de remuestreo no se realiza, el resultado es
solo ligeramente diferente. Obsérvense las siguientes ecuaciones

Ly =G —4w=[[wx Gk]J.z]Tz =G —wrw* Gy
=[-w*w]*Gy (3.23)
=[1+w]*[1-w]*Gy.

De aqui, la pirdmide laplaciana FSD puede ser convertida a piramide laplaciana a través de la
conversion

L, ~[1+w]*L,. (3.24)

sin embargo, la pirdmide laplaciana reconstruida no es un réplica exacta de la original.
3.3.4. Piramides de cociente de paso bajo (Ratio of Low Pass Pyramids)

La pirdmide de cociente bajo (RoLP) adquiere su nombre a partir de la relacién que existe
entre niveles sucesivos de la piramide. Las piramides RoLP son muy similares a la laplaciana,

en vez de tomar la diferencia entre el nivel de una pirdmide gaussiana, la RoLP toma la
relacion entre los niveles de una gaussiana. La piramide RolLP, R,, se define

matematicamente como

(O%]
(0]



Fusién de Imagenes Médicas

o Gk
EXPAND(G,,,)

" para k=n-1, n-2, ...0, (3.25)

R, =G,. (3.26)

n

Cada nivel en la pirdmide RoLP es la relacién de dos niveles sucesivos en la pirdmide
gaussiana.

Sea GO la imagen reconstruida de la pirdmide RoLP. El proceso de reconstruccion es el

inverso del proceso de construccion

G, =R ; (3.27)

G, = R.EXPAND(G,,,) para k=n-1, n-2, ...0. (3.28)

El proceso de reconstruccion para la pirdmide RoLP es exacto, en otras palabras, GG =G, .
3.3.5. Piramide de gradientes

El término de gradiente no es muy propio ya que una piramide de gradientes es una coleccion

de cuatro pirdmides. Dado que D,, representa k*™ nivel y ™ la orientacién de la
piramide de gradientes para una imagen I, D, se obtiene de la convolucién de G, con el

gradiente d, también llamado filtro orientado de segunda derivada [23].

D, =d, *[G, +w*G,], (3.29)

donde
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d=[ -1], (3.30)
0 -1]1
= .. 3.31
o I -
d3=|:—1] ; (3.32)
-1 0]
d4=[ 2 (3.33)
0 12

La reconstruccion de una imagen a partir de una piramide de gradiente requiere una piramide

laplaciana y una piramide laplaciana FSD como paso intermedio. Cada nivel de la piramide de

gradiente D,, es convertido a su correspondiente de segunda derivada en la piramide o nivel

orientado laplaciano L,,

i =—%d[ «D,,. (3.34)

Una piramide laplaciana FSD, L, se forma entonces por la suma de sus pirdmides orientadas

L=Y1L,. (3.35)

4
1=

3.3.6. Piramide de morfologia matemética

La morfologia matematica es una herramienta para extraer componentes de una imagen que
sean Utiles en la representacion de la forma de una regidn. El lenguaje de la morfologia
matemadtica es la teoria de conjuntos, estos representan las formas de los objetos de una
imagen. La localizacion de contornos se estima con filtros lineales aunque alteran la
luminosidad del objeto. Por otro lado, los filtros morfoldgicos remueven detalles sin afadir
influencias en las escalas de grises y son apropiados para extraer formas.

Como antes indicamos, la resolucién jerarquica, llamada piramidal, es producida por un filtro
pasa bajas y es entonces remuestreada para generar el siguiente nivel de resoluciéon menor.

Las bases de la piramide morfoldgica requieren del teorema del remuestreo morfoldagico el
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definido como una aproximacién de filtrado relacionada con la imagen muestreada. Esto
manifiesta qué clase de formas son preservadas y cuales son eliminadas.
Ahora bien, una imagen binaria discreta se representa en un espacio bidimensional entero

(2D) en un plano discreto Z*, donde cada elemento de un conjunto es una dupla (vector
bidimensional) cuyas coordenadas son (xy) del pixel de una imagen. Sea f(x,y) y 4(xy) donde
ftx,y) es la imagen de entrada y 4(x,y) es el elemento estructural.

Los constructores de bloques de morfologia son los operadores de dilatacion (se denotada por
el simbolo @) y erosién (se denotada por el simbolo €). A partir de ellos podemos componer
las operaciones de apertura, (fo A=(f© B) © B, erosion seguida de dilatacién) denotada por el
simbolo o y cerradura (f e4=(f® B) & B, dilatacién seguida de erosi6n) denotada por el simbolo
». Son estas dos operaciones las que tienen relacion con la representacion de la forma, la
descomposicion y la extraccion de primitivas.

Usualmente se emplea la erosién y la dilatacion por pares, ya sea la dilatacion seguida de la
erosiéon o viceversa. El resultado de esta aplicacion sucesiva de erosiones (contraccion del
objeto) y dilataciones (expansion del objeto) es una eliminacion de los detalles menores, sin
distorsionar la forma global del objeto.

Los filtros morfolégicos son secuencias de operaciones morfolégicas que tienen propiedades
especiales con respecto a las formas de la imagen. Algunos filtros morfolégicos son
idempotentes y crecientes. Idempotentes significa que las aplicaciones sucesivas del filtro
deja el resultado sin cambios después que el filtro has sido aplicado por primera vez,
similarmente al efecto de aplicar un filtro pasa banda lineal sobre una sefial. Creciente
significa que la operacién mantiene relaciones de inclusion en las imagenes que transforma, o
bien, si 4 es un subconjunto de B, entonces 4 filtrada por F es un subconjunto de B filtrado
por F.

Los filtros morfolégicos simples son transformaciones de apertura y cerradura. La apertura es
una erosion seguida por una dilatacion y generalmente suaviza el contorno de una imagen,
eliminando protuberancias delgadas. La cerradura es una dilatacion seguida por una erosion y
éste tiende también a suavizar secciones de contorno pero, en oposicion a la apertura y
generalmente fusiona separaciones estrechas y profundas, eliminando pequefios huecos y
rellenando agujeros de contornos.

Hasta aqui se han definido los filtros morfoldgicos, por lo que se puede describir la generacion
de piramides morfoldgicas de manera similar a la generaciéon de pirdmides gaussianas. Para
generar la pirdmide, la imagen actual es filtrada y submuestreada. Sea I la imagen original, la
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base de la piramide M, necesita ser una copia morfolégicamente filtrada de I, el filtro usado

para generar M, determinara que filtro se debe usar para reconstruir la piramide. La funcién

REDUCE se puede definir nuevamente, en este caso como filtro morfolégico de la imagen
seguida de un submuestreo.
Para generar el siguiente nivel en la pirdmide, REDUCE serd aplicado a los niveles actuales.

Sea M, la base de la piramide y

M, =REDUCE(M,_) para I<ksn, (3.36)

donde n es la profundidad de la piramide y REDUCE F(M ) ,. De aqui, es una piramide de
diferencias similar a la piramide laplaciana lineal que puede ser construida

D =M_, (3.37)

n n

D, =M, - EXPAND(M,,,) para k=n-1, n-2, ...0. (3.38)

Aqui, la funcién EXPAND se define como un submuestreo seguido por una cerradura. REDUCE
y EXPAND pueden utilizar cualquier filtro, sin embargo, se debe de asegurar que el filtro
usado en la funcién EXPAND sea complementaria al filtro empleado en la funcion REDUCE.

Si el filtrado de la imagen fuente / es una cerradura, entonces se debe de llevar a cabo una
reconstruccion minima y la funcién EXPAND debera usar el filtro de la erosion.

Si el filtrado inicial de la imagen fuente es una apertura, entonces se debe de llevar a cabo

una reconstruccion maxima y la funcion de EXPAND deberd usar el filtro de dilatacion.

La reconstruccion de la imagen Moa través de la pirdmide puede ser obtenida

=D (3.39)

M, =D, + EXPAND(M ,,,) para k=n-1, n-2, ...0, (3.40)
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M, es una reconstruccién exacta de la pirdmide.

3.3.7. Fusién de imagenes usando la transformada wavelets

La teoria de wavelets (ondeletas) se refiere a la representacion de una funcién en términos
de una familia biparamétrica de dilataciones y traslaciones de una funcion fija que, en general
no es senoidal, por ejemplo

f@=, [ ]W f(a,b)dadb,

donde W, f es una transformada de f adecuadamente definida.

Sea w € L’(R). La funcién dilatada y trasladada se define como:

v.,(0)=|d }’w(z—;flj .......... O2acR,beR. (3.41)

La reconstruccién de la funcién original se hace a partir de sus wavelets de descomposicion.
Para realizar la descomposicion y la construcciéon de la funcién existe la condicién de que v
tenga una atenuacion suficiente, esto es

jw<w, (3.42)
w

donde ‘¥(w) es la transformada de Fourier de y(¢). Para propésitos practicos se puede

utilizar la version discreta de la transformada wavelets. Considerando una sefial a

resoluciones sucesivas separadas por un factor de 2, la transformada discreta de wavelets

puede ser definida para a=2" y b=n2", donde m y n son enteros. De modo alternativo, se

imagina un desarrollo en serie
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FO=Y 6. v.:D, (3.43)

donde y/M(t)zzJ%w[Z""t—n], Yy ¥,.,.(t) constituye una base ortonormal, asi que los

coeficientes de la transformada de wavelets pueden ser obtenidos por el producto interno

Cnn = (W) = [V S @)t (3.44)

Para construir un andlisis multirresolucién, es necesario, que la funcidon de escalamiento ¢, asi

como sus versiones de dilatacién y traslacién, cumplan con ¢

m.n

)= 2_%.;#[2'”’: —n]. Para una
m dada, las ¢,, son ortonormales. Sea ¥, un espacio extendido sobre las ¢,, con una

resolucién de 2™ . Un andlisis multirresolucién es una serie de subespacios sucesivos anidados

que se generan ..... cV,cV,cV,cV,cV,....Paracadam los ¢,, constituyen un espacio
W, que es exactamente un complemento ortonormal de ¥, en V,_,. Matematicamente se

tiene V,, LW,y V, =V, ®W,. El andlisis multiresolucién requiere un grupo de subespacios

m

anidados como se ilustra en la Figura 3.6. La representacion en el espacio de frecuencia de la
Figura 3.6 se muestra de manera intuitiva en la Figura 3.7.

W, LW, LW, LW, VoV, oVoV,

Figura 3.6. Espacios de multiresolucion anidados. El espacio VD puede ser descompuesto en un
subespacio de resolucién mas bajo ¥, la diferencia entre VQ Y Vl puede ser representada por el

subespacio complementario W, . Similarmente, se descompone V] en V, y W, [18].
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v
Hw) ¥y -

Vs W, w,
0 /8 n/4 /2

Figura 3.7. Representacion en el espacio de frecuencia de la Figura 3.6 [18].

w,

v

Los coeficientes a,,_,, = ( - 'n> ya,, = ( Is ¢m_n> describen las aproximaciones de la funcion f
a las resoluciones 2" y 2™ respectivamente, mientras que los coeficientes c,, :< 47 ,y/mm>
describen la informacién perdida cuando se va de una aproximacion a otra.

Dado que &, =2}£I¢(t—n)¢(2t) Yy g = (—I)Jh,_,,, se puede demostrar que existen relaciones

recursivas entre coeficientes ¢, , vy a,,,, Y son

Con= Zgzn—kam—u ' (3.45)
¥

am.n = Zth—kam—l.k L (346)
k

Estas ecuaciones representan operaciones de filtrado usando un filtro pasa baja # y un pasa
alta g. Si la funcidn festd dada en forma muestreada, entonces se puede usar estas muestras

para una aproximacién de coeficientes de resolucion de orden alto g,,. La aproximacion de

las funciones se calcula recursivamente combinando una operacion de submuestreo con la
operacion de filtrado. Debido a sus asociaciones con bases de wavelets ortonormales, estos

filtros proporcionan una reconstruccion perfecta como en el caso de los filtros

By 1y () = D [Py s s () + G20 i a ()] (3.47)
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Se han construido filtros de respuesta a impulsos finitos (FIR) para la transformacion de
wavelets y se han utilizado tanto para la reconstruccion como para la descomposicion. Sin
embargo, estos filtros no son simétricos y son de fase no lineal.

Desafortunadamente, no existen filtros FIR ortonormales no triviales con fase lineal y
propiedades perfectas. Una solucién es relajar la condicion de utilizar el mismo filtro para
usar la reconstruccion y la descomposiciéon y adoptar las llamadas bases biortonormales, asi
las propiedades de fase lineal se pueden preservar. En este esquema, la descomposicion se
sigue haciendo usando las ecuaciones 3.45 y 3.46. La reconstruccion se acompafa por un
grupo diferente de filtros

8y 1) ()= 2 [0, () + BrniCra (D] (3.48)

Las siguientes condiciones se imponen para asegurar una reconstruccion perfecta

g, =CD"h_, (3.49)
g, =(-1)"h_,, (3.50)
Zhn?:l:ﬁlk :5»&.0 § (3.51)

n

Las relaciones entre los filtros y las funciones wavelets y de escalamiento estan dadas por las
ecuaciones

P(1) = ;hn;ﬂ(Zr—n), (3.52)
g()= ;E@’(ilt—n), (3.53)
w(t) = ;gn;ﬁ@t—n), (3.54)
() = ;z,,fv’(m—n)- (3.55)

La estructura de funciones del banco de filtros con su wavelets asociada y funciones de
escalamiento se presentan en la Figura 3.8.

46
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¢ o
h(w) »  hw) —1
X —» ®—»X
g(w) » 2w J
y P

Figura 3.8. Estructura de un banco de filtros y sus correspondientes wavelets [18].

Como en el caso de la transformada 2D de Fourier, la transformada de wavelets

bidimensional se considera como una extension sencilla del caso en una dimension. La Figura

3.9 muestra la descomposicion piramidal multiescala de una imagen a;. La operacion de

filtrado con los filtros h y g se aplican a lo largo de la direcciéon horizontal (lineas), seguido
por una operaciéon de submuestreo a lo largo de las lineas. Las dos imagenes resultantes son
filtradas a lo largo de la direcciéon vertical (columnas), seguido por la operacion de
submuestreo a lo largo de la columna. De esta forma, en el primer nivel obtenemos cuatro

nuevas imagenes correspondientes a a,,d,,d}, y d;, que son cuatro veces mas pequefias

que la inicial. Estas subimagenes corresponden a las bandas de salidas de bajo-bajo (LL),
bajo-alto (LH), alto-bajo (HL) y alto-alto (HH). Si se continla procesando y se van
permutando los resultados tras cada etapa del filtrado, llegariamos a una distribucién como
se muestra en la Figura 3.10. El esquema de reconstruccion de la imagen se muestra en la
Figura 3.11.
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h > — a+
142 T e
h 241
d
g 142 E’ dj.,,
a, Lineas Columnas
h "2 Tt d I
g 211
g "2 i d J+l

Figura 3.9. Descomposicibn de una imagen utilizando la transformada wavelets packets.
2 4 1submuestreo de lineas y1 d 2 submuestreo de columnas [18].

Ly | e
LH
HL' |HE
LH
HL! HH
HL' HH'

Figura 3.10. Ejemplo de una sefial en 2D DWT con tres niveles de descomposicion: niveles de
descomposicion, 1, 2, 3, H bandas de frecuencia alta, L bandas de frecuencia baja. Después de un nivel
de descomposicion se tienen 4 bandas de frecuencias bajo-bajo (LL), bajo-alto (LH), alto-bajo (HL) y
alto-alto (HH). El siguiente nivel de descomposicién se aplica en la banda bajo-bajo (LL), del estado de
descomposicién actual, el cual sigue el procedimiento recursivo. De aqui, un nivel N de descomposicién
sera 3N+1 bandas de frecuencias diferentes octavas de una DWT bidimensional de tres niveles [18].
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Figura 3.11, Reconstruccién de una imagen utilizando la transformada de wavelets discreta inversa
bidimensional. 2 T 1sobremuestreo de lineas y 1T 2 sobremuestreo de columnas [18].

3.3.8. Fusién promedio

El método mas simple de fusion de imagenes es tomar el promedio de las dos imagenes pixel
por pixel. Sin embargo, cuando este método se toma directo, el contraste de figuras
presentes en las imagenes se reduce.

Cuando se combinan dos imagenes, una aproximacion intuitiva puede ser el promedio de los
pixeles de las imagenes fuentes para obtener el valor correspondiente del pixel en la imagen
compuesta. Esta aproximacion no es util porque las Figuras que aparecen en una imagen y en
otras no, dan una composicién con un contraste reducido o aparecerian sobrepuestas en
Figuras desde las otras imagenes. Para evitar el problema de fusion de promedio, la imagen
compuesta puede ser obtenida seleccionando pixeles de sus imagenes fuentes.

3.3.9. Maximo contraste

La logica detrds de este método es que al seleccionar detalles de maximo contraste, la fusion
de imdagenes dara un mejor detalle para el andlisis humano. La expresion del contraste de la

funcién FUSE (C, = FUSE(A,,B,) para K=n, n-1, n-2, ...0; n es el nimero de niveles y FUSE es la

funciéon que convierte las dos imagenes en una compuesta) se implementa en una modalidad
de pixel a pixel, como sigue:

49
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A(i, j) cuando|A(i, j)-1| 2 |B(, j) -1

Ci.p= (3.56)
B(i, j) otro caso
Ay B representan las imagenes de entrada.
A(i, j) cuando A(i, j) = |B(, j
C.j) = @, /) 140, )| 2 |BG.j) P
B(i, j) otro caso
Sin embargo, se puede implementar el contraste de fusion de manera diferente como:
A(i, j) cuando A(i, j)—1 = |B(, j
)= () 4G, /) -1 = | B( J)lr aisd)

B(i, j) otro caso
donde C(i, j) es el término que define los coeficientes de la imagen fusionada C para todo i, ;.

En el caso de la piramide RoLP la selecciéon del pixel utiliza un area local de contraste para
determinar los pixeles que van a ser seleccionados. El contraste de un pixel esta definido

como el cociente de luminosidad de pixel y su luminancia de fondo entre esta Gltima, es decir

LG,)=LyG)) _ LG,J) _

Contraste (i,])= — '
L;,(I»f) Lb(l’-])

(3.59)

donde L, es la luminosidad en (i,j), o simplemente la intensidad del pixel y 1, es la
luminancia de fondo para el area. Notese que el cociente entre L yz, es el valor de la

piramide RoLP, para conseguir un contraste para un cierto valor de pixel, simplemente se
resta un valor de la RoLP.
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El ojo humano detecta contrastes muy bien. Cuando hablamos de ventajas en reglas de
fusién, los pixeles de maximo contraste son seleccionados para cada imagen fuente de la
forma compuesta.

3.3.10. Anadlisis de componentes principales (principle components anélisis, PCA)

El método de componentes principales es util en aplicaciones como codificacién de imagenes,
compresion de datos de imagen, realce de imagen, deteccion de cambios, dimensionalidad
multitemporal y fusion de imagenes. PCA es un método que transforma datos multibandas
intercorrelacionadas en un nuevo grupo de datos no correlacionados, obtenidos por
combinacion lineal de las originales.

El calculo de los componentes principales (PC) incluye el uso de la matriz de la covarianza o
la matriz de correlacién para el célculo de eigenvalores o eigenvectores y el cdlculo de los
componentes principales, (ver Figura 3.12). En el caso de imagenes multiespectrales las tres
primeras componentes principales contienen el 98-99 % de la informacion.

Imagen de
entrada

Matriz de rHUETE

covarianza

componentes
principales

Redistribucién Imagen de
nivel de gris » componentes
(0-255) principales

Figura 3.12. Esquema de la transformacion de componentes principales [18].

El andlisis por componentes principales (PCA) es una técnica cominmente usada en imagenes
de percepcién remota. Ha sido empleada en realce de datos, como una técnica de compresion
de imagenes y también para fusién de datos, por ejemplo imagenes radar e imagenes

multiespectrales.

La imagen multiespectral digital puede ser considerada como una variable aleatoria vectorial.
Cada banda supone un vector. La funcidon de distribucion multivariable constituye el
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histograma multiespectral de la imagen. Si suponemos que la funcién de distribucién
univariable, es decir, el histograma de cada banda, se asemeja a una distribucién normal,
entonces cada banda se caracteriza completamente por la media y la varianza de sus datos, y
la relaciéon entre las bandas, se describe mediante los correspondientes coeficientes de

correlacion entre bandas. La imagen multiespectral sera: z=(z,,z,,...,z,), donde n

representa el nidmero de bandas de la imagen.
La fusion de imagenes mediante PCA tiene dos aproximaciones:

1. Sustitucion. Reemplazo del primer componente principal por otra imagen (Principal
Component Substitution, PCS), Figura 3.13.
2. Combinacién de componentes principales de todas las imagenes de los distintos

sensores.

La primera aproximacion sigue la idea de incrementar la resolucién espacial de los canales de
la imagen introduciendo una imagen con alta resolucion. El canal que remplaza al PC1 es
normalizado a la varianza de este primer componente y promediado. Un valor alto de
resolucién de la imagen remplaza a PC1, comun en todas las bandas mientras la informacion
espectral es (nica para cada banda. El primer PC1 cuenta con una varianza maxima que
maximizar el efecto de la alta resolucion de datos en la fusion de imagenes.

i
)
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Imagen multiespectral Imagen de alta resoludén
Célculo de componentes Célculo de los valores maximos
principales y minimos en alta resolucion

Matriz de covarianza

'

Matriz de valores propios

l Remapeo de la imagen l

escala de grises

Substitucidn del primer compenente
principal con los datos de |a imagen
con alta resolucién

v

Transformacion inversa del
primer componente

v

Redistribucién. Nivel de
gris (0-255)

v

Imagen de salida
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Figura 3.13. Fusién de componentes principales por medio de sustitucion [18].

El segundo procedimiento integra la naturaleza dispar de los datos de entrada del multisensor
en una imagen. Las bandas de la imagen de diferentes sensores son combinadas en un
archivo y un PCA es calculado desde todas las bandas.

Los métodos de fusidon PCA son sensibles a la eleccion del area de analisis porque la matriz de
covarianza y correlacion son especificas a la extension geografica seleccionada. El coeficiente
de correlacion refleja una estrecha relacién en muestras homogéneas. Sin embargo, los
cambios en los valores de las bandas debidos a las diferencias marcadas en los tipos de

coberturas también influyen en las correlaciones y particularmente en las varianzas.

3.4. Ejemplos de métodos de fusion

A continuacién se muestran algunos ejemplos de los métodos de fusion teniendo como
entrada las imagenes de la Figura 3.14. En las Figuras 3.15, 3.16 y 3.17 se visualizan los
resultados.
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Figura 3.14: Imdgenes de Entrada. A. Tomografla computarizada. B. Resonancia magnética
registrada con la imagen de tomografia computarizada. €. Tomografia por emision de positrones
registrada con la imagen de resonancia magnética. D. Resonancia magnética. [27]

La Figura 3.15 muestra algunos ejemplos de fusién con los métodos de: Promedio, Método
PCA, Seleccién del Maximo y Seleccién del Minimo.
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Figura 3.15: Fusién con los métodos: A. Promedio; B. Método PCA; C. Seleccion del Maximo y D.
Seleccion de Minimo.

La siguiente Figura (3.16) muestra la fusion de imagenes por métodos piramidales.
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Figura 3.16: Fusién con métodos piramidales. A. Piréamide Laplaciana; B. Pirdmide FSD; C. Pirdmide
del Cociente; D. Piramide del Contraste; E. Pirdmide del Gradiente y F. Pirdmide morfoldgica.
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En la Figura 3.17 se muestran los ejemplos de fusion a través de transformadas.

Figura 3.17: Fusion con métodos de transformada. A. Transformada Wavelets Daubechies (2,2) [17]

(Daubechies Spline -DBSS-) y B. Transformada Wavelets Haar [17] (shift invariant discrete wavelet
transform -SIDWT-).
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Transformada de Hermite

4.1. Introduccion

Las imagenes digitales estdn especificadas por arreglos de datos que corresponden a valores
de intensidad. Para interpretar las imagenes se necesita hacer explicita la informacion
importante. Usualmente esto implica determinar las relaciones espacio-temporales entre las
intensidades para proponer la manera de procesar localmente los datos. Este tipo de
procesamiento involucra dos decisiones importantes:

Primero, para efectuar el procesamiento local, usualmente las imagenes se multiplican por
una funcién ventana. Este procesamiento local debe repetirse un nimero suficiente de veces,
para describir a la imagen completamente. Algunas caracteristicas que se eligen para la
ventana son: el tamafio, la forma y el espaciamiento. El tamafio, establece el conjunto de
pixeles de la imagen que contribuyen en un paso especifico de procesamiento. La forma
determina el peso relativo de cada pixel de la imagen que esta contribuyendo. El
espaciamiento entre ventanas se detallard mas adelante.

En segundo lugar, para cada posicion de la ventana, deben proponerse pasos especificos de
procesamiento para ser aplicados. Estos pasos estan determinados por el tipo de patrones
que se estén buscando y que deben definirse a priori. En general, es muy dificil escoger la
funcién ventana y los pasos de procesamiento basédndose en argumentos tedricos puramente.
Es por ello que un nimero considerable de aplicaciones se utiliza como referencia al Sistema
de Vision Humano, HVS (Human Visual System) [19].

Entonces para la funcién ventana, cabe mencionar que el problema de la determinacién de su
tamafio se puede resolver limitando la complejidad del andlisis que se realiza en cada
ventana y determinando posteriormente el tamafo de ventana necesario para describir
localmente a la imagen con precision suficiente. De esta manera no se restringe el
procesamiento a un solo tamafio de ventana (escala), sino que se repite el mismo
procesamiento a diferentes tamafios y subsecuentemente se utilizan las salidas en esta etapa
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del procesamiento para seleccionar el tamafio o6ptimo para cada posicion. Este mismo
principio es utilizado por el HVS. Ahora bien, si se utilizan ventanas de diferentes tamaiios, el
espaciamiento entre ellas es generalmente proporcional a su tamafio, de hecho para
estructuras piramidales, el espaciamiento y tamafio se incrementa en pasos de 2. La
transformada de Hermite involucra estas consideraciones en su definicién y desempefio.
Ahora bien, en cuanto a las técnicas de procesamiento local, estda demostrado que el uso de
técnicas de preprocesamiento, esto es, describir a la imagen por medio de patrones
seleccionados a priori, combinado con el uso de métodos estadisticos, provee mejores
resultados que el uso directo de métodos de aproximacion estadistica. Ademas el uso de
patrones con diferentes orientaciones esta de acuerdo con el HVS. Generalmente la busqueda
de patrones importantes en imagenes, tales como lineas y bordes, involucra el uso de
derivadas de primer y segundo orden en combinacién con un filtro paso bajas. La
transformada de Hermite utiliza derivadas de funciones gaussianas para el procesamiento
local, estas pueden modelar operaciones de filtrado en Visién Humana con la misma precisién
y con menos parametros que los ampliamente usados filtros de Gabor.

4.2. Transformada polinomial 1D

La transformada polinomial consiste en una técnica que descompone una sefial y la aproxima
localmente por polinomios.

Existen dos pasos que involucran el analisis en dicha transformada. Primero, la sefal original
L(x) se localiza, multiplicdndola por una funcién ventana V(x), para tener una descripcién
completa de la sefial implica que el proceso de localizacion se repita en un nimero suficiente
de veces para diferentes posiciones de la ventana. Para este caso, siendo el mas simple, se
debe considerar un espaciamiento equidistante entre ventanas. A partir de la funcién ¥(x), se

puede construir una funcién de peso por repeticion periddica.

W(x)=>V(x-kT), (4.1)

la funcién de peso es periédica con periodo T.

Si W(x) es diferente de cero para todo x, tenemos
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L(x)= ﬁ;ux) V(x—kT), (4.2)

de esta forma se garantiza que las sefiales localizadas en L(x):-V(x—kT) tienen suficiente

informacion en todas las diferentes posiciones de 4T de la sefial original.

En segundo lugar tenemos la aproximacién de una seccion de la sefial dentro de la ventana

V(x—kT) por polinomios. Para llevar a cabo esta expansion se utilizan como funciones base

los polinomios G, (x), de grado n, ortonormales respecto a V2 (x):

[T (6,06, (0dx =34, - (4.3)
Estando Unicamente determinados estos polinomios por V?(x).

Los polinomios ortonormales para una funcién ventana ¥*(x) arbitraria estén dados por

C{) Cl cn
) G G Cosl
G(x) = : ar (4.4)
Mn—an
Cn—l Cn cZn—l
1 x x°
donde el determinante M, estd definido como:
My =[], oM =10 (4.5)
A
C, = [ x"V@ads, (4.6)
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es el momento de orden n.

si V*(x) es una funcién par, podemos obtener las siguientes expresiones:

HEENEN
Gy (x) = x/Ja
G,(x)= (caxz -G )/ colCocy — ‘322)

G,(x) = (e, —¢,x)/ e, (c,e5 — €2)
son los polinomios ortonormales de hasta orden 3.

Bajo condiciones generales, se tiene que para la sefial original L(x),

V(x —kT)[L(x) ~ iL,, (kT)-G, (X —kT)} =0, (4.7)
n=0
con
L,(kD) = [ L(x)-G, (x—kT)V* (x—KkT)dx. (4.8)

Para este caso, si L(x) es analitica y finita para toda x, es suficiente para garantizar la
convergencia de la expansion en series en la ecuaciéon 4.7 para la mayoria de funciones de
ventana. Asi, el error de aproximacién entre la sefial y un polinomio puede hacerse
arbitrariamente pequefio eligiendo un orden para la expansion polinomial suficientemente
grande, como en el caso de las expansiones de Taylor. Esto implica que la descripcion de las

sefales localizadas L(x)-V(x—kT), puede reducirse especificando un conjunto finito de
coeficientes polinomiales L, (kT'). La energia de la sefial dentro de la ventana puede

expresarse en términos de los coeficientes de la expansion de acuerdo con la generalizacion
del teorema de Parseval para polinomios ortonormales [19],
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[T @7 (x—kTydx = iLﬁ (kT). (4.9)
n=0

Combinando las ecuaciones 4.2 y 4.7, se tiene la expansion para la sefial completa

L(x) = iZLu(kT)-R,(x—kT), (4.10)
n=0 k
donde
P.(x)=G,(x)V(x)/W(x). (4.11)

La ecuacion 4.8 implica que los coeficientes L, (kT), pueden derivarse a partir de la

convolucion entre la sefial L(x), y los filtros

D,(x)=G,(-=x)V*(-x), (4.12)

seguido de un muestreo en multiplo de T. Este mapeo a partir de la sefial original L(x), a los

coeficientes polinomiales L,(kT), se conoce como Transformada Polinomial Directa. La

reconstruccion de la sefial a partir de estos coeficientes, puede lograrse de acuerdo con la

ecuacion 4.10 y se conoce como Transformada Polinomial Inversa y consiste en interpolar
los coeficientes L, (kT), para k entero, con la funcién patrén P,(x), sumando los » 6rdenes.

La Transformada Polinomial Directa e Inversa se ilustra en la Figura 4.1

L(x) Dy(x) ir > Ly (kT) {1 Fy(x) >
Dy(x) e Ti— L (kT) — X 0T B(x) )3
D,(x) T > L,(kT) AT Py(x)

Figura 4.1: Ilustracién de la transformada polinomial directa e inversa.
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4.3. Transformada de Hermite 1D

Para ilustrar las propiedades de la transformada polinomial, nos concentaremos en el caso
especial cuando la funcidon ventana local es gaussiana, es decir

Rl = g (4.13)
o

los polinomios ortogonales asociados con ¥?(x) son conocidos como polinomios de Hermite,

y por tanto, nos referimos a su resultado en la técnica de descomposicion local, como
Transformada de Hermite.

Debido a que la funcidn de peso W(x), es periddica con periodo T y puede expandirse en una

serie de Fourier

Y L1 L AWR (4.14)

T

donde

= 1(. 270 27mx
w(x)-1+2;exp[—5[kTJ ]-cos[kT]. (4.15)

Las funciones filtro determinan qué informacion es la que se hace explicita en los coeficientes
de la Transformada de Hermite. Las propiedades principales de la Transformada de Hermite
son determinadas por estas funciones. De la expresion general 4.12 se tiene que:

D,(x)= ! . H,,(i]e*’/"’ , (4.16)
g
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dado que los polinomios de Hermite {Hn(x/o);n =0,1,...}, son ortogonales sobre la ventana

gaussiana Vz(x), estd demostrado que las funciones filtro D, (x) son iguales a la derivada de

orden » de una Gaussiana, es decir

i L { ! e"‘zf"z] (4.17)
2" n! a,(_x_] or
g

Las funciones patrén P,(x), se requieren para efectuar la sintesis de la sefial original a partir

de los coeficientes de la Transformada de Hermite y estédn dados por la siguiente expresion

T 1 X 71’2/262
P > . H = i 4.18
)= n(gje Jw(x) (4.18)

donde w(x) es la funcién peso de la ecuacion 4.15.

4.4. Transformada Polinomial 2D

Si se proporciona una funcion ventana ¥(xy), los polinomios ortonormales G (x,y),donde

mn—m

m Y n-m, son los grados con respecto a x y y, respectivamente, determinados por
[V @ 0)G, 0 n (590G, (%, y)dxdy = 5,5, (4.19)

para n,i=0,1,...,00, m=0,1l....,n; y j=0Jl,...,i. La descomposiciéon de sefiales 2D en

polinomios localizadas se da por

Lxy)=2 Y DLy, @ Py, .x—p,y-4), (4.20)

n=0m=0(p,q)es

64
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donde (p,g) son todas las coordenadas en una reticula S de muestreo 2D. La Gnica condicién
para la reticula de muestreo es que la funcion peso

W(x,y)= D V(x—p,y—9), (4.21)

(p.q)es

sea distinta de cero para todas las coordenadas (x, ).

Los coeficientes polinomiales L, ,_,.(p,q) se derivan del ventaneo de la imagen con los filtros

Dm.n—m (x1 y) = Gm,n—m (_x:!_y)I/2 (—x,—y) ' (4'22)

y muestreando la salida en (p,q) € S. Las funciones patrén que se usan para interpolar los
coeficientes polinomiales estan definidas como

Pnm(%3) =Gy (6, )WV (2, 0) W (%, 3) (4.23)

para #=01,....087 m=0\l...n

4.4.1. Representacién de imdgenes con coeficientes polinomiales unidimensionales

El analisis de imagenes debe tratar de descomponer una sefial en patrones que sean
perceptualmente importantes. Se sabe que en el marco de la vision y la percepcion visual, los
patrones 1D (una dimensién) como lineas o bordes juegan un rol importante en vision. Ahora,
se establecera que el mejor ajuste en 1D para una imagen puede ser hallado con la ayuda de
las transformadas polinomiales. Esto resulta equivalente a encontrar los coeficientes de la
derivadas de las funciones gaussianas y separarlas en aquellos de orden cero (o filtro de
suavizado), de primer orden (o detector de lineas), segundo orden (o detector de texturas) y

el angulo correspondiente 6 que nos indica la direccién donde se obtiene la mayor energia.

Utilizando un criterio de cuadrado ponderado, se minimiza:
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E*= I:I:[K (xcos@+ ysen8)— L(x,y)[ V? (x,y)dxdy , (4.24)

sobre todos los patrones k en 1D y angulos 6. Se define la funcién ventana 1D

V; (w) = J'Vz (ucosB —vsenB,usend + vcos)dv, (4.25)

proyectando la funcién en dos dimensiones ¥*(x,y) en un eje que haga un angulo & con el
eje x. Esta funcién ventana es independiente de la orientacién si ¥*(x,y) es rotacionalmente

simétrica. Es posible expandir el patrén K(z) en la base {Fn‘g(u);nzo,l,...} de polinomios

ortonormales sobre V; (u), esto es

Vo (u)|:K(u) - iKn.e 2 (u)} =0. (4.26)

n=0

Sustituyendo las expansiones polinomiales 2D y 1D para L(x,y) ¥ K(u), respectivamente, en la

ecuacion 4.24, y tomando la derivada parcial con respecto a K, ,, se encuentra la solucién

optima siguiente

n k

Kes= ZLLH ch,o(L,k=1), (4.27)

k=0 1=0

para los coeficientes de patrones 1D, donde
hyoUsk=1)=[" [ F, ,(xcos® + ysend)- G, , (x, y)V* (x, y)dxdy , (4.28)

es una funcién de dngulos que es completamente determinada por V2(x,y).
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Los polinomios ortogonales F, ,(u) y la funcién angulo pueden determinarse sin necesidad de

conocer explicitamente a ¥,(u). De hecho, la ecuacién 4.4 implica que Unicamente los

momentos
Cop = fnu" V) (w)du, (4.29)

son necesarios para especificar completamente a los polinomios ortogonales. Sin embargo, el

célculo de estos momentos puede basarse directamente en Vz(x, ¥), ya que

Copg = f:j‘:(x cos @ + ysen0)"V*(x, y)dxdy . (4.30)

A partir de la ortogonalidad de los polinomios Fn_,,(u), es posible derivar las propiedades

siguientes:
h,,(Lk=I)=0 si k>n, (4.31)
y
ok
D> by ok, o(Lk-1)=6,, (4.32)
k=0 [=0
para la funcién angulo.
El error de aproximacién en 1D
ok ©
B Y YL = Koy (4.33)
k=0 1=0 n=0

puede ser minimizado sobre el angulo 8 maximizando la energia direccional
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ZKf.e , (4.34)
=0

donde K,, se determina por medio de los coeficientes polinomiales 2D a través de la

ecuacion 4.27. En la practica, sblo algunos de los primeros términos de esta energia
direccional son suficientes para calcular un estimado de la direccion éptima. Cabe mencionar
que la energia direccional se encuentra a través de una simple combinacion de los
coeficientes de los polinomios en 2D. Esto es computacionalmente mas eficiente que el hecho
de usar distintos filtros para calcular la energia en cada direccion, especialmente si se quieren
revisar un gran numero de direcciones.

Si la imagen original L(xy), es localmente unidimensional, entonces el error de estimacion

debe ser cero para el angulo optimo 6, por lo cual los coeficientes polinomiales 2D deben
satisfacer

Ly, = ilf,,.g by, (k=1 . (4.35)

Si la imagen L(xy), es localmente de 1D entonces la ecuacion 4.35 puede utilizarse como una
aproximacion éptima para coeficientes polinomiales 2D.

4.5. Transformada de Hermite 2D

La Transformada de Hermite se obtiene cuando en la transformada Polinomial 2D, la funcién
ventana es una funcion Gaussiana. Una ventaja importante de las funciones ventana
Gaussianas en dos dimensiones, es la propiedad que tienen de ser espacialmente separables
y rotacionalmente simétricas. El hecho de que la funcion ventana sea separable permite que
las funciones filtro y patréon sean también separables y como consecuencia que puedan ser
implementadas de manera sencilla. Por ejemplo, los coeficientes polinomiales se encuentran

mediante la convolucién de la imagen con funciones filtro D,_(x)D,_,(y) donde D, (x) es la

funcion filtro 1D para la ventana ¥(x), sequida de un muestreo de la salida en las direcciones
vertical y horizontal en muiltiplos del espacio de muestreo 7. Las propiedades de las funciones

9)
o
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filtro incluyen el hecho de que son separables espacial y polarmente. La transformada de

Fourier de D, (x)D,_, (), expresada en coordenadas polares w, = wcos6 y w, = wsenf es
d,w)d,,w)=g,,.0)d,(w), (4.36)

con W,, w, frecuencias espaciales en x y y, donde d,(w) es la transformada de Fourier de la

funcion filtro de Hermite 1D D, (r), considerando a r como coordenada radial y

!
Euanltl)= — B cos™O-sen"™"0 , (4.37)
' m!(n—m)!

expresa la selectividad direccional del filtro. De esta manera los filtros de orden mayores a n
analizan sucesivamente frecuencias radiales mayores, esto es, resoluciones espaciales mas
grandes como en el caso 1D. Los filtros del mismo orden n e indice m (direccional) diferente
distinguen entre diferentes orientaciones en la imagen. La relacién con la funcién de angulo
general presentada anteriormente es

hn.ﬁ‘ (Lk=1)= 5nk * g.',.e-..'(g) ' (4.38)

resultando en una simplificacion sustancial del caso general. Esté demostrado por Daugman
[25] la importancia de filtros polarmente separables, esto es, filtros que pueden expresarse
como el producto de una funcién de frecuencia espacial y una funcién de orientacion, ambas
sintonizadoras. De manera mas especifica, soélo los filtros separables tienen la propiedad de
arrojar curvas sintonizadoras de orientacion idénticas para diferentes patrones 1D, como
lineas y bordes. Esto implica que los filtros pueden detectar la orientacion de un patrén 1D
independientemente de su estructura interna.

4.6. Transformadas Polinomiales Discretas

Hasta ahora las sefiales y filtros se han asumido como continuos, pero las aplicaciones

practicas de las transformaciones polinomiales requieren ser formuladas para senales



Transformada de Hermite

discretas. Para ello, podemos definir a las transformadas polinomiales directamente sobre
senales discretas, esto es, sin la necesidad de una liga explicita entre sefiales continuas y
discretas. En el caso de las transformadas polinomiales para 1D, las expresiones para las
funciones peso, los filtros y las funciones patrén siguen siendo vélidos, mientras se reemplace
la variable continua x por una discreta y todas las expresiones con integrales tendran que

utilizar en su lugar sumatorias. Por ejemplo, la ecuacién 4.6 que calcula el momento de orden
n tendra que cambiar por

gy= 3 A7 (1), (4.39)

para n =0,..,N. Si la ventana discreta es finita, esto es, V(x)=0 para x< N, y x <N, entonces

la transformada Polinomial tendrd un orden finito N=N,-N,. Los coeficientes polinomiales de
hasta orden N, seran suficientes para reconstruir perfectamente cualquier sefial discreta. La
razéon es que la sefal discreta dentro de la ventana V(x) tiene Unicamente N+I grados de
libertad.

Para el caso de las transformadas polinomiales 2D, la mayoria de los resultados para

imagenes analdgicas pueden ajustarse de manera directa a imagenes discretas. Sin embargo,
existe una complicacién que se debe cuando se proyecta la funcién ¥*(x,y) sobre un eje que

hace un angulo 8 con el eje x, esto es

ng (u) = ZVz(ucosﬁ—vsenG,usenB+vcos6'), (4.40)

solo se consideran los puntos muestreados en la proyecciéon. De esta forma, u y v asumen
unicamente los valores

u=xcosf+ ysenf, v=-xsenf+ ycosl, (4.41)

donde x y y toman todos los valores (enteros) para los cuales ¥(xy) es diferente de cero. Las
funciones de suavizado de la imagen se obtienen usualmente seleccionando el angulo @

donde las lineas de proyeccidén pasan a través de un numero mayor de puntos posibles (ver
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Figura 4.2). La aplicacion de la técnica de aproximacion 1D, requiere conocer la funcién
angulo

h,o(l,k=1)= ZFH_E(xcose-i- ysen0)-G,,_, (x, )V (x,y), (4.42)

Xy

donde F, ,(u) es el polinomio ortonormal de orden » sobre la ventana 1D V; (u).

Figura 4.2: Angulos discretos en una malla de muestreo cuadrada 2D

4.7. Transformada discreta de Hermite 2D

El paralelo discreto de una ventana Gaussiana es una ventana binomial dada por
2 1 x
V (x) = 2_MCM r (443)

para x=0,..,.M. Los polinomios ortonormales discretos que estan asociados con este tipo de
ventanas, se conocen como polinomios de Krawtchouk [26]
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G,(x)= FZ( = il e B (4.44)

para x, n=0,...,.M.

Para valores grandes de M, la ventana binomial se reduce a una ventana Gaussiana; de

manera mas especifica

fim M L (X (4.45)
MowoM M = M M
2 2

para x=-(M/2),...,.M/2. También puede demostrarse que el mismo limite convierte a un polinomio
de Krawtchouk en un polinomio de Hermite [19], es decir

M 1 x
i — = —_— . 4.46
b:n—?mc"(ﬁ 2 ] o Hn [M ( )

2

De esta manera, la transformada discreta de Hermite de longitud M aproxima a la
transformada de Hermite analégica de extensién o =@M/2)"’. Las propiedades de la
transformada discreta de Hermite pueden ser adecuadas a partir de las correspondientes
propiedades de la transformada de Hermite analdgica.

Si nos concentramos en el caso en M par, las funciones filtro y patron pueden ser

concentradas en el origen mediante el movimiento de la ventana binomial sobre M/2. Esto

permite la definicién de las funciones filtro para la transformada discreta de Hermite

D, (x)= G,{%—x]- Vz(%—x], (4.47)

para x=-(M/2),...,M/2. Estas funciones también pueden expresarse como
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DR[E—xJ -V pfer.cr), (4.48)
donde
(1A' LG) = Y (D CHL+ R, (4.49)
k=0

es el operador diferencia de n-ésimo orden. Calculando la transformada z de esta funcion filtro
se tiene

“ - —MI2 1-z i 1+z et
d()= Y D,mz*=z"cy|—||—]| . (4.50)

x==-M/2 2 2

si se expresa en frecuencias angulares

d (e™)= @(jsen ?) (cos ng -n, (4.51)

para n=0,...M. Es obvio que para w pequefias este filtro se reduce a una operacion derivativa
de orden n, como en el caso analdgico.

Los filtros anteriores tienen la ventaja importante de que pueden implementarse como filtros
z'(1-2)%,z"'(1-2)(1+2),z"'(1-2)?, cuyos kernels son [1 2 1], [-1 0 1] y [1 -2 1],
respectivamente. De esta manera con excepcion del factor de amplificacién (Cj,)"? estos

filtros pueden realizarse sin la obtencion de multiplicaciones generales.

El célculo de la funcién angulo 4, , es una aplicacion directa de la ecuacién 4.41, aunque los

calculos pueden ser mds largos para valores mayores de n. Algunas desviaciones
sustanciales, con respecto a la funciéon angulo de la Transformada analdgica de Hermite dada

en la ecuacién 4.37, ocurriran solo si M es pequefio. En la mayoria de las aplicaciones solo
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interesaran las funciones angulo 4,, para valores de » pequefios. Las expresiones explicitas

para n=0,1,2 se muestran a continuacién

ho,p(0,0)=1

hy(0,0)=0

hg(1,0)=cos@

I g(0,1)=send

hy,6(0,0)=0

h3,9(1,0)=0

hy g(0))=2 (4.52)

2 1 1 4 4
h 20)=cos“ 8-, ]1-—.]l ——(cos' @ +sen’ @
2,6(2,0) \’ M\j M( )

hy g(L1)= 2 costend. |1 —%{0054 0+ sen'0)

hy (2,0) =sen@ -\,] —%\’1 - I;--(ccts4 g+ sen49)‘

Cabe mencionar que 4,, y A, son los mismos que para el caso analégico y que la diferencia

maxima para h,, , entre los casos analdgico y el discreto, es muy pequefia usualmente, por

ejemplo, para M=6 es menor al 5 %.

4.8. Aplicaciones de la Transformada de Hermite

Martens [20] propone la codificacién jerarquica como una de las aplicaciones de la
Transformada de Hermite. Un codificador jerdrquico compara las descripciones de la imagen
en niveles sucesivos de detalle. Las representaciones de imagenes propuestas por Martens
[19] son descripciones polinomiales locales y finitas en 2D, en éste propone la utilizacion de
polinomios locales 1D motivado por el hecho de que en las imagenes naturales la mayoria de
las descripciones locales 2D pueden ser aproximadas correctamente por descripciones 1D, de
esta manera, el poder descriptivo de la aproximacion 1D es mucho mas parecido o adecuado
que en el caso de las descripciones 2D. Esto refleja el hecho de que las estructuras locales 1D
como los bordes representan una mayoria de las regiones no constantes. La importancia de
las estructuras 1D ha sido reconocida ampliamente en vision por computadora, donde
muchos algoritmos han sido disefiados especificamente para detectar y localizar estas
estructuras. En la codificaciéon por transformada polinomial 1D, el andlisis se efectia en cada
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nivel del codificador y no se restringe a la transformaciéon polinomial directa 2D en

coeficientes L, , ., sino que estos coeficientes son mapeados subsecuentemente en un

angulo 6ptimo 0 y los coeficientes polinomiales 1D

k n

Kk,ﬂ s ZZLm.ngm ’ hk‘S (m,n T m) ¥ (453)

n=0 m=0

para k=0, 1,..,N, utilizando el procedimiento descrito en la secciéon 4.4.1 representacion de

imagenes con coeficientes polinomiales unidimensionales, donde también se define la funcién
e £ o Sk ’ ; . N 2
angulo &, ,. El dangulo éptimo se encuentra maximizando la energia direccional ZH Kiz:s©

equivalentemente, el coeficiente de contraste

k=1

N
Cr= log|:1 4 ZK,‘Z.G] i (4.54)

sobre todos los dangulos. Como resultado se tiene que para cada posicion de la ventana en el

nivel i, la imagen original se mapea en coeficientes 1D hw , Y un angulo 6ptimo 4.

4.9. Transformada de Hermite Multiescala 1D
4.9.1. Descomposicion multiescala

Para entender la nocién de escala se debe ver a la imagen como la representacion de una
escena fisica donde por ejemplo, el efecto de la distancia de observacion se puede traducir en
un escalamiento de la distribucion de intensidades de la representacion, esto significa que al
alejarse del objeto observado aumenta la escala de la representacién y por lo tanto se
pierden detalles, mientras que al acercarse se reduce la escala y en consecuencia se perciben
mas detalles. La representacidn espacio-escala emplea las versiones escaladas de la

Gaussiana de integral unitaria G(x)=exp(—x’)/./(7) para eliminar detalles de la sefial de

luminosidad L(x) mediante la operaciéon de convolucién, es decir que L(x,s)=L(x)*G(x,s) es la
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representacion de la sefial a la escala s, donde G(x,s) = G(xlm)f@ es la gaussiana a la

escala s>0. La variable normalizada & =x/+/4s es referida como coordenada natural. Para

llegar a un resultado que ponga en evidencia la relacion existente entre las estructuras de la
imagen percibidas a diferentes escalas, se necesita tener una idea sobre la forma en la que el
sistema de vision humana podria llevar a cabo dicho proceso [21]. Los resultados psicofisicos
evidencian la existencia de por lo menos cuatro canales en cada punto del campo visual a
nivel de la retina (especificamente en las células ganglionares). Dichos canales exhiben una
respuesta aproximada a una diferencia de Gaussianas (DoG del inglés Diference of Gaussians)
cuya respuesta al impulso se escribe como DoG(x,s,,s,) = G(x,s,)—G(x,s,) para s;>s;. La
respuesta del filtro DoG contiene la informacién que debe ser agregada a la representacion a

la escala s, para obtener la representaciéon a la escala menor s;. Asi, la sefial se puede
expresar como una suma de canales DoG:

o0

L(x)= Y L(x)* DoG(x,8_,5;) , (4.55)

k=—00

con sg>se;. Requiriendo que el pardmetro de espaciamiento 7 =(s, —s,_,) sea constante para

todo entero &, de acuerdo con datos psicofisicos que soportan la existencia en el HVS
(Sistema de Visién Humano) de un nimero de canales cuyas frecuencias centrales mantienen

una relacion de aproximadamente una octava, es decir 7 ~ 0.75.
4.9.2. Andlisis estructural

En la mayoria de las aplicaciones se desea saber qué parte de la informacion contenida en
cada canal, hablando en términos perceptivos, debe agregarse con mayor intensidad (por
ejemplo, bordes, lineas, esquinas, etc.) y qué parte de informacion debe ser atenuada porque
resulta molesta a la vista (por ejemplo, texturas finas o ruido). En tal caso, resulta apropiado
llevar a cabo un andlisis derivativo para discernir entre las diferentes estructuras de interés.
Asi, la estructura local de una sefial se infiere a partir de las derivadas de las
representaciones escaladas. Por otra parte, las derivadas de L(s se obtienen

convolucionando la funcién L(x) con los operadores derivadas de Gaussiana (DG),

G,(x,s) =0G(x,s). Por ende, el siguiente paso es expresar al filtro DoG en funcién de las
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DG, y esto se consigue tomando la expansion en serie de Taylor de la Gaussiana a la escala
s;.; alrededor de la escala s, es decir,

o0 —75 n
DoG(x,s,_,5,) = Z(—nfl“Gz» (9, (4.56)

n=l

En la practica se debe limitar el nimero de términos de esta serie a un numero pequefio.
Estudios neurofisiolégicos indican que el sistema visual trabaja con derivadas hasta de cuarto
orden. En este estudio matematico, sin embargo, se consideran todos los términos de la serie
ya que las aproximaciones se pueden estudiar como casos particulares.

4.9.3. Definicién de la Transformada de Hermite Multiescala

La ecuacion 4.56 muestra explicitamente que las derivadas de orden impar no contribuyen en
la descripcién de la imagen. Por otro lado, es deseable que, al menos en la etapa de analisis
del modelo, aparezcan todas las derivadas con el fin de tener una descripcion mas rica de la
estructura de la sefial. Por lo tanto, es necesario distinguir en el modelo la fase de analisis de
la fase de sintesis. Esto se logra factorizando las DG que aparecen en la serie 4.56 utilizando
la propiedad de cerradura bajo convolucion. Mas aun, si se interpretan las operaciones de
convolucién como producto interno, se puede escribir las expresiones para la reconstruccion
de la sefial como:

L(x) = i ir"D,E“(x), (4.57)
k=—c0 n=1
donde las funciones
Dty = {1 (5),6,‘,"’(,1:,5)}5 , (4.58)

para n=1,2,... aportan los detalles de la sefial a todas las escalas y estan determinadas por las

derivadas escaladas,
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LP(x,8) =(L(x),GP (x,8)) , (4.59)
determidos proyectando la sefial de entrada sobre las funciones de analisis
*) 1
GO ) = (4.60)

e

para n=12,.. Yy §, =(l~r)_ks0 para todo k entero. Al andlisis de la sefal expresado en la

ecuaciéon 4.59 le conocemos como THM [21] (Transformada de Hermite Multiescala)
directa, mientras que la reconstruccién de la sefial mediante la ecuaciéon 4.57 y las funciones

de detalle en la ecuacion 4.58 se conocen como THM inversa.
4.9.4, Acotamiento del intervalo de escalas

Considerando un numero finito X de canales DoG y suponiendo que la escala menor es

suficientemente pequefia, la descomposicion multicanal se reduce a

L(x,s{,):L(k,sk)+iir"D,(,")(x), (4.61)

k=1 n=1

donde s, y s¢ determinan las resoluciones limite del analisis. El residuo paso bajas L(x,sx) no
puede ser despreciado para valores de K en un intervalo practico, pero su variacién es, en
general, menor que la de la sefial original. En cambio, el residuo paso altas L(x) L(x,s;) es
despreciado en virtud de que s; es suficientemente pequefio. Para casos en los cuales el
residuo paso altas contiene informacion relevante, se puede agregar un canal definido entre
las escalas 0 y s, (r=1), ya que la sefial es la representacidon a la escala cero. Por lo tanto,
generalizando las definiciones de las ecuaciones 4.58, 4.59 y 4.60 para n=0, se puede escribir
la THM como

© K o«
L(x) =D (x)+ ). D" )+, 3 7" D0 (%), (4.62)
n=l

k=l n=1

79
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donde los dos primeros términos del miembro derecho son justamente el residuo paso bajas
y el residuo paso altas respectivamente. El caso cuando k=0 se conoce como transformada
de Hermite de una sola escala (o simplemente TH). En tal caso no aparece el tercer
término de la ecuacién 4.62.

4.9.5. Esquema piramidal continuo

A un esquema de procesamiento en el cual la imagen se descompone en un numero de
subimagenes pasa bajas o pasa banda, las cuales son submuestreadas en proporcion a su
resolucién, se le conoce como esquema piramidal. Cada nivel de la pirdmide guarda una
relacion lineal con los niveles adyacentes y dicha relacién es invariante con la escala. Esta
definicion esta colocada en el contexto de sefiales discretas, pero puede ser extrapolada al
caso continuo si se reemplaza el remuestreo por un reescalamiento de la coordenada
espacial. En tal caso, todos los niveles de la pirdmide quedan definidos en un dominio
continuo. La relacién piramidal de la THM se deriva del hecho de que las funciones de analisis
de un orden dado forman una pirdmide Gaussiana dada por la relacién lineal

V"GP (x,8) = [ G (x, P, (TE -n)dn, (4.63)

donde los coeficientes de la pirdmide P,(x) =G, (-x/~/40)/+/40 son derivadas de Gaussiana

a la escala o =1T%/4, la cual se mantiene constante para todos los niveles. El factor

T =1/~]1-7 determina la proporcién entre las coordenadas de un nivel dado y del nivel

anterior, Para 7 =0.75 se tiene T=2. Aplicando sucesivamente la propiedad 4.63 en la

expresion 4.58 se obtiene la relacion piramidal ascendente

"B = [(Jr_"L(,,")TT RIS LY B, (4.64)
e
k-1 factores

para k=1,..K-1 y P(x)=G,(~x//4s,)/[4s, . Por otra parte, si se aplica la misma

propiedad a la fase de analisis de la ecuacién 4.59, se obtiene la relacién piramidal
descendente
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T
4
HTHL(;()= [(L*})O{D)*I)())Jr?'”'*}:)n] T*(—l)nR] . (4-65)
—V_J

k-1 factores

Los simbolos TT y T significan que las coordenadas se multiplican por T y T

respectivamente. De las ecuaciones 4.64 y 4.65 se obtiene el esquema piramidal mostrado en
la Figura 4.3 donde, por simplicidad, se escribié L* en lugar de ~/z"L*. Como se puede

observar en este diagrama, el esquema piramidal tiene la caracteristica de que la
reconstruccion se realiza por etapas agregando sucesivamente las contribuciones de cada
nivel de la piramide comenzando con el residuo pasa bajas.

ANALISIS SINTESIS
L ————>- L > 0 —— B%» 2L
n=0 n=0
n=0 n=0
> P (x) Tl —I—> 19, T» 1T B, (=x)
n=0 " n=0
I— £, () Fesc— [ —>iaaiR F, (=x) —J

Figura 4.3: Esquema piramidal de analisis y sintesis se la THM.

4.9.6. Prediccion entre niveles

Una desventaja de la THM es que incrementa las dimensiones del espacio de representacion

de la seial (de posicidn a posicidn-escala-orden de derivacion) que en la practica se traduce
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en un incremento en la redundancia. Parte de esa redundancia se debe a la dependencia
lineal entre las funciones de analisis de distintas escalas. En particular, se puede demostrar
que las funciones del nivel -1 se relacionan con las del nivel £ mediante

Gt (5,8 =Y e, [ AT CL (x,1P,., (n-TE)n, (4.66)

con las constantes ¢, , =+/C.T"[(1+T?)/2]"™ . Esta dependencia lineal entre las funciones

de andlisis permite insertar la THM en un esquema de prediccion en el cual cada nivel se
estima a partir del siguiente nivel.

4.10. Transformada de Hermite multiescala-multidirecional 2D
4.10.1. Descomposicién multiescala de sefiales 2D

Para el caso de sefiales multidimensionales la representacion multiescala se lleva a cabo
filtrando la sefial en cascada a lo largo de cada coordenada ya que la gaussiana
multidimensional se expresa como un producto de gaussianas 1D de cada coordenada. En

particular, para el caso bidimensional se definen los operadores de derivadas escaladas como

G rnom (%, ,8) =G, (x,8)G,_, (y,5) para m=0,1,...,n y n=0,1,..., donde n es el orden de derivacion

total. Por lo tanto, la descomposicién de sefiales bidimensionales en canales DoG es analoga
al caso de sefiales 1D.

4.10.2. Anélisis estructural de sefiales 2D

Otro factor fisico que influye en la representacién de los patrones visuales es la inclinacién
relativa del sistema de vision con respecto a un eje de referencia en la escena. Dicha
inclinacion haréd que las estructuras de la imagen se perciban con una orientacion
determinada, la cual sblo puede ser vista por operadores sensibles a la orientacion. La
ventaja de usar derivadas de Gaussiana se hace evidente cuando se requiere representar
estructuras orientadas ya que la funcion DoG es isotrépica. Se puede demostrar que el
conjunto formado por las n+! derivadas bidimensionales de orden » permite representar
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patrones de hasta n orientaciones simultaneas. Para propdsitos de analisis de orientacion es
conveniente trabajar con las versiones rotadas de estos operadores. Sean los operadores
Gnn(%,,5,0)=G (xcos@ + ysenB,—xsenf + ycos@,s), donde 6 es el angulo de rotacion,

m.n—m

se puede demostrar que estas funciones estan relacionadas linealmente con las funciones

referidas al sistema original. Las derivadas direccionales de Gaussiana (DDG), denotadas por

G,o(x,y,5,6) se han empleado eficazmente en la deteccion y discriminaciéon de

orientaciones. Estos operadores son ideales para la descripcion de estructuras orientadas
porque satisfacen la llamada propiedad de direccionamiento (steering), a partir de la cual se
demuestra que sélo se requiere conocer la respuesta de la DDG de orden » en n+! direcciones
para poder conocer la respuesta en cualquier direccion. La expansion en serie de Taylor de la
DoG bidimensional puede escribirse ya sea en funcién de las DG bidimensionales o bien en
funcién de las DDG. La primera expansion produce la THM en dos dimensiones, que no es
otra cosa que la transformacién definida en la seccién anterior pero aplicada sobre ambas
coordenadas espaciales. El segundo caso es mas interesante y vale la pena describirlo con

mayor detalle. En este caso la expansion de la DoG se escribe como

DoG(x,y,8;,8;) = Zz%zng(x, Y>54,0;), (4.67)

n=l j=o

donde 6, =6, + j, /(n+1) paraj=0,..,ny

c, = 1 1 Z( (4.68)
n I jﬂ' n+1,,,_0
Z,::;SQ" R

n+l

para n=12,... Note que el orden de derivacion n determina la resolucion angular y que el
angulo , es un parametro libre que puede ser elegido segln convenga.

4.10.3. Definicion de la Transformada de Hermite Multiescala Multidireccional (THMM)

Partiendo de la expansiéon 4.67 y procediendo como en el caso 1D, se construye una
transformada que resulta mdas apropiada para la descripcion de imagenes, ya que las
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funciones de andlisis que se obtienen incluyen las tres transformaciones geométricas
fundamentales: traslacion, rotacién y escalamiento. El proceso de analisis

L Em) =(Ley) _GH @y &m),, (4.69)

(x,)

mediante las funciones de analisis

G,(,"‘”(x,y,.f,q)zLG;o xcost; + ysen0, _é_’*xsengj+ycosd9j_n , (70)
2s, 7 2s; 2s,

con 6, =6, + j/(n+1) para j=0,..n; n=12,... y 5, =(1-7)* para todo k entero, es referido

como transformada de Hermite multiescala multidireccional (THMM) [21] porque
emplea las DDG a multiples escalas y orientaciones y por tanto, al proceso de reconstruccion

de la sefal a partir de esta representacion se le denomina THMM inversa. En este caso, la
reconstruccion de la sefial

L(x,y) = i iicnr"pﬁ**”(x, »), (4.71)
k

=0 n=l j=0

se lleva a cabo sumando las contribuciones de las funciones de detalle direccional

D,y = (L EmG, (x.7,6.m) (4.72)

@mn'
sobre el conjunto de escalas y orientaciones previamente definido.
4.10.4. Filtrado direccional

La representacion de imagenes mediante la THMM tiene la desventaja de que las funciones de

analisis de la ecuacion 4.70 son no-separables y, por lo tanto, su implantacién puede resultar
costosa en cuanto a técnicas computacionales. Sin embargo, ese costo puede ser reducido si

93]
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se calcula la transformada del caso separable y posteriormente se transforman los
coeficientes del mismo orden total a través de las funciones de angulo

O pynm (0) =+/C) cos™ Bsen™ "6, (4.73)

para m=0,1,..,n, ya que las funciones de analisis en el punto (£n) =(0,0) estan relacionadas
linealmente como

GEN %, 3)= ), C s (0,)GT (DG, (), (4.74)

m=0

para n=1,2,.. La proyeccion de la sefial sobre las funciones de analisis equivale a una
convolucion con los filtros direccionales que se obtienen reflejando las funciones de la
ecuacion 4.74 respecto a x y y, mas la normalizacién de coordenadas respecto a escala y
orientacion. El filtrado direccional es ampliamente citado en la literatura como mecanismo
para hacer explicita la informaciéon relevante de una imagen. Por ejemplo, considérese una
estructura 1D orientada con un angulo ¢ medido respecto al eje x. La THMM que se obtiene

para esta estructura tiene la forma L*” =cos"(6, —¢)H " donde H\" es la THM del perfil
1D de la estructura. Estos coeficientes 1D contienen informacion sobre contraste y nivel de
luminosidad, mientras que los coeficientes L/ contienen ademas informacién sobre la

localizaciéon y orientacion de la estructura a distintas escalas.

4.11. Transformada de Hermite multiescala (THDM) y multiescala
multidireccional (THDMM), Caso discreto.

4.11.1. Espacio-escala discreto

En la practica las imagenes obtenidas son representadas digitalmente para su manipulacién y
almacenamiento por lo que es necesaria una formulacion discreta del modelo. Un problema
concerniente a la representacidén espacio-escala de sefiales discretas es como discretizar la

teoria espacio-escala y al mismo tiempo mantener las propiedades del caso continuo. Para



Transformada de Hermite

sefales unidimensionales se puede formular una teoria discreta completa siguiendo el mismo
axioma de causalidad del caso continuo [21]; H(.s) es un kernel discreto de la representacion
espacio-escala si, y solo si, el nimero de extremos locales de L*H no excede el nimero de
extremos de L. El tnico kernel de soporte compacto que satisface este axioma es la funcién
binomial generalizada. Y si la definicidon se combina con el requerimiento de que la familia de

transformaciones de suavizado debe obedecer la propiedad de semi-grupo,

H(,s,)*H(,s,)=(,s, +5,), entonces la tnica funcién que puede ser candidata para kernel

del espacio-escala discreta es la funcién binomial simétrica B[x,N]=27"C;;" para

NeZ",x=-N,...,N y B[x,N]=0para cualquier otro valor de x. Este kernel satisface varias

propiedades en el dominio discreto que son similares a las del kernel Gaussiano en el dominio
continuo; por ejemplo, tiende a la funcion delta discreta cuando N—0, mientras que para
valores grandes de N se aproxima a la gaussiana. A pesar de que esta formulacién de la
teoria espacio-escala es completa y andloga al caso continuo, no puede ser extrapolada a
espacios de mdas de una dimensién. Se ha demostrado que usando argumentos similares al
caso continuo no existe ningin kernel trivial en dos 0 mas dimensiones que garantice no
introducir nuevos extremos locales. Sin embargo, la causalidad de los extremos locales puede
ser expresada alternativamente: Si para un nivel de escala s;, un punto x, s un maximo
(minimo) local a ese nivel, entonces su valor no debe incrementar (decrementar) al
incrementar la escala. Intuitivamente, este requerimiento previene que los extremos locales
sean realzados o aparezcan de la nada. Basado en este axioma, se puede generalizar el
kernel binomial a dos dimensiones como B/x,y,N/=B/[x,N]B[y,N]. En este caso, aunque la escala
es la misma en las orientaciones vertical y horizontal, no es asi para las orientaciones
oblicuas; lo cual supone una limitacién para el analisis de orientaciones.

4,11.2. Derivadas discretas

El equivalente discreto de las derivadas escaladas se escribe en términos de diferencias finitas
del kernel binomial, es decir, B,[x,N]=06]B[x—N,N —n/2] para n=0,...2N. En lo sucesivo se

hara referencia a estas funciones como Diferencias de Binomial (DB). Se puede demostrar

que las DB tienden asintoticamente a las DG al crecer la escala, especificamente,
B, [x,N]~G,(x,N/4),N - . De ahi que la mayoria de sus propiedades puedan predecirse

con bastante precision a partir de las propiedades correspondientes del caso continuo

155 ]
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haciendo N=4s. La generalizacion de estos operadores a 2D es inmediata por la separabilidad

del kernel binomial, es decir, B, ,[x,y,N]=B,[x,N]B,[y,N]. Por lo que el filtro de derivada

direccional se puede definir convenientemente como
B,[x,y,N,0,]= ZC,’; cos" (0,)sen" " (6,)B,[x,N]B,_,[y,N], (4.75)
m=0

donde el pardmetro de orientacidn estd discretizado como en el caso continuo:

0, =0, + jx/(n+1) paraj=0,..,ny un valor 6, arbitrario.

4.11.3. Definicién de la transformada de Hermite multiescala discreta (THDM)

El filtro DoG puede ser aproximado por una Diferencia de Binomiales (DoB) y dado que las
funciones Binomiales son de soporte compacto, su representacion mediante las DB se
expresa como una suma finita. A partir de esta aproximacion se construye la version discreta
de la THM a la que denominamos THDM. La descomposicion de una sefial discreta se

representa como una suma finita de las funciones de detalle discretas D® = (L*)™ =T, B%,

esto es,

Ny W,
L[x]=D{[x]+ > D [x]+ in,f“ (r)D®[x], (4.76)
n=1 k=1 n=1

donde, como en el caso continuo, la fase de analisis L =(L*(~1)"B*)"* puede verse

como la proyeccién de la sefial de entrada sobre las funciones de analisis

BW[x,&]=B[x-T,N,/2]. (4.77)

Note la similitud de estas expresiones con las obtenidas para el caso continuo con nimero

finito de canales DoG. De hecho, los coeficientes 7*’ tienden a 7" a medida que el indice de

escala k crece (N, — ). El primer término de la ecuacion 4.76 corresponde al residuo pasa

bajas, el segundo, al canal DoB entre las escalas cero y N, y el tercero, a los canales
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espaciados logaritmicamente con pardmetro de espaciamiento 7 =(N, —N,_,) El factor de

normalizacién T, =./N, /2 debe ser entero. Evidentemente, el valor T, = 2* genera una

k+1

secuencia de escalas N, =2**" cuya constante de espaciamiento es =0.75.

4.11.4. Definicién de la transformada de Hermite multiescala multidireccional (THDMM)

La THDM se generaliza directamente a dos o mas dimensiones en forma similar al caso
continuo, mientras que la version discreta de la THMM se calcula a partir de ésta mediante la
definicion de la ecuacion 4.75. Es decir, para un punto genérico se tiene que

I e ¥ o, 0D ., (4.78)
m=0

para el analisis de la sefial, mientras que para la sintesis de la sefal se efectia la THDM
inversa con los coeficientes

H® = anam_m(aj)Lﬁf'”. (4.79)

=0

Es de esperarse que, debido al submuestreo, los coeficientes L

mn—m

y H®_ reproduzcan

m.n—m

imagenes ligeramente diferentes. Por lo general suele elegirse 8, = arctan(L{) /L{")) en todos

los niveles, lo que ocasiona que L*” =0. La ventaja de la THDMM es que tiende a compactar

mas la energia a lo largo de una coordenada.

4.12. Clasificacion de estructuras en el dominio de la transformada de
Hermite discreta rotada (THDR)

En esta seccién se presenta un esquema de representacién de imagenes basado en una
clasificaciéon perceptual de los coeficientes de |la transformada de Hermite discreta rotada

(THDR) sobre una reticula de muestreo aproximadamente hexagonal. Las funciones de
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analisis de la THD corresponden a funciones binomiales que aproximan a las derivadas de
Gaussiana con la ventaja de que pueden ser calculadas mediante un algoritmo rapido. El
muestreo hexagonal es muy eficiente en la transferencia de informacion espacial y ademas
tiene gran relevancia en el HVS. Los coeficientes de un mismo orden se mapean mediante
una transformacién unitaria especificada localmente. La transformacion se basa en funciones
binomiales generalizadas, y como resultado se obtienen los coeficientes de la THD referidos a
un sistema de coordenadas rotado de tal forma que la energia de los coeficientes se
concentra a lo largo de una coordenada. Dicha representacién permite un proceso de
clasificacion perceptual en el cual se define un umbral de error maximo tolerado para la
aproximacion del bloque por una constante (patrén OD) o por una estructura orientada
(patrén ID).

4.12.1. Descomposicién de la imagen

El primer paso consiste en el mapeo de los datos de la imagen (mediante la THD a una sola
escala) en un conjunto de coeficientes espectrales a partir de los cuales es posible obtener
una reconstruccion perfecta de la imagen. La THD se basa en los filtros binomiales

B,, =(-D)"27"CR A {CY} (4.80)
para n, k=0,..,N donde n es el orden de derivacion y N+I es la longitud del filtro. Para las

pruebas se emplearon filtros con N igual a una potencia de 2. Por otro lado, se definen las
funciones binomiales

A, =27V {CHY. (4.81)

para n k=0,...N, las cuales estan relacionadas con los filtros binomiales mediante

B, , =W.A donde

n.n—k !

W, =J27¢ , (4.82)
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es la ventana binomial. Las funciones binomiales satisfacen un numero de propiedades

importantes las cuales pueden ser estudiadas usando la representacion matricial

A=[4,,],4=. .~ - Por ejemplo, para N=§ la matriz se escribe explicitamente como

(1 8 28 5 70 56 28 8 1)
1 6 14 14 0 -14 -14 -6 -1
1 4 4 -4 -10 -4 4 4 1
: 1 2 =3 =6 0 § 2 =3 =i
1 0 -4 0 6 0 -4 0 1| (4.83)
‘/2_31 =2 =2 6 0 =6 2 2 =
1 -4 4 4 -10 4 4 -4 1
1 -6 14 -14 0 14 -14 6 1

Jd -8 28 -56 70 -56 28 -8 1)

donde cada renglén representa una mascara de andlisis. Las funciones binomiales satisfacen
la propiedad de ortogonalidad 44=I, donde I es la matriz identidad. Por lo tanto, la
transformacion definida por la matriz 4 lleva a cabo las mismas operaciones tanto para el
andlisis como para la sintesis. La salida de los filtros binomiales en una posicién genérica se
puede obtener mediante la transformacién definida por la matriz B=W4, donde

W =diag(W,)x_. » ©s una matriz diagonal que representa la ventana binomial. De la

propiedad de ortogonalidad de la matriz 4 se puede demostrar que BB’=W”. Si F es una matriz
cuadrada que contiene los datos de un bloque de (N +1)x(N +I) de la imagen de entrada,
entonces G=BFB’ son coeficientes de la THD. Se dice que la THD es una expansion local de los
datos de la imagen ya que para cada punto sobre una reticula de muestreo se puede obtener
la representacién local W’FW’ = B'GB.

4.12.2. Rotacion local

La rotacion local en el dominio de la transformada puede verse como un mapeo de los
coeficientes espectrales a través de una transformacion unitaria. Esta se lleva a cabo sobre
los coeficientes de un mismo orden y puede ser representada matricialmente como se
describe a continuacién. Sean g, para »n=0,..,2N, los vectores columna formados por las
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antidiagonales de la matriz de coeficientes G y sean las funciones binomiales generalizadas
definidas como

Aﬁ’ = ¢ gt AT [CEn PV 2keny (4.84)

con c=cos8y s=senf para 0<f<z. Se puede ver que si el pardmetro de sesgo @ se hace igual a 74
se obtiene el caso simétrico, es decir, 4,, = 4"}'*. Usando la notacién matricial se denotara
la matriz de funciones binomiales generalizadas por 4. Esta matriz satisface la misma

propiedad de ortogonalidad del caso simétrico. Las primeras tres matrices (excepto el caso
N=0, el cual se reduce a la unidad) tienen la siguiente expresion explicita

s? 2sc c? 50 3ste 3s¢? e’

s ¢ > ;
( J, sc ¢*-s* —scl|s’c 2sc® -5 & -25s%c -s’c|. (4.85)

c -8 ; ;

2 -2 3 s =35 3sc —c

La rotacion de los vectores de coeficientes para un angulo 6 dado se obtienen a partir de la
transformacién definida por la matriz R? = wA®w’, es decir que el vector g =R¥g,

representa los coeficientes de orden » referido a los ejes coordenados rotados por un angulo 6
medido en sentido inverso a las manecillas del reloj, mientras que la rotaciéon inversa se
consigue aplicando la matriz de rotacion transpuesta a los vectores de coeficientes rotados.
En lo subsecuente se hara referencia a los coeficientes rotados a través de la matriz G cuyas
()

n

antidiagonales son justamente los vectores g, ' . En las pruebas presentadas aqui, se eligi el

angulo del gradiente 6 = arctan(G,, / G, ) -
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El algoritmo disefiado en el laboratorio de procesamiento digital de imagenes esta basado en
los esquemas de fusién por transformada [16, 17, 22].

Podemos describir este algoritmo de fusidn en 3 fases o etapas:

1. Empleo de una transformacion, para nuestro caso la transformada de Hermite rotada
que se ha discutido en capitulo 4, seccion 4.12, que descompone las sefales
(imagenes) y fusionarlas (las Figuras 5.2 y 5.3 muestran los coeficientes de Hermite
no rotados y los coeficientes rotados se muestran en las Figuras 5.4 y 5.5).

a. Rotacién Local (Figura 5.1):

i. Operador derivativo gaussiano 2D
Dn,m = (x’y;s) = Dn(x;S)Dm(y;S)
ii. Operador derivativo gaussiano rotado 2D

D,, =(x,y;5,0)=D,, (xcos@ + ysent,—xsenb + y cos 6;s)
Dn—m,m = (x3 y;S, 0) = Zak,n—k:n—m,m (H)Dk,n—k (x? y’ S)
k=0

T ”
% G

Coeficientes
 Normales

Figura 5.1: Rotacion local.



Algoritmo de fusién

b. Algoritmo de Rotacion

i. Mariposas de binomiales generalizados con s = sen6,c = cos6

bis c ool @
-S
n=1
S
(6)
L, ol
n=2
L
6 = arctan —>*

0

2. Se hace uso de algunos métodos de seleccion descritos en este capitulo; se realizan
las selecciones de los componentes de baja y alta frecuencia.

3. Se emplea la transformada de Hermite rotada para reconstruir la imagen y asi obtener
el proceso de fusion sobre esta imagen final.

Si tenemos las siguientes imagenes, Figura 3.14 y hacemos uso de las herramientas
matematicas sobre la transformada de Hermite y aplicamos el algoritmo de fusion,

obtenemos los coeficientes de baja y alta frecuencia para cada una de las imagenes de la
Figura 3.14.

Las Figuras 5.2 y 5.3 muestran los coeficientes por medio de la transformada de Hermite y

empleando la rotacién de esta transformada tenemos los coeficientes de las imagenes en las
Figuras 5.4 y 5.5.
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Figura 5.2: Coeficientes de las imégenes de entrada por medio de la Transformada de Hermite. A.
Coeficientes de la imagen de la Figura 3.14 A. B. Coeficientes de la imagen de la Figura 3.14 B.
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Figura 5.3: Coeficientes de las imagenes de entrada por medio de la Transformada de Hermite. A.
Coeficientes de la imagen de la Figura 3.14 C. B. Coeficientes de la imagen de la Figura 3.14 D.
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0 100 150

Figura 5.4: Coeficientes de las imdgenes de entrada por medio de la Transformada de Hermite

Rotada. A. Coeficientes de la imagen de la Figura 3.14 A. B. Coeficientes de la imagen de la Figura
3.14 B.
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100

Figura 5.5: Coeficientes de las imagenes de entrada por medio de la Transformada de Hermite

Rotada. A. Coeficientes de la imagen de la Figura 3.14 C. B. Coeficientes de la imagen de la Figura
3.14 D.
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Para realizar el proceso de fusion se une la informacién de los dos conjuntos de coeficientes,
siendo necesario hacer uso de dos tipos de métodos, uno para los componentes de baja
frecuencia y otro para los de alta frecuencia.

Para comprender el proceso de descomposicion de las imagenes por medio de la
transformada de Hermite observemos la Figura 5.6, donde se explicara la seleccién de
coeficientes en el proceso de dicha fusiéon y su reconstruccion de la imagen a partir de los
coeficientes seleccionados.

Se toma el coeficiente que contiene las caracteristicas de las zonas homogéneas (coeficiente
de baja frecuencia), éste se selecciona por el método llamado seleccion de pasa bajas [16,
17], para extraer las caracteristicas principales de dicho coeficiente. Para los coeficientes, los
de alta frecuencia, y que contienen caracteristicas de bordes en las imagenes, se utiliza por el
método llamado seleccién de pasa altas [16, 17].

| IMAGEN1 | IMAGEN 2

|
5
L

Andlisis

BHE B == . B
B HHEH - TE == - HHH
HEE OmE @ = gEm)

Fusion de
Coeficientes

Sintesis

? IMAGEN

l
FUSIONADA I
"

Figura 5.6: Proceso de descomposicion y fusién de las imagenes.
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5.1. Seleccion del Coeficiente de Baja Frecuencia.

Los métodos que se emplean para seleccionar los componentes de baja frecuencia son:

e Seleccion del coeficiente de la imagen 1.

e Seleccion del coeficiente de la imagen 2.

e Seleccion del promedio de los coeficientes de las imagenes 1y 2

Si se selecciona el coeficiente de la imagen 1, la imagen fusionada tendra mayor cantidad de

caracteristicas de dicha imagen seleccionada; si se selecciona el coeficiente de la imagen 2

sucede exactamente lo descrito anteriormente pero para la imagen 2. Ahora si se selecciona

el promedio de las imagenes 1 y 2, la imagen fusionada, contendrd la informacion

promediada de los coeficientes de ambas imagenes. En la Figura 5.7 podemos observar

esquematicamente dicho proceso.

IMAGEN 1 IMAGEN 2

e

]
|
]

Tid
sl
L]
T ——

Pasa Bajo

EE —_

AN/
\Y"\"'\\‘

A

s

Imagen 5.7: Seleccién del coeficiente de baja frecuencia.

gay

HEH

| EHEHE &

|
L

i

R R

Seleccién del
coeficiente de
la imagen 1

Seleccién del
coeficiente de
la imagen 2

Seleccién del
promedio de
los coeficientes
de ambas imagenes
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5.2. Seleccion del Coeficiente de Alta Frecuencia.

Para este caso la seleccién de los coeficientes se emplea los siguientes métodos:

1. Seleccion del maximo.
2. Seleccion del saliente y medida de paridad

3. Seleccion del maximo y verificacion de consistencia
A continuacion se detallan cada uno de los métodos.
5.2.1. Seleccién del maximo [16, 17]

Para esta técnica, de los pares de valores de los coeficientes que se tienen de las imagenes,
se selecciona el valor que tenga mayor magnitud, asi la imagen resultante (fusionada)
contendra la informacion de las dos imagenes. Para visualizar esta técnica consideremos los

valores de los coeficientes de alta frecuencia de las imagenes mostradas en la Figura 5.8.

1525(68]42] 7| 65/98] 32| 1 (54
8954 82 25147/89[32) 2
23[12] 3 ,":5<slf\’fs’ 1]5/6521 9
19(65/ 95|32 |54 21 5| 2 [48) 3
llelns| (s s

65198684254
251478932 2
23112|65|56| 9 |
21/65/95/48|54
94148|75/25| 9

(A] B

Figura 5.8: Seleccion del maximo. A. Coeficiente de A; B. Coeficiente de B y C. Coeficientes
fusionados.
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La rutina para esta seleccién se basa en:

e Datos de entrada: Coeficientes de A y B.

e Comparacién punto a punto de los valores de cada coeficiente.

e Seleccion del maximo valor de la comparacion previa, punto a punto.

e Construccion de la imagen resultante que contiene los valores maximos de los datos
de entrada.

Se puede observar claramente que los coeficientes de las imagenes de entrada, Unicamente
se toman de ellos los valores de mayor peso numérico y son los que se encuentran
contenidos en la imagen resultante.

5.2.2. Seleccién del saliente y la medida de la paridad [16, 17].

Para este método se calcula una matriz de valores salientes a partir de los valores de entrada
(Figura 5.7 (A) y (B)), basada en autocorrelaciones que se obtienen de cada coeficiente. Para
obtener el cdlculo de la paridad se calcula la correlacion cruzada entre los coeficientes de
entrada, la cual es sopesada por las matrices de saliente antes calculadas. Dado un umbral
predeterminado, obtenido anteriormente por los trabajos de O. Rockinger [16, 17], se verifica
si los valores de paridad exceden o no a este umbral y se obtiene el valor correspondiente en
la seleccién. Para observar como trabaja esta técnica tenemos la Figura 5.9.
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Figura 5.9: Célculo del saliente y medida de la paridad. A. Coeficiente de A; B. Coeficiente de B; C.

Matriz saliente S1; D. Matriz saliente S2; E. Matriz de pares; F. Coeficientes fusionados.

La rutina empleada para esta seleccién se expresa como:

e Datos de entrada: Coeficientes de Ay B.

e Calculo de los Salientes:

o Cdlculo de autocorrelaciones para

cada coeficiente.
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e Calculo de la paridad:
o Se calcula la correlacién de los coeficientes de entrada.
o Se pondera el resultado de la correlacion con la suma de los salientes
calculados anteriormente.
e Seleccion de los valores:
o Dado el umbral predeterminado, se compara con los valores de la matriz de
paridad.
o Se hace una comparacion entre si de los valores salientes.
o El mayor valor resultante entre las comparaciones anteriores se emplean para
reconstruir los valores del coeficiente de salida.

5.2.3. Seleccién del maximo y verificacién de consistencia [16, 17]

Este es igual que el método de seleccion del maximo; sélo que después de los maximos
coeficientes, en ésta, para cada posicion y tomando una vecindad, por ejemplo de
conectividad 8, se determina a qué coeficiente corresponde cada vecino y sumando después
los pesos (segun el coeficiente al que correspondan), dicha suma de mayor valor, va a indicar
el coeficiente al que pertenece esa posicion; si el valor inicial corresponde a la suma de
mayor peso, no se modifica y se continta evaluando el valor de la siguiente posicion, de no
ser asi, se cambia por el valor en esa posicidon del coeficiente de mayor peso. Para verificar la
consistencia o solidez, tomaremos como ejemplo una vecindad de conectividad 8, pudiendo

observar asi como trabaja esta técnica mostrada en la Figura 5.10.
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Figura 5.10: Seleccién del maximo y verificacion de consistencia.

3.6250

11.8750

5.9375

0.5625

de B. C. Coeficientes de los maximos. D. Coeficientes fusionados.

A. Coeficientes de A. B. Coeficientes

Las Figuras 5.10 (A) y (B) representan los coeficientes de entrada. La Figura 5.10 (C) nos

muestra la seleccidon de los maximos de los coeficientes iniciales, mientras que la Figura 5.10

(D) representa la seleccion final del coeficiente, donde se ha verificado si el valor

seleccionado, con respecto a sus vecinos, es el indicado o se cambia por el del otro

coeficiente.

Para verificar esta técnica y tomando una vecindad con conectividad 8, evaluamos la

intensidad total de ambas imagenes respecto a un valor determinado. Por ejemplo,

observemos el valor de la posicién (3,2) en la Figura 5.10 (C), 45.5000, este pertenece al

coeficiente de A; observemos sus vecinos cercanos en dicha conectividad, y a qué coeficiente
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pertenecen: 49.0625 (B), 32.1250 (B), 40.2500 (A), 7.6875 (B), 16.5625 (B), 5.8750 (B),
8.5625 (B). Sumando las intensidades correspondientes para cada coeficiente tenemos
40.2500 del coeficiente A 'y 127.1250 del coeficiente B. Observamos que la mayor intensidad
corresponde al coeficiente B (para este pixel en particular), por lo que, se cambia el valor de
45.5000 del coeficiente A, por el correspondiente en el coeficiente B (25.4375).

Podemos ver otro ejemplo, la posicion (4,1), en la Figura 5.10 (C), tiene el valor de 5.8750
que pertenece al coeficiente de B. Si se observa la vecindad de éste (conectividad 8)
tenemos: 8.5625 (B), 45.5000 (A), 16.5625 (B). Al sumar las intensidades respectivas a cada
coeficiente tenemos: 45.5000 de A y 25.1250 de B; por lo que la intensidad mayor es la
correspondiente en A se cambia el valor 5.8750 (B) por 3.6250 (A).

De esta manera, la consistencia o solidez va en funcién de que el valor del pixel se modifique,
dependiendo si la mayor intensidad de la suma de los vecinos cercanos pertenece al
coeficiente de procedencia del valor indicado o no.

El algoritmo para este método consiste en:

e Datos de entrada: Coeficientes de Ay B.

e Comparacion punto a punto de los valores de cada coeficiente.

e Seleccion del valor maximo de la comparacion previa, punto a punto.

e Construccion de la imagen resultante con los valores maximos.

e De la imagen resultante con los maximos, y con una vecindad de conectividad 8, se
suman las intensidades de los valores correspondientes a los coeficientes A y B
respectivamente.

e Se comparan las sumas de las intensidades, se verifica si el valor del punto que se
estad evaluando corresponde al coeficiente de mayor valor de intensidad, de ser asi, se
deja el valor asignado, en caso contrario, se cambia por el valor correspondiente en
posicion al coeficiente con mayor intensidad.

e Se obtiene el coeficiente de salida.
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meédicas

La fusion de imagenes médicas se realizd empleando 3 etapas mediante la transformada
polinomial de Hermite Rotada:

1. Analisis: En esta se realiza la descomposicién en coeficientes de cada una de las
imagenes a fusionar,

2. Seleccion de coeficientes: Consiste en hacer una seleccion entre los coeficientes de
cada una de las imagenes de entrada para obtener uno solo conjunto de estos, y

3. Sintesis: Esta se lleva a cabo para construir el conjunto de coeficientes seleccionados y
asi obtener la imagen de salida (fusionada).

6.1 Imagenes de entrada.

Las imagenes de entrada (Figura 3.14), que se desean fusionar pertenecen a una secuencia
de imagenes obtenidas por métodos tomograficos, la fusion se realizard a partir de las
imagenes de: tomografia computarizada (Figura 3.14 A) y resonancia magnética (Figura 3.14
B), y tomografia por emisién de positrones (Figura 3.14 C) y resonancia magnética (Figura
3.14 D).
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6.2 Seleccion del método del coeficiente de baja frecuencia para la
fusion.

Con nuestras imagenes de entrada procederemos a evaluar los métodos de pasa bajos, ya
discutido en capitulo 5 seccién 5.1, para determinar cdmo funciona y cuales son los efectos
en la fusion. Hacemos mencién que para llevar a cabo esta prueba se selecciona para el
método pasa altas el de maximo por verificacién de consistencia.

Los métodos del coeficiente de bajas frecuencias consisten en seleccionar el coeficiente de
una de las dos imagenes o el promedio de éstas.

La Figura 6.1 muestra la fusion obtenida después de seleccionar los coeficientes de baja
frecuencia de las imdgenes de tomografia computarizada (Figura 3.14 A) y resonancia
magnética (Figura 3.14 B).

En la Figura 6.1 A, podemos observar que existe mayor informacién de la tomografia
computarizada (Figura 3.14 A), ya que en la fusion se tomod en cuenta el coeficiente de esta
imagen. En la Figura 6.1 B, se observa ahora mayor informacion de la imagen de resonancia
magnética (Figura 3.14 B), pues la fusion tomo el coeficiente de baja frecuencia de la
resonancia magnética y por ultimo en la Figura 6.1 C podemos ver la fusién tomando el
promedio de los coeficientes de baja frecuencia observando evidencia de informacion de las
dos imagenes de entrada.
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Figura 6.1: Seleccién de los métodos pasa bajas. A. Fusién tomando el coeficiente de la tomografia
computarizada. B. Fusién tomando el coeficiente de baja frecuencia resonancia magnética y €. Fusion
tomando el promedio de los coeficientes de baja frecuencia de la tomografia computarizada y la
resonancia magnética.



6.3 Seleccion del método del coeficiente de altas frecuencias para la

fusion.

Una vez visto el método de seleccion de coeficientes de bajas frecuencia, ahora evaluaremos
el método de seleccién de coeficientes alta frecuencia. Para determinar como trabaja cada
uno de los métodos empleados y saber cual nos da mejores resultados (vistos en el capitulo

5, seccién 5.2) fusionaremos las imagenes de entrada de la Figura 3.14 Cy D.

En la Figura 6.2, en (A) tenemos la fusion por medio de la seleccién del maximo, en (B) se
muestra la fusion por seleccién del calculo del saliente y medida de la paridad y en (C) se
observa la fusién por seleccion del maximo y verificacion de la consistencia. Hacemos
mencién que se utilizé el método para la seleccién del coeficiente de baja frecuencia el del
promedio de ambas imagenes.

Para apreciar algunas diferencias cualitativas del resultado de la fusién (Figura 6.2) por los
métodos empleados de seleccion de los coeficientes de alta frecuencia presentamos un
método analitico (Figuras 6.3, 6.4 y 6.5) por medio de perfiles para dichos métodos y en la
Figura 6.6 se encuentran superpuestas las columnas y las filas de cada uno de los tres
métodos empleados.
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Figura 6.2: Seleccién de los métodos pasa altas. A. Fusion por medio de la seleccion del maximo. B.
Fusiéon por seleccién del calculo del saliente y medida de la paridad y €. Fusion por seleccién del
maximo y verificacion de la consistencia.
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Figura 6.3: Perfil obtenido por la seleccién del coeficiente de alta frecuencia de la fila y columna 320
método de seleccién del maximo.
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Figura 6.5: Perfil obtenido por la seleccion del coeficiente de alta frecuencia de la fila y columna 320
por el método de seleccién del maximo y verificacion de la consistencia,
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Figura 6.6: Perfiles de los 3 métodos pasa altas. A. Perfiles de las columnas. B. Perfiles de las filas. C
y D. Acercamientos de A y B correspondientemente. Rojo, seleccién del maximo; verde, seleccion del

cdlculo del saliente y medida de la paridad y azul, seleccibn del mdximo y verificacién de la
consistencia.

En las Figuras 6.6 A y B es dificil apreciar las diferencias entre cada uno de los métodos pero
al hacer un acercamiento, Figura 6.6 C y D se nota un desfasamiento entre el método de
seleccion del maximo (rojo) y los otros dos.

Ahora, para seleccionar cual de los dos métodos restantes seria Gtil, ya que ambos muestran
un perfil muy similar para la fusion de las imagenes, se optd por seleccionarlo en cuanto a su
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tiempo de cdmputo empleado tomando el método de seleccion del maximo y verificacién de
consistencia, ya que éste método emplea un tiempo de célculo menor (en las imagenes de la
figura 3.17 son del orden de centésimas de segundo).

6.4 Resultados obtenidos de la fusion.

Las imagenes que se fusionaron pertenecen a una secuencia de imagenes obtenidas por
métodos tomograficos:

1. Tomografia computarizada (Figura 3.14 A) con un tamafio de 640 X 640 pixeles,
Resonancia magnética (Figura 3.14 B), que previamente ha sido registrada con la
tomografia computarizada (Figura 3.14 A) con un tamafio de 640 X 640 pixeles,

3. Tomografia por emisiéon de positrones (Figura 3.14 C), que al igual ha sido registrada
con la imagen de resonancia magnética (Figura 3.14 D) y un tamafio de 512 X 512
pixeles, y

4. Resonancia magnética (Figura 3.14 D) con un tamafo de 512 X 512 pixeles.

Las imagenes fusionadas fueron 1 (tomografia computarizada) con 2 (resonancia magnética)
y 3 (tomografia por emision de positrones) con 4 (resonancia magnética), empleando para la
seleccidn de los coeficientes de baja frecuencia el promedio de las imégenes a fusionar y para
la seleccion de los coeficientes de alta frecuencia la seleccion del maximo y verificacion de
consistencia, por lo dicho en las secciones 6.2 vy 6.3.

En las imagenes de la Figura 6.7 se muestran los resultados de fusionar por medio de la
transformada de Hermite Rotada (en adelante la llamaremos transformada de Hermite
unicamente pero se refiere al caso de coeficientes rotados) y la transformada Wavelet Haar
ya que esta Ultima esta implementada en el algoritmo de fusion [16, 17, 22].
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e
Figura 6.7: Fusion por medio de transformadas sobre las imdgenes de entrada de la Figura 3.17. A. y
C. Transformada de Hermite. B. y D. Transformada Wavelet Haar.

Las imagenes vistas (Figura 6.7) se desplegaron en niveles de gris. Para poder hacer una

mejor discriminacion sobre los efectos de las transformadas empleadas, la Figura 6.8
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despliega estas mismas imagenes pero empleando el modelo de color HSV. (Matiz (Hue),
Saturacidn (Saturation), Valor (Value).

(Al®]
EHE

Figura 6.8: Fusiones visualizadas con el espacio de color HSV sobre las imagenes de entrada de la
Figura 3.17. Transformada de Hermite (A y C). Transformada Wavelet Haar (B y D).
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Para acentuar algunas diferencias sobre estas Gltimas imagenes hacemos un acercamiento de
las mismas (recuadro) y marcando una region de interés con un circulo (Figura 6.9).

4 -.."

b g -
'}:h *ﬂh‘

4

= .
,_‘<..

(ale ]
EIE=

Figura 6.9: Acercamientos de la Figura 6.6. Transformada de Hermite (A y C) y Transformada Wavelet
Haar (B y D).
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En la Figura 6.9 A y B se puede visualizar cémo la transformada Wavelet Haar difumina mas
la regién marcada con el circulo en contraposiciéon con la transformada de Hermite en la
misma regién. En la Figura 6.10, C y D marcadas con el rectdngulo, mantienen la misma
difuminacion para la transformada Wavelet Haar, no asi en la regién marcada con el circulo
cuya apariencia manifiesta una difuminacién mayor hecha por la trasformada de Hermite.

Para tener una apreciacion mas cuantitativa las Figuras 6.10 y 6.11 muestran los perfiles de
los puntos de interés donde se observan los cambios en los niveles de intensidad de algunas
lineas y columnas en las regiones marcadas en la Figura 6.9.

Perfiles de las Mas de les dos transformaciones (RM con CT) Perfiles de las columnes Oe las dos ransformacianes (RM con CT)

T R T T T o

Figura 6.10: Perfiles (lineas y columnas) de las fusiones de la Figura 6.9 A y B. A. Lineas de las
imagenes fusionadas con transformada de Hermite (roja) y con la transformada de Wavelet Haar
(azul). B. Columnas de las imdgenes fusionada con transformada de Hermite (roja) y con la
transformada de Wavelet Haar (azul).
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Perfiles de las columnas 02 las dos irensformacionss (RM con PET)
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Figura 6.11: Perfiles (lineas y columnas) de las fusiones de la Figura 6.9 C y D. A. Lineas de las
imdgenes fusionada con transformada de Hermite (negra) y con la transformada de Wavelet Haar
(verde). B. Columnas de las imagenes fusionadas con transformada de Hermite (negra) y con la

transformada de Wavelet Haar (verde).

Para poder notar algunas diferencias acercamos las imagenes de la Figura 6.10 y 6.11 en las
regiones marcadas por los circulos y se muestran en la Figura 6.12 y 6.13 respectivamente.

Perfiles de las filas de las dos transformaciones (RM con CT)
T T T

Perfiles de las colmnas de las dos transformaciones (RM con CT)
¥ T T T T T T

m maagalatl

L0078 S 1 i P

S S—
L

—
——

(A]S ]

Figura 6.12: Perfiles aumentados (filas y columnas) de la Figura 6.10. A. Lineas, transformada de
Hermite (roja) y transformada de Wavelet Haar (azul). B. Columnas, transformada de Hermite (roja) y

transformada de Wavelet Haar (azul).
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Perfiles de las filas de las dos transformaciones (RM con PET) Perfiles Oe las columnas de las dos transformaciones (RM con PET)
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Figura 6.13: Perfiles aumentados (filas y columnas) de las fusiones de la Figura 6.11. A. Lineas,
transformada de Hermite (negra) y transformada de Wavelet Haar (verde).B. Columnas, transformada
de Hermite (negra) transformada de Wavelet Haar (verde).

En estas Figuras se pueden apreciar algunas diferencias sobre la transicién de los niveles de
intensidad de ambas transformadas. En la mayoria de los puntos la transformada de Hermite
mantiene menos saturados los niveles de intensidad como consecuencia la transformada
Wavelet Haar satura mas los contornos de las imagenes (Figura 6.9).

La deteccion de bordes es parte fundamental en la mayoria de los sistemas de visién, la
transformada de Hermite nos ofrece mejores resultados en la deteccion de bordes o
contornos, para poder ver estos efectos sobre deteccion de contornos se aplicé un filtro pasa
altas con un nicleo de la siguiente forma:

-1 -1 -1
=1 ‘& =]
=] =l =]

Con el propésito de resaltar y asi evaluar los contornos derivados mediante las transformadas
se aplico el filtro pasa alta para las imagenes de entrada (Figura 3.14) para asi tener un
patrén de comparacién, los resultados de dicho filtrado se muestran en la Figura 6.14,
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Figura 6.14: Deteccidn de bordes utilizando un filtro pasa alta de las imagenes de entrada de la Figura
3.14. A. Tomografia computarizada B. Resonancia magnética registrada con la imagen de tomografia

computarizada €. Tomografia por emisién de positrones registrada con la imagen de resonancia
magnética. D. Resonancia magnética.
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En la Figura 6.15 observamos los resultados de aplicar el mismo filtro pasa altas a las

imagenes fusionadas (Figura 6.7) y se hace un acercamiento para notar algunas diferencias
entre ambas transformadas (Figura 6.16).

(A]B]
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Figura 6.15: Filtrado sobre las imagenes fusionadas de la Figura 6.5. A. y C. Transformada de
Hermite. B. y D. Transformada Wavelet Haar.
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Figura 6.16: Acercamientos de la
Wavelet Haar (B y D).
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Figura 6.15. Transformada de Hermite (A y C) y Transformada
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En las imagenes de la Figura 6.16 en las regiones marcadas por los circulos se observan
mejor definidos los contornos a través de la transformada de Hermite que con la
transformada Wavelet Haar

En las Figuras (6.17 y 6.18) se presentan las imagenes fusiones que han sido filtradas
mostradas bajo otro modelo de color y acercadas (C y D) con el propdsito de apreciar mas
detalle se compararon con las imagenes fusionadas (A y B).

Figura 6.17: Comparacion entre las imagenes fusionadas (RM con CT) y las fusionadas filtradas. A.
Tomografia computarizada B. Resonancia magnética, €. Imagen fusionada y filtrada (pasa alta) por
medio de la transformada de Hermite y D. Imagen fusionada y filtrada (pasa alta) por medio de la
transformada Wavelet Haar.
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Figura 6.18: Comparacion entre las imagenes fusionadas (RM con PET) y las fusionadas filtradas. A.
Resonancia magnética B. Tomografia por emision de positrones, €. Imagen fusionada y filtrada (pasa

alta) por medio de la transformada de Hermite y D. Imagen fusionada y filtrada (pasa alta) por medio
de la transformada Wavelet Haar.
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En estas uUltimas Figuras se observa que la transformada de Hermite preserva mejor los
contornos para el caso de fusionar una imagen de tomografia computarizada con una de
resonancia magnética (Figura 6.17 C y D) que utilizando la transformada wavelet Haar y en la
Figura 6.18 se preservan mejor los bordes utilizando la transformada wavelet Haar después
de haber fusionado imagenes de resonancia magnética con tomografia por emision de
positrones.

Del capitulo 3 seccién 3.3; donde se analizaron los diferentes métodos de fusion mas
representativos, se deriva la conclusion que el mejor método a emplear depende del tipo de
imagenes a fusionar, sin embargo se puede decir que en términos generales los métodos de
fusion a través de transformadas nos dan buenos resultados, pues como se vio, la fusion
utilizando un tipo de transformada nos ayuda a reconstruir “perfectamente” la imagen de
entrada, es por ello que la fusién por medié de la transformada de Hermite se comparé con la
transformada wavelet Haar.
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CONCLUSIONES

La fusion de imagenes médicas, como se menciond en nuestro caso, es el proceso de
combinar la informacién procedente de distintas modalidades (fuentes) para producir una
Unica imagen final. Por una parte permite presentar de manera conjunta e integrada toda la
informacion anatémica y funcional proporcionada por diferentes modalidades de imagen; por
otra parte, puede facilitar la obtencion de datos cuantitativos a partir de informaciones
complementarias.

Mediante este trabajo de investigacion se comprobd por un lado, la posibilidad de aplicar la
transformada de Hermite rotada a imagenes médicas (tomografia computarizada, resonancia
magnética y tomografia por emision de positrones para nuestra cuestion), con el propdsito de
obtener una mejor delineacién sobre los contornos. Esta herramienta es importante en el
ambito del procesamiento digital de imagenes pues busca aumentar la informacidn existente
en la imagen y facilitar el andlisis que en el caso de imagenes de médicas éste resulta
particularmente Util en los estudios que utilizan técnicas como la Deteccién de Bordes,
Segmentacion y Clasificacion.

La transformada de Hermite se emplea en dichos procesos de sefiales por la forma en que se
modela, tomando en cuenta caracteristicas fundamentales con relacion a las etapas primarias
de procesamiento del Sistema Visual Humano (filtros Gaussianos) y su descomposicion
(rotada) lleva a cabo un andlisis local de los datos para extraer informacion adicional sobre
clasificacion de patrones, lo que simplifica considerablemente el proceso de reconstruccion.
Acorde con Marteens [20] los bordes representan la mayoria de las regiones no constantes en
imagenes y su importancia ha sido reconocida ampliamente en vision computacional, donde
muchos algoritmos han sido disefiados especificamente para detectar y localizar estas
estructuras. Hacer uso de esta transformada en este trabajo resulté de gran importancia ya

que al hacer la descomposicion de cada una de las imagenes, en estas se resaltan las
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caracteristicas mas importantes, ya que en el proceso de seleccion se toman estas
caracteristicas y el resultado contiene la mayor informacién de ambas imagenes a fusionar.

Entre las diferentes técnicas de seleccion de coeficientes y en el caso de los de baja
frecuencia, va a depender de la informacion que se necesite resaltar como resultado final. En
nuestro caso se requiere resaltar la informacion de ambas imagenes, por lo que para lograr
una fusidn con estas caracteristicas tomamos el promedio de ambos coeficientes.

Para la seleccion de los coeficientes de alta frecuencia, los métodos empleados nos arrojan
buenos resultados pero para este trabajo se selecciond el de seleccion del maximo vy
verificacion de la consistencia, ya que es un método que toma en cuenta los valores de los
vecinos cercanos y es de rapido calculo computacional.

Los resultados obtenidos a través de la fusion con la transformada de Hermite fueron
comparados con la técnica de transformacion wavelets Haar y podemos concluir que la
transformada de Hermite (rotada) como se vio en el capitulo 6 secciéon 6.4 tiene ventajas
sobre esta.

Como trabajos futuros se encuentran el de disefiar nuevos esquemas de seleccion de
coeficientes orientados a objetos y no solo a energias y magnitudes como lo hacen los
métodos actuales como también la eliminacién del ruido contenido en las imagenes médicas
antes de hacer fusion.
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