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Capitulo 1
Introduccion

La técnica de imagenologia optoacistica (conocida también como imagenologia
fotoacustica) ha presentado una capacidad notable para permitir visualizar tejido
biolégico en variadas aplicaciones tanto clinicas como en investigacion en animales
pequenos [3, 4, 5]. Esta técnica de imagenologia estd basada en los principios del
llamado efecto fotofonico el cual fue descrito alrededor de 1880 por Alexander Graham
Bell y su asistente [6], quienes reconocieron que ondas de sonido pueden ser generadas
desde un objeto a partir de la absorcion de fuentes de luz moduladas y su conversién en
calor. Hoy en dia los términos optoacistico y fotoacistico son usados de igual manera
para describir el efecto de generacién de ondas actsticas producidas a partir de la

absorcién de luz pulsada [7, §].

El campo de aplicacion de la imagenologia optoacustica en la actualidad presenta
un gran crecimiento debido a nuevos enfoques en la aplicacién de la técnica, lo cual se
debe en gran medida al desarrollo de tecnologia de laser pulsado lo cual se presentaba
como una limitacién de la técnica en sus principios [9]. Otra caracteristica que ha
propiciado la diversificacién de la técnica de imagenologia es su naturaleza hibrida, ya
que la excitacién proviene de la energia portada por fotones mientras que la deteccion
del efecto es actstica, esto hace entonces que la técnica se enriquezca tanto de la
versatilidad del contraste 6ptico como de la alta resolucién espacial asociada con la
baja dispersion que se presenta en la propagaciéon de las ondas ultrasénicas comparadas
con la propagacién de los fotones [10]. Lo anterior se suma al relativo bajo costo de
implementacion y reducidos efectos adversos al tejido bajo estudio, dado que se usa

como fuente de excitaciéon una radiacién no ionizante de baja potencia.

Una de las aplicaciones importantes de la imagenologia optoactstica se da en el
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estudio de modelos animales, en particular de ratones de laboratorio. En estos casos
los ratones son sometidos a modificaciones genéticas con el fin de causarles patologias
que puedan ser detectadas mediante la aplicacion de la técnica fotoactustica. Luego de
ser sometidos a dicha técnica de imagenologia, los ratones son congelados rapidamente
y posteriormente rebanados para obtener imagenes digitales a color de alta resolucién
de su estructura interna (una imagen por cada uno de los cortes). Dado que el conjunto
de imagenes a color permiten construir un volumen tridimensional discretizado, los
hallazgos obtenidos mediante la técnica de imagenologia pueden ser comparados con la
representacion digital de la anatomia del animal.

Sin embargo, la inspeccién de la anatomia del ratén en las imagenes a color de
alta resolucion se presenta como una tarea tediosa que demanda la aplicacion de una
delineacién previa, o segmentacion, de las estructuras de interés en cada una de las
imagenes del conjunto donde éstas se encuentran presentes. Un hecho que dificulta la
anotacion manual de dichas estructuras es la falta de definicién de los limites de cada
organo debido a la presencia de sangre en casi todos ellos. En este sentido, tener un
algoritmo de segmentacién que permita realizar la tarea seria muy deseable.

Los algoritmos de segmentacion por computadora pueden ser divididos de acuerdo
a cémo ellos resuelven el problema en las siguientes categorias: basados en puntos
(point-based), basados en bordes (edge-based) y basados en regiones (region-based).

Los algoritmos basados en puntos hacen una decision local acerca de la pertenencia
de un determinado punto al objeto. Esta decision puede estar basada tnicamente en
el valor de densidad del punto o los valores de densidad de un vecindario pequeno
alrededor del punto. Un algoritmo basado en puntos que es ampliamente usado es
el de umbralizacion. En éste, el usuario selecciona uno o dos valores de intensidad
del objeto a ser segmentado y posteriormente todos los elementos de imagen cuyos
valores se encuentren en el rango establecido por el usuario son considerados como
pertenecientes al objeto. Sin embargo, los resultados arrojados por estos algoritmos
son sensibles tanto al ruido como a la iluminacion no-homogénea y no son apropiados
para segmentar objetos con presencia de texturas [11].

Por su parte, los algoritmos basados en bordes usualmente trabajan en dos pasos,
primero detectando los bordes en la imagen y después agrupandolos con base en un
conocimiento previo de la forma del objeto esperado. Algunos procedimientos de este
tipo incluyen el uso del operador gradiente, Laplacianos o el operador Canny [12]; por
su parte, el enlace de los bordes puede ser implementado de manera local buscando

vecindades pequenas de los elementos de imagen o de manera global usando la



transformada de Hough, por ejemplo. Otros algoritmos basados en bordes usan modelos
de contorno activo (ACM), como Snakes [13]. Los Snakes son splines que se modifican
a partir de equilibrios de energias externas, relacionadas con los bordes presentes en la
imagen, e internas, relacionadas con restricciones a la deformacion del spline.

Finalmente, los algoritmos basados en regiones estdn divididos en algoritmos
de crecimiento de regiones y separar-y-componer (split-and-merge). Los algoritmos
basados en crecimiento de regiones, como su nombre lo sugiere, inician con unos puntos
seleccionados por el usuario, conocidos como semillas, los cuales permiten identificar
las regiones iniciales dentro de los limites de los objetos de interés a ser segmentados;
posteriormente, a partir de tales semillas las regiones pertenecientes a cada objeto
crecen basandose en algunas reglas pre-definidas hasta que todos los puntos de la imagen
son asignados a una determinada clase u objeto. Mientras que los algoritmos separar-y-
componer consisten en separar inicialmente la imagen en regiones no-articuladas, para
posteriormente separar y/o componer dichas regiones de manera repetida hasta que
algunas condiciones pre-definidas se satisfagan.

Adicionalmente, los algoritmos de segmentacion por computadora pueden ser
divididos también segiin el nivel de interaccion con el usuario en las tres categorias
siguientes: manual, semi-automatico y automatico.

En los algoritmos manuales se utiliza un programa con interfaz grafica que asiste al
usuario de una manera muy basica en la tarea de separar los objetos, permitiéndole
a éste trazar lineas y rellenar las regiones de interés. La tarea de separacion de
objetos mediante este enfoque puede ser realizada de manera satisfactoria dado que
el sistema humano de vision permite “distinguir” facilmente entre diferentes objetos
cuando, en lugar de los niveles de intensidad, la diferencia entre los objetos consiste en
alguna propiedad de textura, o cuando la imagen se encuentra afectada por ruido y/o
una iluminacién no-homogénea [14]; sin embargo, el resultado también estd sujeto al
entrenamiento del usuario en la tarea de identificar objetos cuando se trata de tareas
muy especificas, al igual que a la interactividad que ofrezca la herramienta. Ademas
de lo mencionado, los algoritmos manuales resultan poco recomendables cuando el
conjunto de datos es ruidoso y de un gran tamano ya que puede resultar en un proceso
lento, tedioso y sesgado.

En el caso de los algoritmos automaticos, el proceso de segmentacién se lleva a
cabo en su totalidad sin intervencién del usuario. Sin embargo, debido a la falta de
intervencion por parte del usuario, esta clase de algoritmos aunque pueden ser tutiles

en algunos casos pueden fallar en muchos otros ya que dependen enteramente de la
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informaciéon que se pueda obtener de la imagen misma o informacién incorporada al
algoritmo antes de su ejecucion.

Con un nivel de interaccién media entre el usuario y el algoritmo, se presentan
los algoritmos semi-automaticos. En el caso de algunos algoritmos de crecimiento
de regiones, cuando operan en esta modalidad, la interaccion del usuario consiste
tipicamente en proporcionar las “semillas”, las cuales corresponden a puntos en la
imagen que a su juicio pertenecen al objeto de interés a ser segmentado. Con esta
informacion el algoritmo contintia desde esos puntos por si solo ejecutando la tarea de
segmentacion. En este tipo de algoritmos, tipicamente el usuario proporciona guia al
algoritmo o puede proporcionarle también informacién necesaria para su ejecucién.

Mencionado lo anterior, y dadas las caracteristicas de los volumenes de datos a
procesar, se puede ver que los algoritmos semi-automaticos representan una solucion
apropiada al problema de segmentar las estructuras internas en las imagenes de cortes
de raton, dado que es conveniente hacer uso de la capacidad del usuario para identificar
los objetos de interés a ser segmentados, pero dada la cantidad de datos se necesita que
la tarea de asignar cada punto de la imagen a alguno de los objetos de interés esté a
cargo de un algoritmo. Para llevar a cabo esta tarea se propone el uso de la técnica de
segmentacion de imagenes mediante un algoritmo que usa principios de ldgica difusa.
Inicialmente, Rosenfeld sugirié en [15] la aplicacién de conceptos de ldgica difusa en el
campo de procesamiento digital de imagenes. Sin embargo, el uso de los conceptos de
conectividad difusa v afinidad difusa aplicado a segmentacion de imagenes basado en
crecimiento de regiones fue presentado por Udupa y Samarasekera en [16]. El enfoque
usado en el presente trabajo fue introducido por Herman y otros en [17] y estd basado
en la teoria presentada en [16], pero generalizada a espacios digitales arbitrarios [18];
ademds se tiene en cuenta también la propuesta de mejoramiento presentada en [19] y
la aplicacion de la técnica de segmentaciéon a secuencias de imégenes a color presentada
en [20]. En este algoritmo semi-automatico de crecimiento de regiones, el usuario
proporciona como informacién de entrada al algoritmo las coordenadas de puntos
sobre la imagen los cuales considera con certeza que pertenecen al objeto de interés
a segmentar. Esta informacion es usada en la llamada funcion de afinidad difusa
para caracterizar los objetos a ser segmentados y a partir de alli realizar la tarea
de segmentacién sin mas intervencion por parte del usuario. El algoritmo permite
desde las “semillas” y mediante el uso de logica difusa, hacer crecer las regiones que
pertenecen a los objetos a segmentar. Este algoritmo ha presentado buenos resultados

en imagenes con diferentes caracteristicas, entre ellas pobre relacién senal a ruido, falta



de homogeneidad en la densidad, y presencia de texturas entre otras [19, 20, 21].
En este trabajo se plantea probar la utilidad del algoritmo de segmentacion difusa
para separar estructuras internas de raton a partir de imagenes a color de alta resolucion

de crio-rebanadas.
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Capitulo 2

Marco conceptual

2.1 Imagenes digitales

De manera que puedan ser almacenados y procesados por un computador, los datos
provenientes de campos escalares (f : R® — R) o campos vectoriales (f : R? — R3)
deben ser sometidos a un proceso de discretizacion. La discretizaciéon de imagenes
implica dos procesos, a saber, muestreo y cuantizacion [11]. El primero de los procesos
consiste en la digitalizacion de los valores de coordenadas espaciales, mientras el segundo
consiste en la digitalizacion de los valores a la salida del campo escalar o vectorial.

La informacién presentada a continuacion se hace para el caso de campos escalares,
sin embargo puede ser extendida a espacios vectoriales.

Para llevar a cabo la discretizacion de una funcién f segun [18, 22|, dado la 3-tupla
k = (ky, ke, k3)T con k € Z3, se hace uso de un conjunto o rejilla Ta C R? definido

como sigue:
Ta = {(Aky, Aky, Ak3)" |k; € Z, para 1 <1 < 3}, (2.1)

donde A es un numero real positivo conocido como intervalo de muestreo.
Ahora bien, dado un punto g € I'a tal que g = Ak, el vecindario de Voronoi en I'a

de cualquier elemento g se denomina voxel cubico y puede ser definido como:
Vozxel(g) = {X € R?| para todo h € T, ||x — g|| < ||x — hH} (2.2)

Es decir, el vecindario de Voronoi del elemento g consta de todos aquellos puntos

que estan mas cerca de g € ['a que de cualquier otro punto h también perteneciente

7
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a la rejilla cubica I'a. Por ejemplo, para A > 0, el vecindario de Voronoi de
(Ak’l, Ak’g, Akﬁg)T €S

{(xl,xz,xg)T € R¥| max(|z; — Aky|, max(|zy — Akyl, |25 — Aks|)) <

N

}.

Este conjunto representa un cubo cerrado, el cual contiene los bordes, cuyos lados tienen
una longitud A y estd centrado en el punto (Aky, Aky, Ak3)T [18].
Luego, la digitalizacion de la funcién f sobre los puntos de la rejilla definida en (2.1)

usando el intervalo de muestreo A, puede ser definida como:

1
PAK) = 55 /V g T (2.3)

Este proceso produce una imagen digital en 3 dimensiones o imagen 3D la cual puede

ser definida por

p(Ak), six € Voxel(Ak) para algin Ak € T,
v(x) = (2.4)
0, en cualquier otro caso.

La wmagen digital puede ser vista también como un espacio digital de la forma
(V,m), donde V es un conjunto (por ejemplo, de vdzeles) y m representa una relaciéon
binaria sobre V que determina la manera en que estan conectados los elementos de este
conjunto [14]. Ademads, se define N(c) como el vecindario del véxel ¢ € Z3, el cual
consta del mismo elemento ¢ y todos los elementos d € V tales que (c,d) € 7; si esta

ultima relacién se cumple, entonces se puede decir que ¢ y d son adyacentes.

En el presente trabajo, se exploraran los resultados con dos tipos de definiciones

para la adyacencia de los vézeles en un vecindario N(c), asi

(c,d)em < |c—d|=1 (2.5)

y
(c,d)eme 1<|c—d| <V2 (2.6)
Se puede ver que m = “cara” y m = “cara-borde”. Las adyacencias mencionadas

constan de un vecindario N(c) con 6 y 18 elementos respectivamente.

Dado que los vdzeles y pizeles (nombre dado al vecindario de Voronoi cuando la

rejilla Ta C R?) hacen parte de un conjunto mds amplio que define los elementos
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constituyentes de una imagen denominados spels (contraccién en inglés para spatial
elements), en el presente documento se hard referencia a éstos ultimos cuando el

algoritmo o proceso mencionado pueda ser aplicado tanto a vdzeles como a pixeles.

2.2 Color

El color es una percepcién visual generada en el cerebro humano (y de otros animales)
a partir de la combinacion de senales nerviosas generadas en receptores ubicados en la
retina (conos); éstos son de tres tipos y cada uno es mds sensible a un cierto rango de
longitudes de onda del espectro electromagnético visible. Los colores asociados a esas
longitudes de onda son los llamados colores aditivos primarios (rojo, verde y azul) y
a partir de su combinacion es posible percibir una gran gama de colores en la banda
visible del espectro.

Toda la gama de colores que se pueden obtener con la combinacion de los colores
primarios se encuentran representados en el llamado espacio de color RGB (siglas en
inglés de los colores rojo, verde y azul) [1], ver Figura 2.1. Existen otras representaciones
de color, por ejemplo, el substractivo CMY (siglas en inglés de los colores cian, magenta
y amarillo), de manera que un punto en el espacio RGB puede transformarse a otro

punto en alguno de los otros espacios mediante transformaciones lineales o no-lineales.

VERDE
"fr'-‘l'*_j'-" Aamarillo
(0,355,00 (255,255.00
Cyan E
fan - = Blanco
(0,255,255 ' " j245,255 255)
i _+" Grises
R e ROIO
rr_z" (0,0, {255,0,0%
s
rd
Al Magenta
AZUL (0.0,255) (155,0,255)
&

Figura 2.1: Representacion de espacio de color RGB [1].

Mientras que el espacio de color RGB pareciese el espacio apropiado para
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llevar a cabo tareas de procesamiento de imégenes, se ha demostrado que existen
representaciones en otros espacios de color, por mencionar algunos: HSI, YCbCr e 111913
entre otros, que pueden ofrecer mejores resultados dependiendo de las caracteristicas
de la imagen [23]; sin embargo, para llevar a cabo la tarea de segmentacién de imégenes
a color no existe una representacion que sea dominante sobre los demas en todos los
casos. La seleccion del mejor espacio de color es una de las dificultades en segmentacion

de imagenes a color [24].

Aunque la representacién en el espacio RGB es recomendable para el despliegue
de imégenes a color y es ampliamente usado en sistemas de television y camaras
digitales, no resulta tan util en la mayoria de los casos para tareas de segmentacion
y andlisis debido a la alta correlacién entre sus componentes [25, 26]. Dado que es
posible transformar un punto en el espacio RGB en otro punto en un espacio de color

diferente, se presentan a continuacién algunas de esas transformaciones.

2.2.1 Transformaciones lineales
Espacio de color YIQ (Cyq)

Este es un espacio de color usado para codificar informacién de senal de televisién en el
sistema NTSC. Las componentes en esta representaciéon pueden ser obtenidas a partir
de los valores de color representados en el espacio rgb (C.o C R?) como sigue segin
(27, 28]:

cy 0299 0587 0.114] [e,
cr| = 10596 —0.274 —0.322| |¢,] (2.7)
o 0.211 —0.253 —0.312] |¢

donde el vector Ty g = (cy,cr,cQ)’ € Cyig C R? y el vector Ggp = (¢, ¢4, )7 € Crg

Las componentes de C,g, se pueden obtener a partir del vector ¢rap € Crap C 73 como

sigue:
CR
T - bl 28
G =77 (2.8)
cG
o =—2 (2.10)
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con las componentes cg, cg, cg € [0, L—1]; donde L representa el nimero de diferentes
valores que se pueden representar segin el ancho de palabra (nimero de bits) usado en
la representacién de los datos, por ejemplo L = 256 para una representacién de 8 bits.
En este espacio de color la componente ¢y representa la luminosidad, mientras que las

componentes ¢; y ¢g contienen la informacion del tono (crominancia).

Espacio de color YUV (Cyyv)

Esta representaciéon es usada en la codificacion de color para sistemas de television en
el sistema PAL. La transformacién se obtiene también segin [27, 28] a partir de la

representacion del color en el espacio rgb ast:

Cy 0.299 0587 0.114| |c,
cy| = [—0.147 —0.289 0437| |¢4|, (2.11)
&% 0.615 —0.515 —0.100{ |c

donde el vector Cyyy = (cy,cy,cv)’ € Cyyy CR? y Gy € Crgp €8 como se mostrd en
(2.8)-(2.10).

En este espacio de color, de manera similar que en el espacio YI(), la componente
cy representa la luminosidad, mientras las componentes ¢y y ¢y contienen informacion

de la crominancia.

Espacio de color YCbCr (Cycucr)

Este es un espacio de color utilizado en sistemas de fotografia y video digital. Permite
definir el color en términos de un componente de luminosidad (cy )y dos componentes de
crominancia (cop, cor). Los valores de color en este espacio segin se muestra en [27, 29,

se obtienen a partir de las componentes en el espacio rgb asi:

cy 65.481  128.553  24.966 | |c, L/16
cop| = | =37.797  —74.203 112 ol + | L/2 |, (2.12)
cor 112 —93.786 —18.214| | L/2

donde Cycper = (cy, con, cor)? € Cycnor C Ry G €8 como se mostrd en (2.8), (2.9)

y (2.10); ademés con L = 256 para un tamano de palabra de 8 bits.
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Espacio de color i;isiz (Cj,iyis)

Este espacio fue reportado en [30] como un conjunto efectivo de caracteristicas de
color. Fue encontrado de manera iterativa a partir del método de region-splitting (ver
Seccién 2.3.3) y transformaciones Karhunen-Loeve a los componentes cg, c¢g y cg. El

conjunto reportado es como sigue:

_Cr+cg+tcp

ci, :%, (2.14)
Qe — Cr —
Ciy :W (2.15)

En dicho trabajo fue afirmado que el espacio de color 717573 presenté menor complejidad
respecto a las operaciones de la transformacion, ademas de que fue mas efectivo en

términos de la calidad de la segmentaciéon comparado con otros siete espacios de color
(RGB,YI1Q, HSI, rgb, CIExyz, CIEL*u*v* y CI1EL*a*b").

2.2.2 Transformaciones no-lineales
Espacio de color HSI (Cysr)

Este espacio de color descrito por tono-saturacion-intensidad (HSI, por sus siglas en
inglés) es usado con frecuencia en el procesamiento de imégenes debido a que su
representacion resulta mas acorde con respecto al sistema de visién humano [31, 23, 32].
Basadas en este mismo sistema, existen variaciones tales como el sistema HSB (siglas en
inglés de tono-saturacién-brillo), HSL (siglas de tono-saturacién-luminosidad) y HSV
(tono-saturacién-valor) [33, 34, 35].

En el espacio HSI, la intensidad (relacionada con el brillo de la imagen) es
determinada por la cantidad de luz en ésta, mientras la informacién del color es
representada por los valores de tono y saturacion. El tono representa los colores basicos
y esta relacionado con la distribuciéon de las longitudes de onda del espectro visible. La
saturacion es una medida de la pureza del color, es decir, una medida de la cantidad de
luz blanca mezclada con el tono puro. La representacion geométrica de este espacio de
color es como se muestra en la Figura 2.2.

Uno de los usos en el procesamiento de imagenes de este espacio de color, se
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Intensidad
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Figura 2.2: Representacion de espacio de color HSI [1].

encuentra en que algoritmos de procesamiento construidos para operar sobre imagenes
en niveles de gris pueden ser usados sobre el componente de intensidad. Por otra
parte, para segmentar objetos de diferente color pueden ser aplicados algoritmos
de segmentacién a la componente del tono. Ademas, este espacio de color resulta
particularmente eficiente cuando la imagen de interés presenta una iluminacién no-
uniforme debido a que el tono es independiente de los valores de intensidad [28]. Sin
embargo, una de las desventajas de la componente del tono en esta representaciéon es la
existencia de una singularidad del tipo no-removible cerca al eje del cilindro (saturacién
cercana a cero), en donde pequenios cambios en los valores de las componentes ¢, ¢, ¥ ¢

pueden causar grandes cambios en los valores transformados en este espacio de color [28].

Para los tres espacios de color (HSI, HSL, HSV) la componente de tono (cg) se

obtiene segun:

(600 X mod(ﬂ, 6), si Vipae = Cr,

Vmaa: - Vmin
e = 4 60° x (%) F120°,  si Vi = €, (2.16)
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donde ¢4 es como se mostré en (2.8)-(2.10), mientras

Vinaz = max(c,, max(cg, cp)) (2.17)

Vinin = min(c,, min(cy, ¢)); (2.18)
ademds mod(a,b) representa la operacion médulo, esto es, una operaciéon que da como

resultado el resto de la division entre a y b.

En el caso de las componentes que proporcionan una medida de la pureza del tono
(saturacién) e intensidad luminica, en los tres casos son calculados de manera diferente.

En el caso del espacio HSI las componentes son calculadas como:

cg=1— ——— 2.19
S Cr+Cqg+Cp ( )

Y Cr+cqg+cC
C[Z% (2.20)

donde ¢ysr = (¢, cs,cr)t € Cysr CR3 y Viin €s como se muestra en (2.18).

Por otra parte, en el caso del espacio HSL las componentes son calculadas como:

Vmax - szn
= 2.21
R PR (221)
' V, V,
cp = max ; min (222)

donde ¢ggr, = (cH,cS,cL)T € Crysr C R3, mientras Viyee v Vinin SON como se muestra,

en (2.17) y (2.18), respectivamente.

Finalmente, en el caso del espacio de color HSV las componentes con calculadas

COIMo: v v
cg = W (2.23)
y
cv = Vinas (2.24)

donde ¢ggy = (CH, cs, Cv>T € Chysy C R3.
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Espacios CIE

Este sistema, presentado en 1931, fue el primero disenado de manera que se presentara
un enlace entre las longitudes de onda del espectro electromagnético visible y la
percepcién humana del color. El sistema CIE (siglas en francés de la Comisién
Internacional de la Iluminacién) en su forma estandar CIExyz (Cxyz C R3) cuenta
con tres componentes denotadas como cx, cy y cz las cuales pueden ser obtenidas a
partir de los valores en el espacio RGB [27, 28]. Existen variedad de transformaciones
que se pueden aplicar a puntos en el espacio RGB para obtener puntos en el espacio
ClExyz. Algunos ejemplos son las transformaciones aplicadas en los estdndares de
codificacion PAL/SECAM, NSTC' y sRGB (estandar RGB). Adicionalmente, estas
transformaciones presentan variaciones segin el tipo de estandar de iluminacién (a
saber CIE-A, CIE-C, CIE-D55 y CIE-DG65, entre otros). Los diferentes estdndares
mencionados buscan simular situaciones tipicas de iluminacion correlacionadas a la
temperatura a partir de diferentes localizaciones del punto de referencia (color blanco)
y los colores primarios [27, 36]. En particular, en el caso del sRG B para una iluminacién

tipo CIE-D65, segiin se present6 en [36], la matriz de transformacién es como se muestra:

cx 0.4124 0.3576 0.1804| |c,
cy | = |0.2127 0.7152 0.0722| |c4| , (2.25)
cz 0.0193 0.1192 0.9503] [

donde ¢xyz = (cx,cy,cz)T € Cxyz ¥ Crgp €8 como se mostrd en (2.8)-(2.10).
Existen dos variaciones del sistema conocidas como CIEL*a*b* (Cre, C Rg)
y CIEL*u*v* (Cry» C R3) cuyas componentes pueden ser obtenidas a partir de

transformaciones no-lineales de las coordenadas en el espacio CIExyz [27, 28].

Las componentes en el espacio C'I EL*a*b* estan definidos segun:

cr :116</§ 16, (2.26)
_500<§/7 \/7 (2.27)
cb _200 \/E ~ \/; (2.28)

donde el punto (cx,, ¢y, cz,)" corresponde a la coordenada del blanco segtin el estdndar
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de iluminacion a usar.

*

Por otra parte, las componentes de color en el espacio C'I EL*u*v* estan definidas

cr, =116 3/ 2L — 16, (2.29)
Cy,

¢y =13cp(Cw — Cuy)s (2.30)
¢y =13cr(cy — ), (2.31)

segun:

donde el valor cy, es la segunda componente de la coordenada del blanco (cx,, ¢y, , ¢z,)"

segtin el estandar de iluminacién, mientras los valores de ¢,/ y ¢, se calculan como sigue:

4
Cw = x , (2.32)
cx + 15CY + SCZ
' 9
Cor = & ; (2.33)

cx + ]_5Cy + 3CZ
mientras los valores de ¢,, y ¢, se obtienen evaluando (2.32) y (2.33) en el punto

(CX()a CY()7 CZ())T'

2.2.3 Espacio hibrido de color

En [37] fue propuesto un método para clasificar pizeles en un espacio hibrido de color
(HSC por sus siglas en inglés). Alli fueron tomadas las componentes de color de 14
diferentes espacios (cg, ¢, ¢B, cH, Cs, Cr, Cr, Cg, Cp, €ntre otros) y usando un criterio de
separacién, eran seleccionadas las 3 que mejor permitian discriminar entre los objetos

presentes en la imagen.

El enfoque usado para determinar el espacio hibrido de color fue un esquema de
aprendizaje de maquinas supervisado (supervised machine learning), en el que cada
pizel de la imagen de entrada es representado como un vector K-dimensional (K = 14) y
a partir de éstos fue maximizada una funcion de costo. La funcion de costo mencionada
fue definida a partir de medidas de dispersién intra-clase (intra-objeto) y dispersién
inter-clase (inter-objeto), de manera que las 3 componentes de color que aumentaban la
dispersién inter-clase a la vez que disminuian la dispersion intra-clase eran seleccionadas

como las componentes del espacio hibrido de color.



2.3. SEGMENTACION DE IMAGENES DIGITALES 17
2.3 Segmentacién de imagenes digitales

Como se menciond en la Introduccién, una de las etapas importantes en el anélisis
de imégenes es la segmentacion de zonas de interés. A continuaciéon son presentados
algunos de los métodos usados con frecuencia en el andlisis de imagenes de diversas
naturalezas. Los métodos se presentan dentro de tres grandes grupos: técnicas basadas

en puntos, basadas en bordes y basadas en regiones.

2.3.1 Técnicas basadas en puntos - Umbralizacién

Este conjunto de técnicas consiste en segmentar las imagenes directamente en regiones,
basandose en los valores de intensidad o las propiedades de v(k). Bésicamente, en estos
algoritmos se hace uso de un valor denominado umbral para convertir una imagen en
escala de grises a una imagen binaria. En los casos en que es utilizado un solo umbral
se asume que los valores de la imagen siguen una distribucion bi-modal, es decir que los
valores de intensidad se encuentran distribuidos al rededor de dos valores (modas) [11].
Sin embargo, la idea puede ser extendida de manera que el resultado sea una imagen
con multiples intensidades, definiendo varios umbrales y suponiendo que los valores de
la imagen siguen distribuciones multi-modales [11].

En general, los resultados entregados por algoritmos que hacen uso de algin
método de umbralizacion son sensibles al ruido, a iluminaciéon no-homogénea y no son
apropiados para segmentar objetos con presencia de texturas [11].

El principio basico de la umbralizacion consiste en separar la imagen definida por
v(k) en dos conjuntos de puntos, un conjunto para los puntos pertenecientes al objeto
y otro conjunto para los que no pertenecen al objeto (fondo) [11].

Una manera sencilla de llevar a cabo esta separaciéon es mediante el uso de un
umbral T. De esta manera si v(k) > 7 entonces el spel dado por el punto k pertenece
al objeto, en caso contrario pertenece al fondo. El resultado, o imagen segmentada se

define entonces como

1 sivk) > 71
v'(k)=¢{ () ’ (2.34)
0, cualquier otro caso.
El proceso umbralizacion puede ser global (T constante) o dindmico. Una forma
de implementar umbralizacion dindmica consiste en modificar el valor de 7 para cada

spel en la imagen, segun los spels que se encuentren alrededor (por ejemplo segun la
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intensidad promedio de este conjunto).

Puede también presentarse el caso en el que el interés sea segmentar dos objetos y
el fondo. En este caso es necesario definir dos umbrales (71, 73). Entonces, cada spel
en la imagen definido en el punto k recibird una etiqueta (objeto A, objeto B o fondo)

asignando valores de intensidad a, b o ¢, segtin:

a, sivk)>m,
V'(k)=4b, sin<vk)<m y (2.35)

e, siovk)<m.

Para aplicar umbralizacion a una imagen existen varios métodos populares, entre
ellos el método de maxima entropia y el método propuesto por Otsu. Uno de los mas
populares es el método propuesto por Otsu en 1979 [38]. En el trabajo mencionado,
Otsu presenté un método para calcular un valor éptimo de umbral usando informacion
estadistica [11]. En este enfoque, el problema de segmentacién se aborda como un
problema de decision estadistica, en donde el objetivo es minimizar el error promedio
al asignar un punto de la imagen a alguna clase.

Por otra parte, otros métodos mas recientes sugieren el uso de umbrales no-lineales
usando reglas difusas multi-dimensionales. En estos trabajos la pertenencia de un punto
de la imagen a un objeto de interés dentro de la imagen se basa en reglas derivadas de

la ldgica difusa y algoritmos evolutivos [39].

2.3.2 Técnicas basadas en bordes

Los objetos de interés dentro de una imagen digital v(k) pueden ser segmentados
utilizando primero una etapa de detecciéon de bordes. La deteccion de bordes es un
area muy estudiada dentro del procesamiento digital de imagenes. Algunos algoritmos
dentro de esta técnica estan basados en el calculo de derivadas de v a una cierta escala
espacial (relacionada con el tamano de los objetos de interés), con el objetivo de detectar
diferencias significativas que sean ttiles en etapas posteriores en la identificacién de los
objetos. Dentro de este grupo se pueden encontrar: Canny, Prewit, Sobel y Laplaciano
de Gaussiana entre otros. Sin embargo, para que estos algoritmos puedan ser utilizados
como base en tareas de segmentacion se hace necesario, la mayoria de las veces, que
la tarea de deteccién de bordes sea complementada por una etapa donde se apliquen

técnicas que permitan construir, de la mejor manera posible, contornos cerrados de
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los objetos de interés. Por otra parte, existen enfoques que hacen uso de modelos
superpuestos en el espacio de la imagen los cuales pueden cambiar su forma para
ajustarse a los contornos de los objetos. Un ejemplo de dichos enfoques son los llamados
Modelos de forma activa (ASM por sus siglas en inglés) presentados por Cootes en [40],
los cuales consisten en curvas o superficies definidas en el dominio de v(k) que pueden
ser deformadas bajo el efecto de fuerzas internas y externas. Las fuerzas internas definen
propiedades de la curva o superficie (por ejemplo, suavidad de la curva o superficie),
mientras que las fuerzas externas estan relacionadas con los pizeles dentro de la imagen
y son éstas las que permiten mover y deformar el modelo para que este se ajuste al
objeto de interés [13]. Usando esta técnica, se puede, de manera automética, segmentar
el contorno de uno o varios objetos de interés con exactitud y rapidez, sin embargo los
resultados dependen criticamente de la inicializacién de los modelos, ya que si esta no

es adecuada, los modelos pueden no converger a una soluciéon correcta.

2.3.3 Técnicas basadas en regiones

Estas técnicas hacen uso de las caracteristicas de la imagen digital para mapear los spels
en el conjunto de entrada a una serie de conjuntos llamados regiones. Dentro de estas
técnicas se encuentran los métodos de agrupamiento, métodos de separar/componer y
métodos basados en teoria de graficas. Existen variedad de criterios a los cuales las
iméagenes de entrada son sometidos de manera que se puedan construir las diferentes
regiones que componen la imagen, sin embargo, la seleccion del criterio, o los criterios
de similitud dependen no solo del problema sino también de las caracteristicas de las
iméagenes sometidas al proceso.

Uno de los ejemplo clasicos de esta familia de algoritmos lo representa el método
watershed presentado en [41, 42], en éste se considera el complemento o “negativo” de
la imagen v(k), en el caso de imdgenes 2D, como una superficie topolégica construida
a partir de dos coordenadas espaciales y una altura asociada a cada coordenada
(relacionada con el valor de intensidad en ese punto). Usando este principio, las regiones
homogéneas en v(k) pueden ser consideradas cuencas rodeadas por puntos elevados,
ver Figura 2.3. El método hace uso del gradiente de la imagen para hallar minimos,
maximos y puntos de inflexion.

Como se ha mencionado antes, existe otro conjunto de métodos basados en
separacién y composicion de regiones. Estos métodos toman una aproximacion opuesta

a las de crecimiento de regiones. Inician con la imagen completa, posteriormente,
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Figura 2.3: Esquema funcional en una dimensién del método watershed. Se puede
considerar que al agua fluye y llena las cuencas dando origen a las diferentes regiones u
objetos segmentados. Obsérvese que las cuencas estan separadas por lineas divisorias,
conocidas como watershed lines, las cuales previenen que se “mezclen” las regiones.

la dividen en sub-imagenes en caso de que ésta no cumpla con las restricciones
de homogeneidad (por ejemplo, intensidad dentro de un determinado rango). El
procedimiento de separacion es aplicado a cada sub-imagen de manera recursiva hasta
que todas cumplen con el criterio de homogeneidad [11]. Hecho esto, la imagen puede
ser representada como un quadtree u octree. Posteriormente, son evaluadas las regiones
adyacentes y son unidas si se da el caso que poseen propiedades similares. La desventaja
principal de la separacion iterativa de regiones, ademas de la efectividad de los criterios
usados en el proceso de separacion y el criterio de parada de este mismo, es también
que diferentes regiones contiguas pueden tener propiedades similares. Sin embargo, una
solucion propuesta es incluir una etapa de composiciéon dentro del algoritmo que lleva

a cabo la separacién [11].

Mas recientemente, fue propuesto en [43] un método de segmentacién semi-
automatico basado en automatas celulares. Como es usual en los métodos de crecimiento
de regiones, la intervenciéon del usuario consiste en seleccionar semillas que pertenezcan
a los objetos de interés para ser segmentados, la diferencia con los otros métodos,

consiste en el uso automatas celulares para llevar a cabo de manera automatica la tarea
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de etiquetado de todos los demés spels en la imagen. En este trabajo se afirma que el
desempeno del método propuesto es competitivo frente a otros algoritmos basados en
teoria de grafos ya que integra capacidad de segmentacién multi-objeto, segmentacion en
varias dimensiones y velocidad suficiente para llevar a cabo segmentacion interactiva;
ademas de que afirman que la técnica propuesta ofrece mayor “extensibilidad” del
algoritmo a través de diferentes reglas que pueden dirigir la evolucién del autémata,

mayor interactividad y control del usuario en el proceso de segmentacion.

Finalmente, otra conjunto de técnicas para llevar a cabo segmentacion de imagenes
son aquellas basadas en principios de ldgica difusa. Este tipo de técnicas han
demostrado eficacia bajo diferentes condiciones de ruido, presencia de textura y
artefactos [17, 14, 44, 45, 46]. Una caracteristica de este conjunto de algoritmos, es
que en ellos se supone que las propiedades que definen la pertenencia de un elemento
a un objeto o clase dentro de la imagen, cambian suavemente. De esta manera, puede
ser asignado a cada elemento un valor real en el intervalo [0, 1] que defina su grado
de pertenencia a una determinada clase; donde el valor de 1 indica con certeza que el
punto pertenece al objeto y un valor de 0 indica que el punto no hace parte de la region
que define el objeto. Este conjunto de algoritmos, forma parte de los algoritmos semi-
automaticos donde es requerida la intervencién del usuario. El usuario debe seleccionar
puntos sobre la imagen, denominados semillas, dentro de la region de la imagen donde
identifica que se encuentra el objeto de interés a ser segmentado. Esta informacion es
usada para calcular que tan similares son todos los puntos de la imagen respecto al
conjunto de semillas establecidas por el usuario. El grado de similitud entre cualquier
par de puntos de la imagen es calculado mediante una funciéon de conectividad difusa
(conectividad de aqui en adelante), la cual es una funcién global que depende de una
relacién de afinidad difusa (afinidad de aqui en adelante). Esta ultima permite medir
de manera local la similitud entre dos puntos adyacentes. Tipicamente, una relaciéon
de afinidad consta de dos componentes, uno de ellos permite medir las caracteristicas
de los objetos, mientras el otro proporciona una medida de homogeneidad, ver seccion

2.5.

2.4 Segmentacion difusa

Como fue presentado en [17], el algoritmo de segmentacién simultdnea de multiples

objetos presentes en una imagen basado en el concepto de conectividad difusa, puede
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ser entendido a través de una analogia con un ejercicio militar de expansion de territorio
como sigue: Hay M ejércitos compitiendo por el control de N terrenos conectados entre
ellos por caminos. En este ejercicio, M corresponde al nimero de objetos de interés a
segmentar en la imagen 3D y N corresponde al niimero de vdzeles que la constituyen.

Al inicio del ejercicio, todos los ejércitos tienen su méximo de fuerza (representada
por el valor 1) y ocupan sus respectivos terrenos (semillas).

Posteriormente todos los ejércitos tratan de incrementar su territorio, pero como
resultado del desplazamiento de un terreno a otro, se ve reducida la fuerza de los
soldados a un valor que equivale al minimo entre la fuerza que tenian en el terreno
anterior y la afinidad para ese ejército en particular respecto al camino que une los dos
terrenos. Las afinidades de los caminos para los distintos ejércitos es fija durante el
ejercicio y estd relacionada con la facilidad que tienen para desplazarse de un lugar a
otro.

A lo largo del ejercicio, cada terreno también tiene una resistencia asignada, la cual
corresponde a un valor real en el rango [0, 1] y estd directamente relacionada con la
fuerza del ejército mas fuerte que ocupa el terreno. La resistencia de cada terreno puede
aumentar a medida que los ejércitos avancen y en cualquier momento del ejercicio cada
terreno puede estar ocupado por uno o mas ejércitos si éstos tienen la misma fuerza.

El objetivo del ejercicio de expansion militar, el cual puede ser usado como un
acercamiento para entender el algoritmo presentado en [17], es determinar cémo la
configuracion final de los terrenos ocupados depende de la asignacion inicial de los
terrenos a los distintos ejércitos.

Aplicado a imagenes definidas en tres dimensiones, la segmentacion difusa asume
que el valor de densidad (o color) de un vdzel del conjunto de datos permite definir si
este es miembro o no de un objeto (o clase). Esta clasificacién se da a partir de una
medida de similitud entre los vdzeles adyacentes que se obtiene a partir de la funcion
de afinidad. Esta a su vez, depende de estadisticas de primer orden de los conjuntos de
semillas ubicados en la imagen por el usuarios antes de iniciar la segmentacion.

El algoritmo de segmentacién difusa presentado en [17] y aplicado a una imagen 3D
permite construir una funcién o que para M objetos mapea cada vdzel ¢ € Z? en la
imagen, a un vector (M + 1)-dimensional ¢¢ = (o§, 0¥, ...,0%,) donde cada elemento
de este arreglo se encuentra en el rango [0,1]. El concepto basico a partir del cual se
construye o, es el de conectividad difusa (Fuzzy connectedness), el cual como se ha
mencionado antes, permite asignar a cada par de elementos adyacentes del conjunto

de datos un valor real en el rango [0, 1]. En términos de cémo estan definidos los
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problemas de ldgica difusa en la literatura, para este ejercicio, el conjunto difuso en
cuestién es el de los “pares de elementos conectados” y el grado de membresia de cada
par de elementos es su conectividad difusa [14].

Una manera de entender el problema abordado es representar la imagen a la entrada
del algoritmo de segmentacién como una grafica de nodos y aristas, asi como se muestra
en la Figura 2.4. El algoritmo de segmentacion difusa permite calcular un mapa de
conectividad a partir de esta representacion, el cual se define como la conectividad de
cada elemento en la grafica de nodos, es decir cada voxel en la imagen, respecto al
conjunto de nodos semilla (ver Figura 2.5). Debido al costo computacional alto que
implica la tarea mencionada anteriormente, en [19] fue sugerido un algoritmo que usa
una discretizacion del rango de numeros [0, 1] el cual represent6é una aceleracién de

aproximadamente siete veces respecto al propuesto en [17].

4

7]e

Figura 2.4: Representacién de una imagen de tamano 3 x 3 como una grafica donde cada
spel corresponde a un nodo y las aristas representan un tipo de adyacencia entre los nodos
(71 en este caso), cortesia de [2]

La implementacion del algoritmo, permite segmentar M objetos con la posibilidad
de que cada objeto (o clase) tenga su propia definicién para la funcién de afinidad ¥y
su propio conjunto de semillas. El resultado final define a un objeto (conjunto conexo),
como el conjunto de vdzeles que estan conectados de una manera maés fuerte al conjunto
de semillas de ese objeto que a cualquier conjunto de semillas de otro objeto.

Hasta este punto han sido presentados elementos de la teoria de una manera
intuitiva, sin embargo, a partir de este punto seran presentados de una manera formal
los elementos de la teoria de donde se desprendié la implementacién del algoritmo de

segmentacion basado en principios de l6gica difusa usado en el presente trabajo. Aunque
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Figura 2.5: El algoritmo de segmentacién difusa realiza un mapeo de la grafica que representa
la imagen a una gréfica difusa donde a cada nodo corresponde el valor off y cada arista tiene
un peso ¢ (c,d), cortesia de [2]

serd presentado el teorema que rige el proceso, se invita al lector revisar las referencias
[19, 14] para mayor profundidad en los conceptos presentados.

Se define una M-semisegmentacién del conjunto V' (imagen 3D) como la funcién
o que para M objetos mapea cada vdzel en el conjunto de datos ¢ € Z3, a un vector

(M + 1)-dimensional ¢¢ = (0§, 0%,05,...,0%,) de tal forma que:
1. of§ €10, 1];
2. paracadamen 1 <m < M, el valor de o, puede ser 0 6 of; y

3. oy, =o0§ paraal menosun men 1 <m < M.

Del anterior conjunto de caracteristicas del vector o€, se puede ver que el valor
de 0§ = max(cS,), para 1 < m < M. Por otra parte, en términos de los problemas
planteados en légica difusa, el valor de of representa el grado de pertenencia del
vozel ¢ al m-ésimo objeto. Respecto al ejercicio de expansién territorial de los ejércitos
presentado antes, 0§ es proporcional a la resistencia del terreno c y el m-ésimo ejército
puede ocupar éste si, y solo si, oy, = o5 > 0.

Esta definicién de M-semisegmentacion permite al voxel pertenecer a mas de un
objeto siempre y cuando tenga el mismo grado de pertenencia respecto a todos ellos.

Se dice que una M-semisegmentacion es una M-segmentacién si se cumple que o
es positivo para todo c € V.

Las M-semisegmentaciones segin los elementos presentados hasta ahora son

determinados por mapas de conectividad (ver Figura 2.5). En esta representacién se
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puede definir una cadena como una secuencia < c’,c!,... ;¢ > de (P+1) nodos,

donde sus enlaces estdn representados por nodos consecutivos (c?', c?). Se define
¥ : V? —[0,1] como la funcién de afinidad difusa la cual permite asignar la fuerza de
cada enlace, es decir, asigna un valor real entre 0 y 1 a cada par de elementos en V.
La fuerza de la cadena se define como la fuerza del enlace mas débil presente en ésta.
Se dice que un conjunto U C V esta conectado bajo la funcién ¢, si para cada par de
vozeles en U, hay una cadena de fuerza positiva que vaya desde el primer elemento de
cada par hasta el segundo.

La conectividad (u : V* — [0, 1]) entre dos vdzeles ¢ y d se define como:

— ; p—1 .p
p(c, d) <co’£rllil_)fcp>[ i ¥(e”, ¢ . (2.36)
c:co, d=cP

Ahora bien, si el objetivo es segmentar multiples objetos, resulta razonable que
cada uno de ellos pueda tener su propia definicién de afinidad y su propio conjunto
de semullas. De esta manera, el mapa de conectividad con semillas es una tripleta
(V,®,V), donde V es la imagen de entrada, ¥ =< 11,1, ..., 9y > son las definiciones
de afinidad para los M objetos; y V =< Vi, Vs, ..., Vi > contiene los conjuntos de
semillas (uno para cada objeto, y V,,, C V para 1 < m < M). Esta representaciéon es

conectable si se cumple que:

1. El  conjunto de entrada V  estd conectado bajo la  funcién

dy(c,d) = min(¢h,(c,d)) paratodoc,deVyl<m< M,
2. V,, # (), para al menos un conjunto semilla en 1 < m < M.

Antes de presentar el teorema, es definida la cadena < % c',...,c¢” > como una
om—cadena si para 0 < p < P se cumple 0¢ > 0. Adicionalmente, para W C V| es
usado el término fiy ., w(c) para denotar la maxima fuerza de una o,,—cadena desde

un vdzel en W hasta c.

Teorema 1. Si (V, ¥, V) es un mapa de conectividad con semillas
(donde W =< Yy, 9, ..., 00y >y V =< Vi, Vo, ..., Vi >), entonces

(1) Existe una M-semisegmentacion o de V' con las siguientes propiedades: para cada
ceV,siparal <n<M

1, sic €V,
s¢ = (2.37)

" Icrlleala'( (mln (Mo‘,n,Vn (d)7 ¢n(da C))) ) C.0.C.
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Luego para 1 <m < M

Cc y c Cc
oo — S5, st sy, > se, paral <n < M, (2.38)
0, c.o.c.

(ii) Esta M-semisegmentacion es inica, y

(iii) ademdas es una M-segmentacion, dado que (V,¥,V) es conectable.

2.5 Funciéon de afinidad

Una mirada a (2.36) revela la importancia de la funcién de afinidad ¢ ya que de la
definicién de ésta pueden depender de manera critica los resultados entregados por el
algoritmo de segmentacion.

La idea del uso de la funcién de afinidad es que el usuario no tenga la tarea
de definir de forma matematica las caracteristicas del objeto a segmentar, sino que
solo seleccionando un conjunto de puntos que pertenezcan a éste, el programa esté en
capacidad de calcular algunas estadisticas que permitan llevar a cabo la caracterizacion
del objeto basado en el vecindario de cada elemento semilla seleccionado.

En la literatura se menciona que para definir la funcién ¢ de afinidad solo es
necesario que ésta sea monoténica y normal [47], ademds de que sean consideradas
en su definicién las caracteristicas y homogeneidad de los objetos (aunque también
afirman que ademds debe ser simétrica [48]).

Segun [16, 46] la funcién de afinidad tiene como forma general

¥(e.d) = Yale,d) [wy vle.d) +we ve(e,d)] | (2.39)
donde 14 es una relacion de adyacencia entre los vdzeles ¢ y d la cual tiene la forma

1, si(c,d)enm (cy dson adyacentes) ,
Ya(c,d) = (2.40)
0, en cualquier otro caso.

El término 1 en (2.39) permite medir el grado de similitud de las caracteristicas de
intensidad de los objetos a segmentar, mientras el término g permite medir el grado

de homogeneidad de los vozxeles ¢ y d. Las funciones 1¢ v ¥y han sido definidas en
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[16, 19, 45] como
(0(©) + o(d) — n)?
ve(c,d) = e 26 (2.41)

(Jv(e) —v(d)| — nu)?
V(e d)= e 2 : (2.42)

donde ng v (g son la media y la desviacién estandar, respectivamente, de la suma
v(u) + v(v) de cada par de vdzeles adyacentes pertenecientes a los vecindarios N(u)
construidos para el conjunto de semillas V,,, esto es, ng vy (g son diferentes para cada
conjunto V,, de semillas, con 1 < m < M (M representa el nimero de objetos a
ser segmentados). Lo anterior aplica de manera similar para los valores ng v (g,
la diferencia ahora es que éstos representan la media y la desviacion estandar de la
diferencia absoluta |v(u) — v(v)].

Se puede observar en (2.39) que las funciones ¥¢ y ¥y estin ponderadas por
las constantes wg y wy, cuyo valor asignado normalmente es 0.5, aunque han sido
investigados los efectos de estas constantes y las formas de ajustarlas durante el proceso

de segmentacién [49].

2.5.1 Incorporacién de informacion de color

Dado que las imagenes a usar en el presente trabajo estan representadas en un espacio
de color, las funciones de afinidad deben estar acorde con esta caracteristica. En [20, 50]
fueron construidas funciones de afinidad de forma similar a las usadas para segmentar
iméagenes en escala de grises, las cuales permiten incorporar informacion de color. Dichas
funciones de afinidad tienen la siguiente forma, para 1 < i < 3 (canales de color) y
1 <m < M (M objetos)

3
Zi:l (pnci,m,ﬁci,m (Gl) + ani7m,CHi7m (Hl))
3 )

Q/Jm(C, d)color = (243)

con

(=)

pre(r)=e 2¢ (2.44)

donde ng, . v (g, ,, representan la media y la desviacién estandar, respectivamente, del

promedio de los valores del i-ésimo canal de color (1 < i < 3) para todos los pares de
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vozeles adyacentes en el conjunto de semillas Vi,; ng, . v Ca, ,, representan la media y la
desviacién estandar, respectivamente, de la diferencia absoluta de los valores del i-ésimo
canal de color (1 <i < 3) para todos los pares de vdzeles adyacentes en el conjunto de
semillas V,,,; mientras G; y H; son respectivamente el promedio y la diferencia absoluta

de los vozeles ¢ y d en el canal de color i.

2.6 Algoritmo de segmentacion multi-objeto

De manera que el presente documento presente, en la mayor medida posible, la
caracteristica de ser auto-contenido, se presenta a continuacion el algoritmo fast-MOFS
(MOFS proviene de las siglas en inglés de segmentacién multi-objeto basada en légica
difusa) propuesto en [19] el cual ha sido elegido para ser utilizado en el presente trabajo.
Las entradas del algoritmo son: la imagen V', el conjunto de funciones de afinidad
U = {¢,} y el conjunto de semillas V = {V,} para 1 < m < M, donde M es el
numero de objetos a segmentar. La funcién oy, representa el grado de pertenencia del
vozel ¢ respecto a la clase m (el cual es proporcional a la fuerza de conexién del vozel
c a la clase m). La clase m puede “reclamar” el vdzel c si, y sélo si, o, = of§ > 0.
Para hacer més réapido el algoritmo, se hace la suposiciéon de que el conjunto de
afinidades {1, } es un subconjunto de A, donde K es la cardinalidad de este conjunto
y1=a; >as>--->ax > 0son sus elementos. Lo anterior se basa en que en muchas
aplicaciones la calidad de la segmentacion no se ve significativamente afectada cuando
los valores de afinidad se redondean a tres cifras decimales. De esta manera el conjunto
A = {0.001,0.002,...,0.999,1.000} cuando K = 1000 y los elementos a;, = 1.001—k /K.
Adicionalmente, se dispone de un arreglo U de tamano M x K donde cada elemento
U[m][k] contiene el conjunto de vdzeles que estan ocupados por la clase del objeto m y

cuya fuerza actual es K + 1 — k.

El algoritmo es como se presenta a continuacién:

Algoritmo fast-MOFS

para c € V hacer
para m < 0 a M hacer
oo, <0
para m < 1 a M hacer
para k < 1 a K hacer
Ulm|[k] < 0

AR AT ol B
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7. para c € V,, hacer
8. o5 o5, <1
9. Ulm|[1] < V,u
10. para k< 1 a K hacer
11. para m < 1 a M hacer
12. mientras U[m]|[k] # () hacer
13. remover un vozel d de U[m]|[k]
14. C <« {c € Vl]os, < min(ag, ¥m(d,c))
and of < min(ag, ¥,(d,c))}
15. mientras C # () hacer
16. remover un vozel ¢ de C
17. t < min(ax, ¥n(d,c))
18. si o5 <t entonces hacer
19. remover c de cada conjunto en U que lo contiene
20. paran < 1 a M hacer
21. of <0
22. o5 < of 1t
23. insertar c en el conjunto U[m][l],

donde [ es el entero tal que a; =t

El proceso inicializa en las lineas 1-9, donde se asigna a cada o, el valor de 0 para
cada vdzel ¢ y para 0 < m < M, ademés de asegurarse que los conjuntos U[m|[k] estén
vacios. Luego, cada vdzel ¢ € V,, es incluido en U[m|[1] y los valores o§ = ¢¢, = 1 (para
ese vdzel ), siendo esta ultima asignacién equivalente a proporcionar una fuerza de 1 a
los ejércitos y sus bases iniciales en el ejercicio de expansién de territorio (Seccién 2.4).

Una vez realizado el proceso de inicializacion se ejecuta el ciclo principal (lineas 11-
23), donde para cada iteracién k hasta K y para cada objeto m hasta el nimero total
M, son actualizados los valores de oy,. Un valor actual es reemplazado por uno mayor
si se da que existe una cadena del objeto m que parte de una semsilla en el conjunto V,,
hasta el vorel ¢ con una fuerza mayor a la anterior; y es reemplazado por el valor de
0 si se da que, para todo n # m, hay una cadena desde una semilla en V,, hasta c con
una fuerza mayor al valor anterior de oy,.

Al inicio de cada iteracién k, para cada indice [ en el rango k <[ < K, el conjunto
Ulm][l] contiene todos aquellos vdzeles que estan ocupados por la clase m y cuya fuerza

actual es K+1—[. Durante la iteracién k-ésima, exploradores de la clase m son enviados
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desde cada vdzel en U[m][k]| a todos los otros vdzeles adyacentes (lineas 11-14) para
tratar de ocuparlos. Cuando un explorador de la clase m tiene éxito en ocupar un
voxel ¢, y la fuerza resultante de ¢ es K 4+ 1 — [, entonces ¢ es insertado en el conjunto
Ulm][l] (linea 23). Sin embargo, si ¢ es tomado porque la fuerza anterior era menor a
K + 1 —1, entonces es necesario primero que ¢ sea removido de cualquier otro conjunto
que lo contenga (linea 19).

Finalmente, pueden obtenerse como resultado las segmentaciones oy,09,...,0n

recorriendo los elementos en los conjuntos U[1], U[2], ..., U[M].



Capitulo 3

Trabajo realizado, experimentos y

resultados

3.1 Conjunto de imagenes disponibles

Para el desarrollo del presente trabajo en el que se pretende explorar la utilidad del
algoritmo de segmentacion basado en légica difusa aplicado a imégenes a color, los
datos de prueba constan de conjuntos de imagenes bidimensionales que representan
secciones transversales de raton. La imagen de cada corte axial tiene una dimension
de 1002x1004 pizeles y la zona abdominal, donde se encuentran los 6rganos de interés
a ser segmentados, estd compuesta por aproximadamente 40 cortes, de manera que
se cuenta con iméagenes 3D a color con una dimensién de 1002x1004x40 vozxeles. El
volumen representado por cada vdzel es aproximadamente de 0.05x0.05x0.90 mmS3.
Las imagenes tomadas en el Instituto de Imagenologia Biol6gica y Médica (IBMI por sus
siglas en inglés) ubicado en Munich-Alemania estdn almacenadas en un formato TIFF
sin compresion, usando una representacion RGB. Para este conjunto de imagenes, cada
dato de 32 bits esta divido en bloques de 8 bits en donde se almacenan las componentes
de color rojo, verde y azul; ademas de la componente de opacidad la cual en todos
los casos tiene un valor de 255. Probablemente, debido a que no eran digitalizados
todos los cortes correspondientes a un mismo espécimen en una sola sesion, las imagenes
presentan diferentes niveles de iluminacion en varios cortes contiguos, ademas de que no
en todos los casos se presenta una buena alineacion o registro entre éstos, ver Figura 3.1.

El objetivo de la aplicacién del método de segmentacion a este conjunto de imagenes,

es evaluar el desempeno de éste a la hora de segmentar de manera simultanea los 6rganos

31
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del interior del abdomen del ratén: rinones, pancreas, bazo, interior del estémago e

higado.

Figura 3.1: Ejemplo de caracteristicas no deseadas en el conjunto de datos. Figuras (a)
y (b) cortes contiguos con diferente iluminacién. Figuras (c) y (d) cortes contiguos
con falta de alineacion.

Para el desarrollo de los experimentos fue recomendado el uso de una imagen 3D del
conjunto disponible, el cual presentaba el menor ntimero de problemas de alineacién y

cambios en la iluminacion entre cortes contiguos.

3.2 Conjunto de datos Ground-Truth

De manera que los resultados de las segmentaciones entregadas por el software de
segmentacion pudieran ser sometidas a una evaluacién objetiva, fueron construidas
imégenes 3D, una por cada 6rgano de interés a ser segmentado, para ser usadas como
referencia. Para esto, inicialmente se descargd un atlas de érganos de ratén disponible

de manera publica en la red, el cual hace parte del proyecto DigiMouse ejecutado por
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el grupo Biomedical Image Group de Universidad del sur de California (USC) [51, 52].
Luego, cuatro integrantes del grupo de investigaciéon VISP (Visualizacién, imagenes,
senales y patrones - UNAM), haciendo uso del atlas, anotaron manualmente, corte
por corte, cada organo de interés a ser segmentado posteriormente con el software
de segmentacién. Las anotaciones hechas por cada participante fueron usadas para
construir imagenes binarias 3D de los érganos de interés, es decir, un volumen por cada
6rgano de interés. Posteriormente, las imagenes a ser usadas como ground-truth fueron
calculadas como el promedio, para cada o6rgano de interés, de las imagenes binarias

correspondientes (ver ejemplo de construccién en la Figura 3.2).

Figura 3.2: Ejemplo de construcciéon de volumen de datos a ser usado como ground-
truth. (a) Anotaciéon manual del interior del estémago. (b) Mascara binaria a partir de
la anotacién manual mostrada en (a). (c) Promedio de las cuatro méscaras binarias.
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3.3 Herramientas de software

Se presenta a continuacion una descripcién breve de las herramientas de software
construidas o modificadas para llevar a cabo la prueba de la hipdtesis del presente
trabajo. Dado que se cuenta con un conjunto de imagenes a color de alta resolucién
de secciones transversales de raton, la parte de la construccion de las herramientas de
software es una parte muy importante del trabajo.

Las implementaciones de c6digo necesarias fueron elaboradas en lenguaje C/C++ y
usaron como base implementaciones de algoritmos realizados por integrantes del grupo
VISP y otros colaboradores, especialmente el grupo de investigacién del Dr. Carvalho
[17, 50]. Las herramientas fueron programadas en forma modular y consta de cuatro
partes que permiten al usuario: definir el niimero de objetos a segmentar asi como el
conjunto de semillas para cada uno, segmentar los objetos de interés en un determinado

espacio de color (haciendo uso del algoritmo MOFS), visualizar y evaluar los resultados.

3.3.1 Modbdulo para seleccién de semillas

Basado en trabajos previos llevados a cabo por integrantes y colaboradores del grupo
VISP, fue construido un programa haciendo uso de la biblioteca ()t en la versién 4.8 [53],
la cual permite desarrollar programas que utilizan interfaz gréfica de usuario. El
programa construido permite al usuario mediante una interfaz intuitiva ubicar para
cada objeto o clase a segmentar, su respectivo conjunto de semillas en la imagen a color
original (2D-3D).

El programa consta de 3 ventanas: una principal, una de control de semillas y clases
y una que permite desplegar en pantalla cada corte que compone la imagen 3D.

La ventana principal contiene menus que permiten cargar la imagen de interés,
guardar en un archivo las semillas seleccionadas por el usuario, asi como la clase a la
que pertenecen, sus respectivas adyacencias y afinidades; ademéds de que permite cargar
un archivo de semillas creado en una sesion anterior.

La ventana de control (ver Figura 3.3) permite:

e Cambiar la imagen desplegada mediante un control que permite seleccionar el

nimero del plano de interés.

e Segtn la posicion del puntero sobre la imagen desplegada, conocer las coordenadas

del punto, asi como sus componentes de color (RGB).
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e Adicionar y borrar clases; asi como editar la adyacencia, la afinidad y el color que

se usa para ilustrar su conjunto de semillas.

e Visualizar un identificador numérico de la clase activa y el niimero de semillas

que tiene ésta.
e Borrar semillas que pertenecen a una determinada clase.

e Recomendar, una vez que el usuario esté satisfecho con el nimero de clases y
semillas, dos espacios de color del conjunto incluido en el programa, ademés de un
espacio hibrido de color, los cuales se espera que permitan una mejor segmentacién

de los objetos de interés.

Figura 3.3: Ventana de control de semillas del programa para selecciéon de semillas.

Por otra parte, la ventana de despliegue de la imagen permite:

e Ubicar marcas circulares de color sobre la imagen desplegada en las coordenadas
donde el usuario esté interesado en ubicar semillas que pertenezcan a una

determinada clase.

e Seleccionar, sobre la imagen, semillas ubicadas con anterioridad en caso de que el
usuario esté interesado en descartarla del conjunto, obtener informacién sobre la

posicion de ésta o sus componentes de color.
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e Mediante el uso del teclado: cambiar de plano, agregar clases, borrar semillas
seleccionadas por el usuario y seleccionar la clase activa (para adicionar semillas

a ésta u obtener informacién sobre la cantidad de semillas que contiene).

La salida de este programa es un archivo de texto, el cual contiene toda la
informacion sobre los conjuntos de semillas que necesita el programa que lleva a cabo
el proceso de segmentacion: nimero de objeto o clases a segmentar, tipo de adyacencia

y afinidad para cada objeto asi como las coordenadas de su conjunto de semillas.

Un ejemplo de ubicacion de semillas en una imagen se muestra en la Figura 3.4.
Este conjunto busca separar 6rganos ubicados en la zona abdominal del ratén y se usa
un color para cada zona de interés: rinones, pancreas, bazo, interior del estomago e
higado con semillas de color rojo, cian, verde, magenta y azul, respectivamente. Es
usada una clase adicional con semillas de color amarillo para describir la region exterior

del ratom.

Figura 3.4: Imagen de corte axial de abdomen de ratén con 6 conjuntos de semillas
ubicadas en el exterior del espécimen y los 6rganos de interés: rinén, pancreas, bazo,
interior del estémago e higado. Los colores de cada grupo de semillas son usados para
diferenciar a qué objeto de interés a segmentar pertenecen. El tamano de los circulos
que representan las semillas ha sido incrementado para propdsitos visuales.
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Meétrica usada para recomendar diferentes espacios de color

La recomendacion de los espacios de color, estandar o hibrido, que puede proporcionar
el software de seleccién de semillas para llevar a cabo la segmentacion y los cuales
se espera que entreguen buenos resultados, se basan en la distancia Fuclideana entre
hiper-esferas Gaussianas, una por cada objeto a segmentar, definidas a partir de las
medias y las desviaciones estandares de los valores de las semillas en un determinado

espacio de color [50].

3.3.2 Moébdulo para realizar segmentacion

En el grupo de investigacion VISP se cuenta con una version del programa de
segmentacién el cual trabaja sobre imagenes en niveles gris en varios formatos
incluyendo el formato TIFF. El moédulo de segmentacion del presente trabajo se
construyé a partir de la version descrita anteriormente y el trabajo consistié en agregar
a este programa la capacidad de leer imdgenes en formato TIFF a color (RGB) y
llevar a cabo el proceso de segmentacién en los siguientes 10 diferentes espacios de
color: RGB, iyisis, HSI, HSL, HSV, YCbCr, YUV, CIELab (estandar 1931, iluminacién
D65), CIELuv (estandar 1931, iluminacién D65) y escala de grises; asi como en un
espacio hibrido que puede ser definido por el usuario a partir de las componentes de
los espacios estandar de color ya mencionados. Como se mencioné en la Seccién 3.3.1,
el usuario puede usar alguno de los espacios de color, ya sea alguno de los espacios
estandar o el hibrido, recomendados por la herramienta de selecciéon de semillas.

La estructura del programa permite agregar nuevas clases que definan las funciones
de afinidad. En el presente trabajo, cuando la imagen de entrada esta representada en
el espacio RGB, el programa la transforma al espacio de color definido por el usuario
para llevar a cabo la segmentacién. Posteriormente, es usada la clase que se agregd a
la implementacion anterior del programa la cual permite definir la funcién de afinidad
para imégenes con 3 componentes de color y calcular asi la conectividad de todos los
voxeles de la imagen con respecto a los conjuntos de semillas de los objetos de interés
a segmentar.

De manera que se pudiera conservar la estructura de almacenamiento de los datos,
provenientes de las imégenes de entrada, incluida en la implementacion original, se
usé un tipo de dato entero de 32 bits sin signo para almacenar las 3 componentes de
color del espacio donde se esté llevando a cabo el proceso de segmentacién asi como

la componente de opacidad. Dado que en los calculos intermedios es necesario extraer
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las componentes de color del espacio en el que se lleva a cabo la segmentacion, son
aplicadas mascaras de bits para extraerlas, realizar las operaciones y después almacenar

los resultados de nuevo en los datos de 32 bits sin signo.

El programa recibe como parametro de entrada la ruta y el nombre de la imagen a
segmentar, la ruta y el nombre base de las imagenes a ser entregadas por el programa
como resultado de la segmentacién (una por cada objeto definido por el usuario), la ruta
y el nombre del archivo que contiene la informacion de las semillas asi como el espacio
de color a ser usado en el proceso de segmentacién. Dado el caso que sea seleccionado el
espacio hibrido de color para llevar a cabo la segmentacion, el programa pide al usuario

seleccionar 3 componentes de color de la lista usando identificadores numéricos, ver
Tabla 3.1.

0 = (Cre)1 || 13 = (Cyvcaverh
1 — (Crep)2 || 14 — (Cyvceer)2
2 = (Cren)s || 15 = (Cvewer)s
3 = (Civigis)1 || 16 = (Cyuvh
4 = (Ciyigis)2 | 17 — (Cyov)2
5 = (Cirisiz)s || 18 = (Cyvuv)s
6 — (Cusi) 19 — (Cran)
7 — (Cusr)2 20 — (Crab)2
8 — (Cusr)s 21 — (Crab)s
9 — (Cusi)2 22 = (Couwh
10 = (Cuse)s | 23 = (Couw)2
11 — (EHSV)Q 24 — (ELuv)?)
12 — (EHgv)g

Tabla 3.1: Lista de identificadores numéricos de componentes de color para formar
espacio hibrido

Debido a que el proceso de segmentacién produce una grafica difusa que representa
varias clases (ver Seccién 2.4) el programa crea una imagen por cada clase segmentada.
En cada imagen el valor de los vdzeles (valor real en el rango [0, 1]) representa la
conectividad de ese punto respecto a las semillas que definen esa clase. Los puntos
que tienen un valor de cero en la imagen que representa una clase es porque han sido

asignados a otras clases.
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3.3.3 Moddulo para visualizacion de objetos segmentados

Para visualizar los objetos segmentados fue construido un programa con interfaz de
usuario el cual permite cargar y desplegar el resultado de la segmentacion, en el caso
de imagenes 3D la herramienta permite desplegar un corte a la vez; un ejemplo se
muestra en en la Figura 3.5. Es importante mencionar que el nivel de pertenencia a
una determinada clase esta dada por la intensidad del punto, es decir, un pizel de color
azul oscuro, por ejemplo ¢rep = (0,0,120), indica una menor pertenencia al objeto
identificado con el color azul que un pizel cuyo color se acerque mas al tono puro, es
decir ¢rap = (0,0,255). Adicionalmente, de manera que el usuario pueda visualizar
de mejor manera la relacion espacial de los objetos segmentados, fue agregado a este
modulo la capacidad de aplicar a la imagen de interés la técnica de Renderizado directo
de volumen (Volume Rendering) usando el resultado de la segmentaciéon como funcidn
de transferencia tri-dimensional, ver Apéndice A.

Con respecto a la técnica de Volume Rendering, en el presente documento se
hace uso de términos derivados de dicha técnica como “renderizar”, “renderizado” o
“renderizaciéon”; los cuales si bien no existen en el idioma espanol si son ampliamente
usados en el area de graficacion y visualizacion por computador, debido a que no existe
un término en este idioma que por si solo englobe todo lo que implica la “renderizacién”.
El término en cuestién implica el proceso de generar una imagen a partir de un modelo
3D en que generalmente es tenida en cuenta informacién de materiales, colores e

iluminacion.

3.3.4 Modulo para evaluacion de resultados

Para evaluar los resultados fue construido un médulo que permite calcular, para
cada objeto segmentado, segin un umbral de confianza establecido por el usuario, los
siguientes coeficientes: Sorensen-Dice, sensibilidad y especificidad.

Los datos de entrada del programa son la imagen segmentada para un determinado
objeto a ser evaluado y una imagen referencia. La informacién sobre la construccién de
la imagen referencia se presentd en la Seccion 3.2.

Ademas de los coeficientes, el programa despliega una superposicion de las imdgenes
segmentada y referencia de manera que se pueda llevar a cabo también una inspeccién
visual de los resultados, ver Figura 3.6. La imagen desplegada del volumen segmentado
no hace uso del umbral definido por el usuario sino que presenta todos los puntos cuya

pertenencia al objeto de interés es mayor a cero.
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Figura 3.5: Resultado de segmentacién con 6 clases llevada a cabo en el espacio YCbCr
usando adyacencia m;. Cada clase es una region de interés de la Figura 3.4. Las clases
etiquetadas con los colores rojo, cian, verde, magenta, azul y amarillo; representan los
rinones, el pancreas, el bazo, el interior del estémago, el higado y el exterior del raton
respectivamente.

Dados los conjuntos X e Y representado las imagenes segmentada y referencia

respectivamente, el coeficiente de Sorensen-Dice segun [54, 55] es calculado como sigue

22X NY|

[ X]+ 1Y

donde X e Y contienen los puntos de ambos conjuntos de datos que superan el umbral
establecido por el usuario como nivel de confianza.

Por otra parte, los coeficientes de sensibilidad (S) y especificidad (E) son calculados,

segun [55] como sigue:

PV
5= PV +FN'’ (3:2)
NV
“NVIFP (33)

donde PV representa la porcién de los puntos clasificados como positivos verdaderos,
NV los negativos verdaderos, F'P los falsos positivos y F'N los falsos negativos. Para
calcular cada uno de los valores mencionados se tiene en cuenta el valor del umbral

establecido por el usuario.
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Figura 3.6: Evaluacién de resultado de segmentacién. Se muestra un corte del
higado segmentado (verde) superpuesto a la misma rebanada del higado de la imagen
referencia (rojo). Para este ejemplo, con un umbral de confianza de 0.70, los valores de
los coeficientes de Sorensen-Dice, sensibilidad y especificidad fueron respectivamente
0.6042, 0.5534 y 0.9658; lo cual es una indicaciéon de que comparando las imagenes
segmentada y referencia se presenta una baja tasa de positivos verdaderos y una tasa
alta de negativos verdaderos.

3.4 Seleccion de umbral

Como se mencioné en las Secciones 2.4 y 3.3.2, el algoritmo de segmentacién produce
una grafica difusa que representa varias clases y a partir de ésta una imagen por cada
objeto de interés segmentado. Cada imagen resultado contiene valores reales en el rango

[0, 1] indicando la pertenencia de cada punto al objeto en cuestion.

En principio, el algoritmo de segmentacién permite segmentar los objetos de la
mejor manera posible a partir de la informaciéon que obtiene a partir de las semillas
indicadas por el usuario, es decir, en una “buena” segmentacion solo los vizeles que se
encuentran dentro de los limites del objeto deberian tener valores “altos” o cercanos a
1 mientras el resto deberian tener valores “bajos” o cercanos a 0; sin embargo, debido a
las caracteristicas de las imdgenes del presente trabajo (ver Seccién 3.1) se presentan en
muchos casos un crecimiento descontrolado de las regiones (con valores de pertenencia
“no tan bajos”) més alla de los limites reales del objeto en la imagen digital, fenémeno

que de ahora en adelante serd referido como “fuga”.
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Debido al problema mencionado, se hizo necesario proponer el uso de un umbral
para determinar de manera general, para el conjunto de datos disponibles, un criterio
de parada para el algoritmo de segmentaciéon de manera que se redujeran las “fugas”,
es decir que se detuviera el crecimiento de las regiones de los diferentes objetos para
niveles de pertenencia menores a éste.

De manera que pudiera ser determinado un valor umbral, fueron construidas curvas
ROC (siglas en inglés de Caracteristica Operativa del Receptor) a partir de los
coeficientes de sensibilidad y especificidad obtenidos a partir diferentes configuraciones
de la aplicacién encargada de la segmentacion (un ejemplo se muestra en la Figura 3.7),
dado que este tipo de curvas permiten determinar el comportamiento de un sistema
binario de clasificacién, especificamente cémo varian la porciéon de positivos verdaderos
(PV) frente a la porcién de negativos verdaderos (NV') segun se varia un umbral de
confianza [56].

Figura 3.7: Curvas ROC para varios érganos y configuraciones de parametros de
segmentacion.

La Figura 3.7 muestra varias curvas ROC obtenidas para diferentes érganos y
configuraciones de parametros de segmentacién. La figura mostrada es un ejemplo
representativo de los experimentos realizados y permitié determinar que un umbral

apropiado para detener el crecimiento de las regiones en la segmentacion puede ser un
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valor entre 0.65 y 0.70 (0.70 para el presente trabajo).

3.5 Caracteristicas de los conjuntos de semillas

Como se mencioné en el Capitulo 1, el uso de los conceptos de conectividad difusa
y afinidad difusa aplicados a segmentacion de imégenes fue presentado por Udupa y
Samarasekera en [16]. En el trabajo mencionado, los resultados de las segmentaciones
no dependen de la ubicacion de las semillas dentro del objeto a segmentar, es decir,
con este enfoque mientras las semillas se encuentren dentro de los limites del objeto de
interés, el objeto difuso generado por el algoritmo siempre es el mismo. A diferencia
del enfoque mencionado, el introducido por Herman y otros en [17] el cual es el usado
en el presente trabajo, aunque su teoria se basa en la presentada en [16], tiene como
caracteristica que los objetos difusos generados por el algoritmo de segmentacion pueden
cambiar segiin la ubicacién y niimero de semillas.

Dado que los resultados entregados por el algoritmo de segmentacién usado en
el presente trabajo pueden depender criticamente de la ubicacion de las semillas,
fueron realizados experimentos usando varios conjuntos de semillas con diferentes
caracteristicas. El objetivo de los experimentos fue determinar las caracteristicas que
deben tener los conjuntos de semillas, de manera que los resultados del proceso de
segmentacion estuvieran cercanos al rendimiento éptimo de la herramienta.

Para el andlisis se propuso el uso de los siguientes conjuntos de semillas: 10 semillas
ubicadas en varios cortes, 20 semillas ubicadas en un solo corte, 20-35 semillas ubicadas
en diferentes cortes y un conjunto con mas de 40 semillas para cada objeto u érgano
de interés a ser segmentado, ver Figuras 3.4 y 3.5. Fueron elegidos cuatro espacios de
color (RGB, HSI, YCbCr y CIELab) para llevar a cabo la segmentacién de los 6rganos
de interés. El espacio RGB fue elegido por ser el espacio en el cual se encuentran
representadas las imagenes originalmente, el espacio HSI fue elegido de manera aleatoria
entre los espacios HSL, HSV y HSI; el espacio YCbCr fue elegido también de forma
aleatoria entre los espacios YUYV, iqiot3 € YCbCr; mientras el espacio CIELab fue elegido
aleatoriamente entre los espacios CIELab y CIELuv. Los grupos de espacios de color,
a partir de los cuales fueron elegidos los cuatro espacios de color del experimento en
cuestién, fueron formados a partir de identificar similitudes entre los resultados de
segmentacion de las imagenes disponibles. Los resultados de cada segmentaciéon fueron

evaluados usando la herramienta descrita en la Seccién 3.3.4.
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Los resultados de los experimentos se muestran en la Figura 3.8. Se muestran cuatro
“cubos”, uno por cada espacio de color, en donde los ejes principales corresponden a los
coeficientes de Sorensen-Dice, sensibilidad y especificidad. En cada “cubo” se comparan
los resultados de la segmentacion de los cinco 6rganos de interés usando los diferentes
conjuntos de semillas. Aunque los resultados no muestran una tendencia clara, se puede
observar que en general presentan menor desempeno las segmentaciones que hacen uso
de los conjuntos de 10 semillas en varios cortes y 20 semillas en un solo corte. En
lo relacionado con los conjuntos restantes se puede observar que las segmentaciones
presentan desempenos similares.

Es importante mencionar en este punto que el algoritmo de segmentacién no deberia
depender tanto de la cantidad de semillas y de si estas son ubicadas en uno o varios
cortes; sin embargo, creemos que debido a que las imagenes axiales que componen el
volumen de datos no presentan siempre una iluminacién homogénea y que en muchos
casos se presenta falta de alineacion entre cortes contiguos, estos factores efectivamente
afectan el desempeno del algoritmo.

De esta manera, se puede afirmar que por lo menos para este conjunto de datos
puede ser usado un conjunto de semillas que tenga entre 20 y 35 elementos en cada

objeto de interés a ser segmentado.

3.6 Segmentacion en diferentes espacios de color

Una vez definidas las caracteristicas que debian tener los conjuntos de semillas a usar
en el proceso de segmentacién asi como el umbral a ser usado en la evaluacion de
los resultados, el siguiente paso fue evaluar la herramienta de segmentacion en todos
los espacios estandar de color disponibles en la aplicacion descrita en la Seccién 3.3.2,
ademas de un espacio hibrido de color seleccionado para cada conjunto de semillas
diferente.

Para esto se pidié a cinco personas que generaran un conjunto de semillas para
el mismo volumen, usando la herramienta descrita en la Secciéon 3.3.1. El conjunto
de semillas generado por cada usuario debia contener seis clases de manera que se
pudiera llevar a cabo la segmentacion de los 6rganos de interés como se muestra en
la Figura 3.4. A partir de cada conjunto de semillas fueron generados dos archivos,
uno por cada adyacencia a utilizar en el proceso de segmentacion, es decir m; y mo,.

Adicionalmente, la herramienta para seleccién de semillas sugirié para cada conjunto
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Figura 3.8: Comparacién de resultados de segmentacién usando los espacios de color
a) RGB, b) HSI, ¢) CIELab y d) YCbCr. Fueron usados varios conjuntos de semillas en
cada caso: 10 semillas en varios cortes, 20-35 semillas en varios cortes, 20 semillas en
un solo corte y un conjunto con 40 o més semillas en varios cortes; los conjuntos estan
identificados en las graficas con los colores rojo, verde, azul y magenta, respectivamente.

de semillas dos espacios de color en donde la métrica usada daba indicacién de mejor
separaciéon entre los objetos seleccionados al igual que un espacio hibrido de color, ver
Tabla 3.2.

Posteriormente, cada conjunto de semillas, con sus definiciones de adyacencia y
afinidad, generado por los diferentes usuarios fue usado como entrada al programa
encargado de llevar a cabo la tarea de segmentacién. Los resultados fueron evaluados
usando la herramienta que permite calcular los indices de Sorensen-Dice, sensibilidad
y especificidad descrita en la Seccién 3.3.4. Aunque los programas fueron construidos

en forma modular, fue construido un script que permitiera automatizar la tarea de
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Usuario H Color; Colors Hibrido
J CyovCr  Ciyigis (Cusr)2 + (Cyuv)2 + (Cruv)s
C Cycver  Ciigis  (Cyveover)1 + (Crab)s + (Couw)s
R Cycver  Cyuv (Ciyigis)2 + (Cusi)2 + (Couv)s
M Cycver  Cyuv (Cyvevor)i + (Crab)s + (Couw)s
L CycbCr  Cirigis  (Ciyiniz)3 + (Cycner)1 + (Crap)s

Tabla 3.2: Recomendacion de colores estandar e hibrido realizada por el programa de
seleccion de semillas para los diferentes conjuntos de semillas

segmentar y evaluar los resultados para cada espacio de color comparando con las
respectivas iméagenes usadas como ground-truth. El resultado de la ejecucion del script
para cada conjunto de semillas generado por los usuarios es un archivo de texto donde
se listan, para cada espacio de color y un mismo conjunto de semillas, los coeficientes
que permiten evaluar la calidad de la segmentacion. Un ejemplo del archivo de salida
generado a partir de un conjunto de semillas se muestra en el Apéndice B.
Posteriormente, para cada organo de interés a ser segmentado y para cada
adyacencia 7 y 7o, fueron construidas tablas como la que se muestra en la Tabla 3.3.
Dado que el valor del coeficiente especificidad es mayor a 0.90 en la mayoria de los
casos, las tablas fueron construidas con los valores medios de los coeficientes de Dice y
sensibilidad y su respectivo valor de €, el cual estd relacionado con la variabilidad de
los resultados a partir de los diferentes conjuntos de semillas. A partir de dichas tablas
fueron construidos graficos de barra de error como los que se muestran en las Secciones
desde la 3.6.1 hasta la 3.6.5 en donde se presentan los resultados para cada érgano de

interés.

3.6.1 Interior del estébmago

En la Figura 3.9 se pueden observar los resultados de la segmentacion del interior del
estomago usando todos los espacios de color para las adyacencias m; (Figura 3.9a) y
7o (Figura 3.9b). Los gréficos de barra de error muestran los valores medios para cada
espacio de color de los coeficientes de Dice y sensibilidad para este 6rgano asi como su
respectivo error. La longitud de cada barra esta relacionada con la variabilidad en los
resultados al usar en la segmentacién los distintos archivos de semillas generados por
los usuarios.

En el caso de los espacios de color RGB y escala de grises se puede observar mayor

variabilidad que en los otros casos. Ambos resultados para el espacio en escala de grises
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. . . 2 2
Color H medlaDice medlasensibilidad O Dice O Sensibilidad € = \/O-Dice + O Sensibilidad

RGB 0.4901 0.6522 0.0629 0.2733 0.2804
111213 0.5707 0.7181 0.0557 0.1073 0.1209
HSI 0.5722 0.8006 0.0356 0.1654 0.1692
HSL 0.5762 0.8007 0.0483 0.1638 0.1708
HSV 0.5358 0.8217 0.0352 0.1583 0.1622
YCbCr 0.6595 0.7892 0.0737 0.1544 0.1711
YUV 0.6587 0.7917 0.0723 0.1525 0.1688
CIELab 0.6871 0.7508 0.0640 0.1238 0.1394
CIELuv 0.6319 0.7868 0.0739 0.1403 0.1585
Gris 0.3449 0.5478 0.1408 0.3046 0.3355
Hibrido 0.5748 0.6956 0.0862 0.1801 0.1996

Tabla 3.3: Ejemplo de los resultados de segmentacion para el higado usando adyacencia
7o en todos los espacios de color disponibles.

muestran los valores de coeficientes mas bajos en comparacién con los demas. Se puede
observar que los espacios de color que presentan un mejor desempeno son iyisis, HSI,
HSL, HSV y los espacios hibridos de color.

(a) (b)

Figura 3.9: Resultados segmentacion del interior del estémago con adyacencias (a) m
y (b) .

Este érgano presenta los valores de coeficientes mas altos en comparacién con los
demds o6rganos de interés posiblemente porque presenta un mayor contraste respecto
a los demas érganos para los diferentes espacios de color incluidos en el trabajo, ver

Figura 3.10. Los bajos valores de coeficiente en algunos espacios de color pueden ser
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debidos a que dichos espacios de color no permiten al algoritmo “diferenciar” el interior

del estomago del interior de los intestinos dado que se presenta poco contraste.

Figura 3.10: Anotacién manual del interior del estémago.

En la Figura 3.11b se presenta un renderizado que muestra la superposicion de las
imagenes segmentada (cian) y referencia (rojo), mientras en la Figura 3.11a se muestra
unicamente la imagen referencia. La segmentacion de este ejemplo fue realizada en el
espacio de color 7;isi3, con una adyacencia 7y y para un valor de umbral de 0.7 los
coeficientes de Sorensen-Dice, sensibilidad y especificidad son 0.8495, 0.8296 y 0.9986,

respectivamente.

3.6.2 Higado

En el caso del higado los resultados se pueden observar en la Figura 3.12. Asi como en
el caso anterior, los espacios de color que presentan valores mas bajos en los coeficientes
y una mayor variabilidad son los espacios RGB y escala de grises. Por otra parte, para
este organo los espacios de color que presentan mejores resultados son: CIELab, CIELuv
y YUV en ambos casos. En el caso de los espacios hibridos de color el desempeno es
apenas inferior a los espacios mencionados.

Este 6rgano presenta un tono mas uniforme a pesar de la falta de homogeneidad en
la iluminacién en varios cortes contiguos, presenta también menos textura comparado
con los otros 6rganos de interés; sin embargo, se puede observar que su tono presenta

similitud con el que se presenta en los rinones y el tejido muscular que rodea la
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(a) (b)

Figura 3.11: Renderizado para el interior del estémago. a) Imagen referencia (ground-
truth) y b) Superposicién del resultado de la segmentaciéon con la imagen referencia.
La segmentacién fue realizada en el espacio de color 717513 usando adyacencia 7y .

(a) (b)

Figura 3.12: Resultados segmentacion del higado con adyacencias (a) m; y (b) .

zona abdominal, lo cual puede ser una causa que explique los valores de coeficientes
calculados, sumado también lo anterior a la presencia de vascularidad en la regién que
corresponde al higado, ver Figura 3.13.

En la Figura 3.14b se presenta un renderizado que muestra la superposicion de las
imagenes segmentada y referencia, mientras en la Figura 3.14a se muestra tinicamente

la imagen referencia. La segmentacion de este ejemplo fue realizada en el espacio de
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Figura 3.13: Anotacién manual del higado.

color YCbC'r, con una adyacencia 71 y para un valor de umbral de 0.7 los coeficientes de

Sorensen-Dice, sensibilidad y especificidad son 0.7356, 0.7622 y 0.9624 respectivamente.

(a) (b)

Figura 3.14: Renderizado para el higado. a) Imagen referencia (ground-truth) y
b) Superposicién del resultado de la segmentacion con la imagen referencia. La
segmentacion fue realizada en el espacio de color YCbCr usando adyacencia 7. En
las regiones blancas se presenta mayor coincidencia entre las imagenes.
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3.6.3 Pancreas

En el caso de este 6rgano los resultados se pueden observar en la Figura 3.15. Asi
como en el caso anterior los espacios de color que presentan valores mas bajos en los
coeficientes y una mayor variabilidad son los espacios RGB y escala de grises. Por
otra parte, para este 6rgano los espacios de color que presentan mejores resultados son:
11123 ¢ YCbCr en ambos casos. Los resultados presentan una variabilidad considerable
en casi todos los espacios de color. Otra caracteristica que se puede resaltar es que
en este caso a diferencia de los resultados descritos para los anteriores érganos es que
se presentan, aunque no en todos los casos, menores valores de coeficientes para la

adyacencia my. Este érgano es el mas pequeno de los érganos de interés en el presente

(a) (b)

Figura 3.15: Resultados segmentacién del pancreas con adyacencias (a) m y (b) 7.

trabajo, con una presencia considerable de textura, ademés de que su cercania con el

estomago no permite definir bien sus limites en varios de los cortes, ver Figura 3.16.

En la Figura 3.17b se presenta un renderizado que muestra la superposicion
de las iméagenes segmentada y referencia, mientras en la Figura 3.17a se muestra
unicamente la imagen referencia. La segmentacion de este ejemplo fue realizada en
el espacio de color 71i5%3, con una adyacencia 7 y para un valor de umbral de 0.7 los
coeficientes de Sorensen-Dice, sensibilidad y especificidad son 0.6770, 0.66134 y 0.9989,

respectivamente.
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Figura 3.16: Anotacién manual del pancreas.

(a) (b)

Figura 3.17: Renderizado para el pancreas. a) Imagen referencia (ground-truth) y
b) Superposicién del resultado de la segmentacién con la imagen referencia. La
segmentacion fue realizada en el espacio de color 771973 usando adyacencia ;.

3.6.4 Bazo

Los resultados de los valores medios de los coeficientes y su respectivo error se muestra
en la Figura 3.18. Se puede observar un desempeno similar y hasta menor en las
segmentaciones de realizadas en los espacios: HSI, HSL y HSV en relaciéon con

aquellas realizadas en niveles de gris y RGB (espacios de color que hasta ahora habian
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presentado los valores més bajos). En ambos casos se observa un desempeno similar para
los espacios de color: YCbCr, YUV, CIELab, CIELuv e hibridos. Este es un organo

(a) (b)

Figura 3.18: Resultados segmentacién del bazo con adyacencias (a) m; y (b) 7.

relativamente pequeno aunque su tamano supera al del pancreas, con una presencia
considerable de textura lo cual afecta de forma negativa el desempeno del algoritmo de

segmentacion, ver Figura 3.19.

Figura 3.19: Anotacién manual del bazo.

En la Figura 3.20b se presenta un renderizado que muestra la superposicion de las
imagenes segmentada y referencia, mientras en la Figura 3.20a se muestra tinicamente

la imagen referencia. La segmentacion de este ejemplo fue realizada en el espacio
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de color CIELab, con una adyacencia my y para un valor de umbral de 0.7 los
coeficientes de Sorensen-Dice, sensibilidad y especificidad son 0.6820, 0.7474 y 0.9970,

respectivamente: .

(a) (b)

Figura 3.20: Renderizado para el pancreas. a) Imagen referencia (ground-truth) y
b) Superposicién del resultado de la segmentacién con la imagen referencia. La
segmentacion fue realizada en el espacio de color CIELab usando adyacencia 5.

3.6.5 Rinones

Los resultados de las segmentaciones para este érgano se muestran en la figura 3.21.
A diferencia de los 6rganos anteriormente mencionados, en este caso no se presenta
una tendencia similar en el caso de las dos adyacencias. Mientras en el caso de la
adyacencia m (Figura 3.21a) los espacios de color HSI, HSL y HSV presentan los
valores mas bajos de coeficientes; en el caso de la adyacencia my éstos presentan los
mejores valores de coeficientes. Este érgano presenta los menores valores de coeficientes
en comparacion con los obtenidos para los demds érganos de interés. Se presenta en
mayor medida el crecimiento descontrolado de la regién que el algoritmo reportado
como perteneciente a este érgano (“fugas”), especialmente hacia la region del tejido
muscular que se ubica al rededor de la regiéon abdominal, ver Figura 3.22.

En la Figura 3.23b se presenta un renderizado que muestra la superposicién
de las imégenes segmentada y referencia, mientras en la Figura 3.23a se muestra

unicamente la imagen referencia. La segmentacién de este ejemplo fue realizada en
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(a) (b)

Figura 3.21: Resultados segmentacion de los rinones con adyacencias (a) m y (b) mo.

Figura 3.22: Anotacién manual de los rifiones.

el espacio de color HSV, con una adyacencia my y para un valor de umbral de 0.7 los
coeficientes de Sorensen-Dice, sensibilidad y especificidad son 0.4437, 0.5741 y 0.9797,

respectivamente.
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(a) (b)

Figura 3.23: Renderizado para los rinones. a) Imagen referencia (ground-truth) y
b) Superposicién del resultado de la segmentacién con la imagen referencia. La
segmentacion fue realizada en el espacio de color HSV usando adyacencia 7.



Capitulo 4
Conclusiones

En el presente trabajo fue puesta a prueba la utilidad del método de segmentacion
basado en principios de ldgica difusa usando una imagen 3D construida a partir de un
conjunto de imagenes a color de alta resolucién de cortes axiales de ratén. El trabajo
se enfocd en segmentar de manera simultanea los 6rganos del interior del abdomen
de uno de los especimenes seleccionados. La seleccién del conjunto de datos consistio
en evaluar el conjunto de imagenes que presentara el menor nimero de problemas de

registro entre cortes contiguos.

De manera que los resultados de las segmentaciones pudieran ser evaluados
cuantitativamente fue construido un conjunto de datos a ser usado como ground-truth,
es decir, un conjunto de imagenes que pudieran ser usadas como referencia, una por cada
organo de interés. Este conjunto fue construido a partir de anotaciones manuales hechas
por cuatro diferentes personas, quienes hicieron uso del atlas disponible de manera

publica en la red el cual hace parte del proyecto DigiMouse [52].

En cuanto al programa para llevar a cabo la segmentacion de las imagenes a color,
éste fue obtenido a partir de la modificacién de una implementaciéon disponible en el
grupo de trabajo. Las modificaciones permitieron a éste tener la capacidad de llevar
a cabo el proceso de segmentacién en imagenes representadas en diferentes espacios
de color. La herramienta modificada puede llevar a cabo la segmentacion en diez
diferentes espacios estandar de color: RGB, iyigt3, HSI, HSL, HSV, YCbCr, YUV,
CIELab, CIELuv y escala de grises; asi como en un espacio hibrido de color el cual se
forma a partir de 3 de las componentes de color de los espacios estandar mencionados
antes. Dadas las caracteristicas de las imagenes disponibles, falta de homogeneidad

en la iluminacion entre cortes contiguos asi como falta de alineacién entre algunos de

o7



58 CAPITULO 4. CONCLUSIONES

ellos, se llevd a cabo un experimento que permitié determinar que, por lo menos para
el conjunto de datos seleccionado, cada objeto se encontraba bien representado por un
conjunto de semillas con un nimero de elementos entre 25 y 30 semillas.

Como parte del trabajo también fueron construidos herramientas de software que
permiten: seleccionar semillas, visualizar y evaluar los resultados de la segmentacion.
La herramienta de seleccion de semillas, como se mostré en la Secciéon 3.3.1, permite
al usuario mediante un programa con interfaz de usuario definir los objetos de interés
a ser segmentados a partir de la ubicacion de conjuntos de semillas que definen cada
objeto, asi como la funciéon de afinidad y el tipo de adyacencia a ser usada durante
la segmentacion del mismo. La herramienta construida para visualizar los resultados
permite cargar las imégenes resultado de la segmentacion, las cuales se obtienen a
partir del mapa de conectividad a la salida del programa que ejecuta la segmentacion,
asignando un color diferente a cada objeto segmentado. La utilidad de la herramienta de
visualizacién es mas de caracter cualitativo que cuantitativo, aunque también permite
obtener informacion de la pertenencia de los puntos de la imagen a sus respectivas
clases. A este programa de visualizacion, fue agregado un médulo que permite construir
un modelo tri-dimensional de los datos de entrada haciendo uso de la técnica de
graficaciéon por computador conocida como Volume rendering. El resultado de las
segmentaciones, dentro de este modulo, son usados como funcion de transferencia multi-
dimensional para asignar propiedades de color y opacidad a la imagen original. Dentro
del trabajo, la herramienta de renderizado 3D fue implementada para visualizar los
resultados de la segmentacion, asi como para comparar cualitativamente los resultados
de la segmentacion respecto a los datos construidos como ground-truth. Finalmente, la
herramienta construida para la evaluacién cuantitativa de las segmentaciones permite
calcular los coeficientes de Sorensen-Dice, sensibilidad y especificidad comparando la
segmentacion para cada objeto respecto a la imagen referencia para el mismo objeto
segun un umbral de confianza. En este trabajo fue propuesto el uso de curvas ROC
para encontrar el valor de umbral éptimo para ser usado en la evaluacién cuantitativa
de los resultados de las segmentaciones. El valor hallado en el presente trabajo para el
conjunto de datos utilizado fue de 0.70. Este valor fue también utilizado como criterio
de parada en el algoritmo de segmentacién de manera que se presentara una reduccion
del crecimiento sin control de las regiones més alla de los limites reales del objeto
segmentado.

Para explorar la utilidad de las herramientas construidas y/o modificadas fue

propuesto un experimento en el que, haciendo uso de diferentes conjuntos de semillas
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generados por 5 voluntarios, se llevaron a cabo las segmentaciones de los siguientes
organos: rinones, pancreas, bazo, interior del estémago e higado; usando todos los
espacios de color disponibles en la herramienta de segmentacién, asi como en un
espacio hibrido de color recomendado por la herramienta de seleccién de semillas a
partir del conjunto de semillas generado por cada usuario. Las medidas de desempeno
utilizadas fueron los coeficientes de Sorensen-Dice, sensibilidad y especificidad. Sin
embargo, dado que para el experimento planteado en el 92% de los casos el coeficiente de
especificidad presentd un valor mayor a 0.90, fueron usados inicamente los coeficientes
de de Sorensen-Dice y sensibilidad para construir graficos de barra de error que
permitieron evaluar cuantitativamente las segmentaciones obtenidas en los diferentes
espacios de color. Posiblemente debido a que en el proceso de segmentacién son usadas
estadisticas de primer orden de las componentes de color en los diferentes espacios,
las cuales permiten hacer medidas de intensidad media y homogeneidad de los objetos
mediante el uso de la funcién de afinidad, se encontrd que la herramienta presenta mejor
desempeno cuando las imégenes contienen menos textura ademas de un mayor contraste
del objeto de interés frente a los otros presentes en la imagen. Se pudo observar en la
mayoria de los resultados de segmentaciones obtenidos con los diferentes conjuntos de
semillas generados por los voluntarios, que los espacios estandares de color asi como
el espacio hibrido de color recomendados por la herramienta de selecciéon de semillas,
efectivamente proporcionan un buen desempeno en comparacién con los otros espacios
de color utilizados. Lo anterior contrasta con los resultados reportados a partir de
las segmentaciones realizadas en los espacios RGB y escala de grises los cuales en la

mayoria de los casos presentaron el menor desempeno.

4.1 Trabajo futuro

Una vez analizados los resultados, se puede observar que una de las primeras tareas
que se desprende del presente trabajo es la inclusién en el algoritmo de segmentacion
de medidas de textura presente los objetos de interés. Ya sea que éstas sean realizadas
de manera tradicional en alguna medida de intensidad de la representacion RGB o se
proponga una medida de textura directamente en el espacio de color donde se pretenda
llevar a cabo el proceso de segmentacion.

Dado que uno de los puntos débiles de la herramienta de segmentacién usada en

el presente trabajo frente a los datos disponibles, es el crecimiento sin control mas
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alla de los limites reales del objeto de interés por parte de las regiones resultado de
la segmentacion, se propone como estrategia para tratar de mejorar esta situacion:
explorar las posibilidades de incorporar a la funcién de afinidad la capacidad de hacer
uso de medidas locales relacionadas con la presencia de bordes. Dichas medidas pueden
realizarse en “ventanas” cuadradas, por ejemplo de tamano 5x5 o 7x7, las cuales
contengan el spel a partir del cual la regién pretende crecer en cada iteracion. Por otra
parte, otro enfoque que podria ser explorado es el de llevar a cabo un procesamiento
previo de las iméagenes que permita generar contornos a diferentes escalas de los
diferentes objetos en éstas. La informacion de los contornos hallados puede ser usada
en el algoritmo para tratar de prevenir también el crecimiento sin control de las regiones
pertenecientes a cada clase.

Finalmente, un trabajo importante para realizar es la actualizacion de la
herramienta de segmentacion para que ésta funcione con el algoritmo fast-MOFS2.
Este algoritmo fue reportado en [50] y alli se afirma que éste presenté mejor desempeno

computacional frente al fast-MOFS el cual es usado en el presente trabajo.



Apéndice A
Renderizado directo de volumen

La visualizaciéon directa de volimenes o Volume rendering implica el otorgamiento
de propiedades de visuales, generalmente color y opacidad, a todas las posiciones
del dominio del volumen de datos digitalizado (ver Seccién 2.1) para posteriormente

proyectarlas sobre la pantalla. Dichas propiedades se asignan mediante los siguientes

mapeos:
¢:vk)—06 | (A.1)
a:vk) —[0,1] (A.2)
donde © representa vectores de la forma ¢, = (cr,cg,cb)T € Cgp C R? y las

componentes ¢, ¢,, ¢, € [0,1]; mientras a € [0, 1] representa la opacidad. Un valor
de a = 1 implica que el material es totalmente opaco y un valor de o = 0 implica que

éste es transparente.

La idea bésica del método de renderizado es modelar el transporte de luz en
materiales gaseosos. Se hace la suposicion de que un haz de luz enviado a través de
la region del espacio ocupada por el gas atraviesa ésta sin que se presenten fenomenos
de absorcién, emision, reflexion o refraccién. La imagen final, cuando se aplica este
método, se forma conceptualmente de la siguiente manera segin se presento6 en [2] (ver
Figura A.1): se asume que el conjunto v(k) se encuentra entre una fuente de luz [ y
el plano que representa la pantalla P y para cada pixel de la pantalla es enviado un
rayo de luz desde [ hacia P. El rayo en cuestion entra al voxel més cercano a la fuente
de luz con una intensidad inicial de I; y sale por el més cercano a la pantalla con una

intensidad /. Dicha intensidad es calculada como la integral de linea usando el color y

61
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la opacidad asignada a cada véxel del volumen atravesado por el rayo de luz (proceso

conocido como composicion). El proceso de composicion, conocido también como alpha

Figura A.1: Intuicién del proceso de Volume rendering, cortesia de [2]

blending, permite calcular para cada pixel en la pantalla un color y un valor de opacidad
por medio de la funcién g : R, — (0, [0, 1]), donde R, es un subconjunto de los véxeles
de la imagen 3D. Para cada pixel u en la pantalla (plano discretizado Pa) se hace uso

de la linea recta definida como
x(u,0) =u+ pao , (A.3)

donde G es un vector unitario de direccién perpendicular al plano formado por Pa y
p es un numero real positivo. El conjunto Ry, = {ky,...,k;, ...,k } estd formado por
los véxeles del volumen intersecados por la linea x(u, ) que parte de un pixel u en
la pantalla (L puede considerarse la longitud equivalente a la suma de los tramos de
interseccion entre los vdzeles y el rayo).

El color final para un pixel u en la pantalla es calculado a partir de las contribuciones

individuales de las propiedades visuales, color y opacidad, de cada véxel en R,. Una
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formula ampliamente utilizada para llevar a cabo la composicion a partir del conjunto

R, fue presentada en [57]

L
g(Ra) = [0k alke) [T 0 -ale )], (A4)
I=1 m=l+1
donde ¢(k;) representa el color del fondo y a(k;) = 1. Esta ecuacién se obtiene

mediante la consideracion de que solo ocurren cambios locales en la iluminaciéon. Una
manera de entender su funcionamiento es analizar el cambio de iluminacién dentro de
un cilindro muy delgado cuyo eje central es la recta x(u, 0) el cual atraviesa la regién
ocupada por el volumen [58]. La luz pasa de un extremo del cilindro al otro y a su
salida se puede obtener el color y opacidad que debe ser asignada al pixel u. Como se
presenté en [59] la intensidad (/) de un rayo de luz que atraviesa un cilindro de estas

caracteristicas puede ser modelado como sigue

% — g(s)r(s) — I(s)r(s) | (A5)

donde k es el coeficiente de atenuacién, esto es, la cantidad de luz entrante que se
espera sea extinguida por unidad de longitud; mientras ¢ representa la luz emitida en
la coordenada s (posicion a lo largo del cilindro). La solucién (A.5) es conocida como

la ecuacién de modelo 6ptico de absorcién-emision y tiene la forma
L r(t)d : "r(t)d
I(1) = I e Jor® t—l—/ q(s)k(s) e Js 0t gg (A.6)
0

El primer término representa la cantidad de luz entrante Iy que llega al punto a una
distancia [ de la entrada. El segundo término representa la cantidad de luz emitida en
cada punto del rayo en su camino, tomando en cuenta la atenuacién. A partir (A.6)
puede obtenerse una solucién en la forma discreta presentada en (A.4). De esta manera,
el proceso de composicion puede ser considerado como una integral de linea en donde

es sumada la contribucién de cada voxel a la imagen final.

Un método utilizado con frecuencia para solucionar (A.6) es discretizar el rayo en

subintervalos sy < s1... < s, = [. Entonces, en el intervalo [s;_1, s;] (A.6) es:

T(s;) = I(si_y)e doia O +/ | q(s)e IS rdt g (A7)



64 APENDICE A. RENDERIZADO DIRECTO DE VOLUMEN

Ahora, si se introduce la notacion:

t = o fsfiil K (t)dt

)

¢ :/ g(s)e™ I =%
Si—1

Ii = [(Si),

donde t; es un término que permite medir la transparencia en el intervalo [s;_1,s;] y ¢;
es un término que representa la cantidad de luz emitida en el mismo intervalo, entonces
la relacién (A.7) se representa de manera recursiva para evaluar la integral en sentido
back-front:

I =1, 1t;+c¢ . (A.8)

Ahora bien, para evaluar la integral en sentido front-back, se calcula I; a partir de I,

usando dos pasos:

Ii = iy + T (A.9)
y
Para ¢ = n — 1...,1. Una posible inicializacién es I, = 0, T,, = 1. Este ultimo

conjunto de ecuaciones se puede relacionar con el método de la composicion-a haciendo
(i)

las siguientes relaciones: color de salida o color acumulado ¢,,; = I;, el color de entrada

o color del intervalo actual ESL) = ¢;, la opacidad acumulada o de salida Oszgt =1-1,
i)

la opacidad de entrada aﬁn

= t;. Entonces el anterior conjunto de ecuaciones se puede

escribir en una forma mas comun en términos de composicién-a:

et =20+ (1 —allye (A.11)
altt = al)l + (1 —al))al?, (A.12)

(4)

out —

con unos valores de inicializacion ¢, (0,0,0)7 ¥ aput = 0. En el caso del presente
trabajo, en el cual una imagen 3D resultado de un proceso de segmentacion es usada
como funcion de transferencia, el color para cada véxel a ser renderizado proviene del
color asignado al vdxel correspondiente en el volumen segmentado (¢;,) mientras la

opacidad (a;,) puede ser modificada por el usuario de la herramienta de software segin
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el érgano que quiera resaltar o hacer mas visible en el proceso de renderizado.

La relaciéon mostrada en (A.11) funciona para colores asociados, es decir pre-
(@) @ (@)

multiplicados por a. Para colores no asociados, se sustituye ¢;, por ¢, «,, , entonces
cada iteracién se calcula:
Cou = Tour + (1 = 0T o) (A.13)
i = gus + (1= agy)ag,) (A.14)

Es habitual aproximar las integrales considerando el integrando constante en cada
sub-intervalo. Entonces, considerando que el coeficiente de atenuacion x es constante
en el véxel atravesado por la linea x(u,8), la transparencia en el intervalo [s; 1, s;] se

puede aproximar mediante:

ti _ 6_ f:;_l K(t)dt ~ e—niAS ’ (A15>

donde As = s; — s;_1. Ahora bien, si se tiene en cuenta que no todos los rayos cruzan
perpendicularmente los voxeles, puede ser usada la distancia A que recorre el rayo al

interior del véxel para reescribir la anterior expresién como sigue:
A\ As/A
f = (emmd) ™8 (A.16)

Luego, si se relaciona el término entre paréntesis con la opacidad del véxel actual,

entonces la transparencia del intervalo actual en el rayo se corrige con la expresion:

A\ As/A
u:(1—a@> . (A.17)

m

Posteriormente, en términos de correccion a la opacidad, se tiene:

«

in in

w1 (1o Q@)AS/A | (A.18)

Finalmente se tiene la expresion de acumulacion que se usa en este trabajo,
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considerando integracién front-back

. N\ As/A
A L) (A.19)
Tt = T+ (1= af)e)al), (A.20)
y . . . .
bt = aby + (1= all)al), (A.21)

con la inicializaciéon Egt = (0,0,0)T v apus = 0. Este proceso iterativo se repite hasta

que el rayo sale del volumen o a,; = 1.



Apéndice B

Ejemplo archivo de salida -

Experimento varios espacios de

color

adjacency FACE. -M

#STATISTICS

Th Dice

rgb

0.7 0.157849744
0.7 0.0497727692
0.7 0.281529278
0.7 0.14961718
0.7 0.467506438

elapsed time

i1i2i3
0.7
0.7

0.7
0.7

elapsed time

hsi
0.7
0.7

0.7
0.7

elapsed time

hsl

0
0
0.7 0.
0
0

compute segment:

.276280433
.677004337

508097529

.836848199
.612342358

compute segment:

0.0365268588
0.00403037481
0.7 0.
0
0

00262653735

.827441931
.54078263

compute segment:

Sensibility

0.369138032
0.0255902354
0.168385729
0.807169557
0.793005288
654.354719120

0.550530255
0.661339641
0.436034799
0.787056386
0.693570137
494 .936863562

0.0186032578
0.00201926962
0.00131503365
0.717620373
0.891297698
531.249562205

o O O O o

o O O O o

Specificity

.933682323
99998951
.999807179
.89546001
806138396

.95118767

.998862147
.998058498
.998906672
.930704653

.99999994

.999802947

0
1
0.999999821
0
0.829707026
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o o o o o
N N NN
o o o o o

7

elapsed time

hsv
0.7
0.7

0.7
0.7

elapsed time

YCbCr

0.7 0
0.7 0
0.7 0
0.7 0
0.7 0

elapsed time

YUV
0.7
0.7

0.7
0.7

elapsed time

CIELab

0.7 0
0.7 0
0.7 0
0.7 0
0.7 0

elapsed time

CIELuv
0.7
0.7

0.7
0.7

elapsed time

GrayScale
0.7
0.7
0.7
0.7

O O O O

0
0
0.7 0.
0
0

0
0
0.7 0.
0
0

0
0
0.7 0.
0
0

.0672803521
.00354503281
.0031669084
.832567453
.532675922

compute segment:

.0417942293
.00296998024

00315244636

.836985648
.516195774

compute segment:

.289805233
.602506876
.688211143
.447557181
.735541463

compute segment:

.294501513
.56993264

673823833

.41894415
. 734992325

compute segment:

.384887993
. 727408946
.699704051
.49096325
. 736952662

compute segment:

.237668902
.651160419

667969406

.515271604
.716540456

compute segment:

.176749378
.258714586
.122777514
.0806755722

.0348218381
.00177567522
.00158598844
.726978183
0.887653589
547.843788032

o O O O

0.0213432331
0.00148720806
0.00157876289
0.736480653
0.892639339
557.893716025

0.70272845
0.461438358
0.691733003
0.828485966
0.762202322
530.343619755

0.715657055
0.436123759
0.741249084
0.838135362
0.756823421
535.582111282

0.727465391
0.619274735
0.668864429
0.79306376
0.691436768
555.180015703

0.741836667
0.526721656
0.625486374
0.824653864
0.759001136
591.912132777

0.104044467
0.197920471
0.0662105009
0.593796015

o O O O o o O © O o o O O O o o O © O o

o O O o

.99999392

.999999881
.999774516
.824843407

o O O ~» O

.999999881

.999999762
.999728143
.81020999

o O O - O

.936910272
.999726474
.997793972
.978192985
.962391973

.936959684
.999632955
.996821702
.974826455
.963326335

.95884794

.999675393
.998317003
.983269393
.977572858

.909768522
.999645591
.998287022
.983983815
.956425905

.998531163
.998707533
.999914587
.847230136



0.7 0.396025985 0.693161607 0.780935407
elapsed time compute segment: 668.077026950

adjacency FACE-EDGE. -M

rgb

0.7 0.297305763 0.345652908 0.980361342
0.7 0.0445396379 0.0227953102 0.999996901
0.7 0.540313482 0.490453362 0.997749031
0.7 0.134871855 0.808189154 0.881567359
0.7 0.462271869 0.889456332 0.762595713
elapsed time compute segment: 1492.276203656

i1i2i3

0.7 0.358706236 0.510543287 0.973215103
0.7 0.61464721 0.497733921 0.999525845
0.7 0.641605198 0.678355038 0.99697876
0.7 0.849445224 0.829617858 0.998560369
0.7 0.554420352 0.82021451 0.86199826
elapsed time compute segment: 1399.261888107

hsi

0.7 0.433754861 0.527509153 0.981860936
0.7 0.523212552 0.550978541 0.997839451
0.7 0.00841750856 0.00422689365 0.999999404
0.7 0.848449528 0.755150914 0.999709964
0.7 0.556542814 0.89530319 0.839761555
elapsed time compute segment: 1330.771870277

hsl

0.7 0.422011286 0.616839647 0.973807395
0.7 0.498290449 0.626864612 0.996539474
0.7 0.0166916698 0.00842127297 0.999995708
0.7 0.851688921 0.762707114 0.999670208
0.7 0.563704073 0.891506433 0.845888019
elapsed time compute segment: 1357.022247547

hsv

0.7 0.443684071 0.574081123 0.979677081
0.7 0.561580598 0.653031766 0.997382164
0.7 0.0225166697 0.0113945501 0.999995112
0.7 0.854768515 0.772326291 0.999595284
0.7 0.53573209 0.896402776 0.824249387
elapsed time compute segment: 1391.064463728

YCbCr

0.7 0.216496229 0.622467518 0.9172436
0.7 0.415441543 0.270909041 0.99987042
0.7 0.651480496 0.74335891 0.996268809
0.7 0.43173936 0.871388733 0.974800706
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0.7 0.653752089 0.903499305 0.895699918
elapsed time compute segment: 1510.201542610

YUV

0.7 0.218498871 0.615685225 0.919408858
0.7 0.41514045 0.27113983 0.999863327
0.7 0.687866688 0.797567904 0.996388674
0.7 0.427793443 0.87192446 0.974344492
0.7 0.653033793 0.90444392 0.895095289
elapsed time compute segment: 1492.233639794

CIELab

0.7 0.352898806 0.674169242 0.956965268
0.7 0.486360013 0.33377564 0.999849141
0.7 0.682008803 0.747423232 0.996921897
0.7 0.306749403 0.850610256 0.956993461
0.7 0.69217056 0.853768706 0.925683081
elapsed time compute segment: 1470.999405352

CIELuv

0.7 0.247221231 0.684457779 0.92276001
0.7 0.408561766 0.263684571 0.9998945
0.7 0.662163556 0.722123265 0.996820986
0.7 0.494039118 0.860752165 0.981102228
0.7 0.587379456 0.898021162 0.8594414
elapsed time compute segment: 1568.900236535

GrayScale

0.7 0.26381427 0.183391228 0.995851755
0.7 0.28192243 0.169740438 0.999866009
0.7 0.379279226 0.472805172 0.992932618
0.7 0.085873805 0.626645505 0.849079072
0.7 0.449549645 0.830512643 0.774035633

elapsed time compute segment: 1466.088193938
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