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Resumen

Este trabajo ha tenido como objetivo principal desarrollar una metodologia
para la reconstruccion tridimensional de estructuras anatémicas a partir de imagenes
médicas con las que se pudiese obtener posteriormente modelos tridimensionales de
calidad. Dentro del proceso completo de la reconstruccién tridimensional, una de las
fases mds importantes y complejas es la segmentacion de cada una de las imégenes.
Por esto, nuestro trabajo se ha focalizado en la fase de segmentacion de las imdgenes
médicas iniciales, ya que el resultado de esta fase determina en gran medida la
precision de los modelos tridimensionales y, por tanto, de las imdgenes
tridimensionales finales que se mostrardn al profesional sanitario encargado de

interpretar dichas imagenes.

Presentamos un nuevo método de segmentacion basado en contornos activos
que hemos llamado Contornos Activos Auto-Reconfigurables (CAAR), que son un
tipo de contornos activos que se ejecutan en dos fases. En la primera fase se ejecuta
un algoritmo de contorno activo cuyos resultados son comprobados y mejorados de
forma automadtica durante la segunda fase. Esta metodologia se basa en detectar

automaticamente las zonas en las que no se ha obtenido un buen resultado y elegir



posteriormente, también de forma automética, la estrategia Optima a utilizar en cada
zona teniendo en cuenta las particularidades de cada zona, por lo que es frecuente

que en cada zona se aplique un algoritmo corrector diferente.

El hecho de utilizar varios tipos diferentes de contornos activos dentro del
algoritmo de segmentacion CAAR, le permite que pueda adaptarse a una gran
variedad de situaciones diferentes. Ademds, en el futuro, si se encontrasen
situaciones nuevas con un tipo de dificultad no encontrada hasta ese momento, se
podria adaptar el CAAR a ese nuevo ambito de aplicacion cambiando los algoritmos

de contornos activos involucrados dentro del CAAR.

Para comprobar la exactitud de los resultados arrojados por la metodologia
desarrollada, se la ha comparado de forma experimental con varios tipos de
algoritmos de contornos activos ya existentes y se han obtenido mejores resultados
con los CAAR. Para esta comparacion se han utilizado, entre otros, el algoritmo
clasico de contornos activos de Kass, el algoritmo de Bernard, los contornos activos
sin bordes, el algoritmo de Li, los contornos activos geodésicos, los Balloons, el
algoritmo de Lankton y el algoritmo de Shi. Esta comparacion se ha realizado en

base a una serie de métricas que describen el contorno de forma objetiva.



Abstract

The main objective of this work has been the development of a methodology
for the three-dimensional reconstruction of anatomical structures from medical
images that will subsequently facilitate quality, three-dimensional models. Within the
complete process of three-dimensional reconstruction, one of the most important and
complex stages is the segmentation of each medical image. Therefore, our work has
focused on the phase related to the initial segmentation of medical images, since the
results of this phase largely determine the accuracy of the three-dimensional models
and thus the final three-dimensional images to be shown to the healthcare

professional in charge of interpreting these images.

We present a new segmentation method based on active contours which we
have named Self-Reconfigurable Active Contours (SRAC), a type of active contour
that has two phases. In the first phase an active contour algorithm is run, the results
of which are checked and enhanced automatically during the second phase. This
methodology is based on automatically detecting the areas where good results have

not been obtained. Then the optimal strategy to use in each area is chosen, also



automatically, taking into account the distinctive features of the individual area,

which commonly results in a different corrective algorithm being applied to each.

The use of several different types of active contour within the SRAC
segmentation algorithm enables it to adapt to a large variety of situations. Moreover,
in the future, if we encounter a new situation with a kind of complication not seen
previously, we could easily adapt the SRAC to the new situation by modifying the

active contour algorithms within the SRAC.

To check the accuracy of the results obtained from the developed methodology,
they have been compared experimentally with various existing active contour
algorithms and the best results were obtained with SRAC. The comparisons were
made using, among others, the classic Kass active contour algorithm, the Bernard
algorithm, active contours without edges, the Li algorithm, geodesic active contours,
the Lankton algorithm, the Balloon model and the Shi algorithm. These comparisons
were made based on a set of metrics that describe the contours in an objective

manner.
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Capitulo 1

Introduccion

En la sociedad actual, uno de los pilares principales del llamado estado del
bienestar es la sanidad. El nivel de desarrollo cientifico y tecnoldgico de la sanidad
de nuestros dias ha conseguido aumentar considerablemente la esperanza de vida de
la poblacion en los paises desarrollados. Y dentro de la medicina actual, una de las
pruebas diagndsticas que han contribuido considerablemente en las ultimas décadas a
la mejora del diagndstico médico, son las pruebas basadas en técnicas radioldgicas y
en las imdgenes tridimensionales (3D) que se pueden conseguir a partir de las

primeras.

El proceso de conseguir una imagen 3D suele pasar por crear previamente una
estructura 3D, que suele construirse a partir de un conjunto de datos 2D o 3D
[UDUPAOQO]. Este proceso recibe, entre otros, el nombre de Reconstruccion 3D o
Reconstruccion Volumétrica. La reconstruccion 3D es una fase muy importante en el
proceso de conseguir buena calidad en las imdgenes 3D finales. Después de
conseguir una reconstrucciéon 3D, tiene que ser abordada una fase posterior de

visualizacion.

Una nueva metodologia de segmentacion de imdgenes basada en contornos activos



2 CAPITULO 1. INTRODUCCION

La reconstruccion volumétrica ha sido usada en sanidad, entre otras
aplicaciones, para ayudar a diagnosticar, simular, facilitar la planificacién quirdrgica

o desarrollar cirugia guiada por imagen.

Para obtener una estructura 3D final, es necesario extraer (segmentar) la region
de interés desde la cantidad de informacién total, es decir, debemos aislar las
regiones o caracteristicas de interés para facilitar el proceso completo de
reconstruccion volumétrica. Este paso de extraccion de la region de interés es mds
conocido como segmentacion. Por tanto, podemos decir que la segmentacion es una

fase muy importante para conseguir una buena reconstruccién 3D.

1. Segmentacion

La segmentacion es habitualmente una fase de procesamiento inicial para
extraer regiones o caracteristicas de interés para otra tarea posterior (por ejemplo,
reconstruccién 3D). Una introduccién general a este tema puede encontrarse en

[HARALICK92], [GONZALEZ92], [RUSS99], [AYACHE9S5], [UDUPAOO].

Muchas aplicaciones en el procesamiento de imdgenes médicas se basan en la
definicién fiable de los contornos de los objetos [RANGANATHOS5]. La extraccion
de estos contornos se lleva a cabo en la fase de segmentacién. Por lo tanto, la
segmentacion es generalmente necesaria para las operaciones de formacion de
imégenes en 3D. Junto con otros autores, consideramos que esta es la parte mds
dificil de todas las operaciones en las imdgenes 3D [UDUPAOOb]. Por lo tanto,
consideramos que la segmentacion es el paso mds dificil en el proceso de
reconstrucciéon 3D. Por esta razén, en este trabajo nos vamos a centrar

principalmente en la segmentacion.

Para la extraccion de contornos dentro de imdgenes médicas, algunas de las
aplicaciones de segmentacion mas exitosas se han hecho usando contornos activos.
[DUNCANOO] Estas técnicas se han utilizado para la interpretacién de imégenes
médicas, por ejemplo, Amini et al. [AMINI91], Ayache et al. [AYACHE92] y
Cootes et al. [COOTES9%4].

Una nueva metodologia de segmentacion de imdgenes basada en contornos activos



CAPITULO 1. INTRODUCCION 3

1.1. Segmentacion de imagenes basada en contornos activos

En los tdltimos afios, los contornos activos han logrado un gran éxito en la
segmentacion en general [MCINERNEY96], [BLAKE98] y en la segmentacién de
imdgenes médicas [RANGANATHOS5], [HONEA97], [HUG99], [DELINGETTEO1]

en particular.

Al principio aparecieron dos enfoques principales de contornos activos.
Primero aparecieron los contornos activos con una forma explicita (o paramétrica).
Los primeros cientificos que usaron un enfoque paramétrico fueron Kass, Witkin y
Terzopoulos [KASS88]. Después de eso, aparecieron autores que presentaron
diferentes variaciones, por ejemplo, Cohen et al [COHEN92] introdujeron el uso de
modelos de elementos finitos, Hug et al . [HUG99] utilizaron por primera vez curvas
de subdivision y Metaxas y Terzopoulos concibieron los modelos analiticos

[METAXASO91].

El segundo enfoque fueron los contornos activos en forma implicita. La
representaciéon de un contorno activo implicito fue introducido por Malladi et al.
[MALLADIO5] y posteriormente fue utilizado por Sethian [SETHIAN96] y muchos
otros. Algunos de ellos fueron Caselles et al. [CASELLES97], que introdujo el

concepto de contornos activos geodésicos utilizando un enfoque muy similar.

1.2. Objetivos iniciales de este trabajo

Los objetivos que se plantearon inicialmente para esta tesis eran, basicamente,

los siguientes:

- Desarrollar una metodologia para la reconstruccion volumétrica
tridimensional de estructuras anatémicas a partir de imdgenes médicas con la que se
pudiesen obtener modelos tridimensionales de calidad. Para ello, se planteaba como

tarea de especial importancia la segmentacion de las imagenes médicas, puesto que el

Una nueva metodologia de segmentacion de imdgenes basada en contornos activos



4 CAPITULO 1. INTRODUCCION

resultado de esta fase determinaria en gran medida la precision de los modelos
tridimensionales y, por tanto, de las imdgenes tridimensionales finales que se
mostrarian al profesional sanitario encargado de interpretar dichas imagenes. Por esta
razon, se decia que este trabajo se iba a centrar en el proceso de segmentacion de las

imagenes médicas iniciales.
También se plantearon, como objetivos més concretos, conseguir:

-Segmentacién de imdgenes médicas orientada a obtener contornos de calidad

que definiesen las estructuras anatémicas de interés.

-Optimizacion de la fase de segmentacién. Para esto se estudiarian varios
métodos de segmentacion, comparando los resultados. Mediante esta comparacién se
esperaba determinar que técnica de segmentacidn era la mejor para conseguir los
objetivos anteriores. Para ello, se estudiarian los métodos existentes con mayor auge

en este tipo de segmentacién como, por ejemplo, los contornos activos o snakes.

1.3. Organizacion de la memoria

El presente documento estd compuesto por 6 capitulos (incluido el presente),
donde se muestran los objetivos iniciales de esta investigacion, los fundamentos
tedricos, la metodologia que se ha seguido, los resultados obtenidos, las conclusiones
a las que se ha llegado al final de este trabajo, asi como algunas lineas que podrian

seguirse en el futuro para continuar la presente investigacion.

En el primer capitulo, en el que nos encontramos, se presenta una introduccién
general, indicando los objetivos iniciales de este trabajo, y una breve introduccién a

los puntos principales de la investigacion que nos ocupa.

En el segundo capitulo, Antecedentes, se revisan las técnicas mds utilizadas en
el campo de la segmentacion de imagenes digitales y, mds brevemente, se hace una

introduccion sobre técnicas de reconstruccion tridimensional.

En el tercer capitulo, Metodologia, se muestran el conjunto de métodos que se

han desarrollado y seguido para alcanzar los objetivos de nuestra investigacion.

Una nueva metodologia de segmentacion de imdgenes basada en contornos activos



CAPITULO 1. INTRODUCCION 5

En el cuarto capitulo, Resultados y Discusion, se muestran algunas de las
pruebas experimentales realizadas y sus resultados correspondientes, pasando

posteriormente a discutir los resultados obtenidos.

En el capitulo 5, Conclusiones, se muestran las conclusiones a las que se han
llegado al final de este trabajo y comentaremos las principales aportaciones del

mismo.

En el capitulo 6, Trabajos futuros, comentaremos algunas lineas de trabajo que

se podrian seguir después de la finalizacion de esta tesis.

En la seccion Bibliografia se muestran los recursos bibliograficos a los que se

ha referenciado durante los capitulos anteriores.

Una nueva metodologia de segmentacion de imdgenes basada en contornos activos
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Capitulo 2

Antecedentes

2.1. Introduccion

En este capitulo vamos a hacer una revision de los antecedentes de las técnicas
sobre las que nos hemos basado para desarrollar nuestra metodologia. En primer
lugar haremos una revision de los métodos mas habituales en la segmentacion de
imagenes, pasando después a una revision mas profunda de las técnicas existentes de

contornos activos.



8 CAPITULO 2. ANTECEDENTES

2.2. Sesmentacion de imagenes

Las técnicas de segmentacion mds comunmente utilizadas sobre imdgenes
médicas se pueden clasificar en dos tipos [UDUPA90]: los métodos basados en
deteccién de contornos (también llamados métodos de deteccion de fronteras), que
son aquellos que directamente producen una estructura de informacioén de contornos
y los llamados enfoques basados en regiones, que son aquellos que producen
informacién sobre el espacio ocupado por la estructura. En el primer caso, la salida
del proceso de segmentacién es la estructura del contorno. En el segundo caso, la
salida es una escena en la que se distinguen los pixeles que forman parte del espacio

ocupado por la estructura y los que no.

2.2.1. Métodos basados en contornos

En la segmentacién de imagenes médicas, si la modalidad de imagen utilizada
para estudiar la anatomia del paciente permite distinguir varias regiones de tejidos
dentro de la parte del cuerpo escaneada, se intenta discernir el contorno de la
estructura anatémica de interés respecto de las regiones de otros tejidos. De forma

mads genérica, para todo tipo de imédgenes, se le suele llamar objeto de interés (OI).

El célculo de los contornos de los tejidos en la imagen se puede plantear como
una operacion de filtrado de la imagen original, mas concretamente, de un filtrado de
paso alto. Por tanto, puesto que los pixeles situados en los bordes del objeto
presentan grandes variaciones en el nivel de intensidad en zonas concretas de la
imagen, es posible aplicar un filtro de paso alto (que solamente deje pasar las altas
frecuencias de la senal filtrada) pues, en tal caso, en la imagen resultante aparecerdn
resaltados los pixeles de los bordes. En este caso, el problema radica en determinar la

frecuencia de corte mds apropiada para localizar el contorno del objeto.

Una nueva metodologia de segmentacion de imdgenes basada en contornos activos



CAPITULO 2. ANTECEDENTES 9

Asi, para detectar los bordes, se suelen aplicar filtros lineales de dos tipos
[GONZALEZ92]: basados en el gradiente de la funcién de luminosidad o basados en

su laplaciana.

2.2.1.1. Deteccion del contorno basado en el gradiente
El operador gradiente de una funcién f(x,y) bidimensional es el vector:

VUuJﬂ=ﬂmnw=§L£+§£&@l)
X dy

Siendo V el simbolo del operador gradiente y £ € 9 los vectores unitarios en
ambas direcciones.

Ya que no es posible aplicar la definicion estricta del operador gradiente, dada
por la expresion anterior, a una imagen digital, puesto que las variables

independientes x e y son discretas. Por tanto, es obligado emplear aproximaciones

discretas del gradiente.

Una aproximacién simple es:

[
GA&W=BS?”zH&w—Hx4J)

G, (x,y)

:al(g’y)zI(x, y)—1I(x,y-1) (2.2)

0<x<N-1 0<y<N-I

y esta aproximacion al gradiente puede expresarse como una operacion de
filtrado espacial sin mds que establecer los siguientes nicleos o madscaras de

convolucién de dimensién 3x3 [HARALICK92]:

0 -1 0 0 0 O

01 0 -1 1 1

0 0 O 0 0 O
hl h2

Una nueva metodologia de segmentacion de imdgenes basada en contornos activos
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Siendo por tanto:
G, xy)=Ixy)*h(x,y);0<x<N-1,0<y<N-1
G, X, y)=1(xy) *h,(x,y);0<sx<N-1,0sys<N-1 (2.3)

Estas mdscaras h; y hy, centradas en cada pixel genérico filtrado, tienen un
valor nulo fuera de su propia ventana de existencia, de dimensién 3x3. Y puesto que
no se suele considerar la direccion del gradiente, limitdndose el filtrado a manejar el

moédulo del mismo, la salida del filtro espacial anterior es:

‘IG(X, y)\ :\/sz x,y)+G* (x,y); 0<x,y<N-1 2.4)

Asi, desarrollando la expresion anterior y aproximando el médulo del gradiente
para disminuir la carga computacional, llegamos a las siguientes expresiones

[Maravall,93]:

Gx=a%?Y)sz+Ly—D+2Hx+Ly}+Hx+Ly+1”—
X
[I(x=1,y=D+2I(x=1,y)+I(x—1,y+1)]
Gy:Q%QQzmx—Ly+n+2ny+n+1@+Ly+n]—
X

[[(x-1,y-D+2I(x,y-D)+1(x+1,y-1)] (2.5)

que dan lugar a los siguientes nicleos del filtro espacial:

-11-2]-1 -110]1
0(00 221012
1121 -110]1

Gx Gy

Asi, dependiendo de la configuraciéon de estas matrices, podemos construir

diversos filtros:
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Filtro de Roberts

Este filtro se propuso por primera vez en un trabajo pionero de Roberts

[ROBERTS65]. Es el mas sencillo de todos:
-1 0 0 -1
( 0 —1) (1 0 )

Gx Gy

Filtro de Sobel

Este filtro coincide con la expresiéon 2.5 que ya vimos anteriormente, pero

introduciendo ademas un factor de escala de normalizacion[SOBEL73] :

-1 -2 -1 1 0 -1
1 0O 0 O , 1 2 0 -2
4 4
1 2 1 1 0 -1
Gx Gy
Filtro de Prewitt
-1 -1 -1 1 0 -1
1 1
-0 0 O , -1 0 -1
3 3
I 1 1 1 0 -1
Gx[PREWITT70] Gy[PREWITT70]
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Maravall [MARAVALL93] también presenta varios filtros no lineales y que
pueden dar buenos resultados. Por ejemplo, el siguiente filtro tiene una méscara no

lineal que compara los pixeles en sentido diagonal:

X

que se puede expresar de la forma:
Gy (x,y) =1 (x+1, y+1) + I(x,y) (2.6)
Gy (x,y)=1(x, y+1) - I(x+1,y)

I (x,y)= max {IGx (x,y)l, IGy (x,y)I}

2.2.1.2. Deteccion del contorno basado en la laplaciana

El operador laplaciano, o simplemente laplaciana, de una funcién

bidimensional f(x,y) es el escalar:

O*f(x,y) , 9°f(x.y)
ox® dy’

ALf en]= VIV (x, )= fo(x, ) = 2.7)

Es decir, la laplaciana de una funcién 2-D f(X,y) es una derivada segunda que
cuantifica el cambio del cambio de una funcién, o lo que es lo mismo, el cambio de
una derivada. Por esto, es muy sensible al ruido. Es decir, la laplaciana de un pixel
contaminado con ruido puede ser muy elevada, con lo que causaria problemas para
detectar los contornos. Por esto, se suele aplicar junto con operadores del tipo

gradiente.
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Para utilizar la laplaciana con imdgenes digitales 1(x,y), debemos hacer una

aproximacion a la laplaciana, igual que haciamos con el gradiente:
A(I(-xay))z I(-x_lay)+1(xay_1)+I(-x’y+1)+1(x+1ay)_41(xay) (28)

lo que se podria implementar mediante la méscara:

0(1/0
1(-4]1
0(11]0

Por ultimo, resumiendo el apartado 2.2.1, podemos decir que la segmentacion
de imagenes digitales mediante el método de deteccion de contornos se puede dividir
en los siguientes pasos: el primero es una etapa de preprocesado o
acondicionamiento de brillo y/o contraste. El segundo paso, es el cdlculo de la
derivada primera o segunda de la sefial. Finalmente, dependiendo de la derivada
usada, la primera o la segunda, se marcan como pixeles del contorno los maximos

locales o los cruces por cero respectivamente [GONZALEZ92].

Jx) 1)
- (a) -

Y]
) . .
AN 5 6

/’;\'f”(x) L VAN x
"\ NS

Figura 2.1. Uso de la derivada para la deteccién de contornos

El resultado de la deteccién de bordes es una imagen binaria indicando donde
estdn los bordes o una lista de bordes, opcionalmente con descripciones adjuntas
tales como la direccién y el contraste [LIANG93]. Por ejemplo, dio muy buenos
resultados en segmentacion de imdgenes RM el operador de deteccién de bordes del
pardmetro derivativo de Laplace utilizando interaccién con el usuario [MARRS80]

[BOMANSO90].
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2.2.2. Métodos basados en regiones

La premisa en los métodos basados en regiones es que los pixeles que estdn
dentro de la estructura de interés pueden ser distinguidos de aquellos que estan fuera
o de aquellos que les rodean mediante un conjunto de caracteristicas o propiedades
[UDUPAO90]. Por tanto, el problema a resolver en este tipo de segmentacion puede
considerarse como determinar si cada pixel pertenece a la estructura o no. En la
mayoria de las aplicaciones de este tipo de métodos, el resultado de este proceso es
una imagen binaria donde una densidad de 1 indica que el pixel pertenece a la

estructura y una densidad de O significa que el pixel estéd fuera de la estructura.

2.2.2.1. Umbralizacion

El mas simple de los métodos basados en regiones es la umbralizacion
[SAHOO88]. En 1972 Chow y Kaneko [CHOW72] usaron umbralizaciéon para

segmentar ventriculos a partir de cineangioagramas del corazén humano.

En este método se considera que un pixel pertenece a la estructura si una cierta
caracteristica del pixel sobrepasa un valor fijado como umbral [PREWITT66]. La
caracteristica puede ser la densidad del pixel o puede ser una entidad derivada de la
distribuciéon de densidad del pixel tal como la densidad media calculada en la
vecindad de cada pixel. Una forma mds general de umbralizacion es usar un umbral
inferior y un umbral superior y clasificar el pixel como perteneciente a la estructura
si el valor de la caracteristica asociada con el pixel estd entre esos dos valores
umbrales. A menudo es conveniente usar multiples caracteristicas y entonces usar un

umbral inferior y otro superior para cada caracteristica.
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(Grasa Misculo Hueso

Umbral Umbral
musculo hueso

Figura 2.2. Una hipotética distribucién de frecuencia f(I) de valores de intensidad I(x,y) para
grasa, musculo y hueso en una imagen CT. Los valores de intensidad bajos corresponden a
tejidos grasos, mientras que los valores de intensidad altos corresponden a valores
correspondientes a estructuras 6seas. Los valores de intensidad intermedios corresponden a
tejidos de miuisculo. F+ son los falsos positivos y F- hace referencia a los falsos negativos. T+ y

T- son los positivos correctos y los negativos correctos. Basado en [PICHUMANI97]

La umbralizacién basada exclusivamente en los niveles de luminosidad o de
gris de los pixeles de la imagen se denomina global, en contraposiciéon a la
umbralizacién local en la que aparte de esa propiedad global de un pixel se utiliza
informacién local del mismo; es decir, propiedades de un pixel que dependen de su

localizacién dentro de la imagen [MARAVALL93].

Asi, dentro de la umbralizacién global, podemos distinguir dos formas de
proceder a la hora de implementar un método de umbralizacién: umbralizacién
basada en la bisqueda de minimos y la umbralizacién basada en las técnicas de

reconocimiento de patrones o formas [MARAVALL93].
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2.2.2.1.1. Umbralizacion basada en la bisqueda de minimos

En este método se busca localizar niveles de intensidad luminosa que
umbralicen adecuadamente el histograma de una imagen. En el histograma de una
imagen, normalmente se pueden distinguir una serie de monticulos o lébulos que
estdn formados por los niveles de intensidad de los pixeles de los objetos fisicos
similares y que, por tanto, se considera que pertenen a un mismo objeto de la imagen.
Idealmente, entre dos 16bulos consecutivos habra un valle de separacion entre ellos,
el nivel de intensidad mds bajo del valle, en principio, podria definirse como un

umbral de separacion entre dos 16bulos.

Pero en casos en los que haya ruido en la imagen, podrian aparecer falsos
minimos y falsos méaximos, lo cual redunda negativamente en la efectividad del

procedimiento y muy especialmente en el tiempo de célculo.

Para solucionar esto, se suelen aplicar técnicas de preprocesamiento
encaminadas a disminuir el ruido (también llamado artefactos en la terminologia

utilizada en procesamiento de imagenes) y a aumentar el contraste.

2.2.2.1.2. Umbralizacion basada en las técnicas de reconocimiento de
formas

Los Iébulos que se suelen encontrar en el histograma de una imagen recuerdan
a la campana de Gauss, tipica de las distribuciones normales. Asi, utilizando este
parecido, se puede considerar que cada lébulo corresponde a la distribucién de
probabilidad de un objeto. Esto es valido en sentido estricto, ya que el histograma

h(p) cumple las restricciones de una funcién de densidad de probabilidad.

29-1

0<h(p)<1; Y h(p)=1 (2.9)

p=0
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Asi, si tenemos dos l6bulos, que aproximamos mediante dos campanas de
Gauss, estaremos modelando dos clases (es decir, los patrones de los dos objetos

presentes en la imagen) como dos variables aleatorias normales o gaussianas.

El problema préctico a la hora de segmentar una imagen con este método es
calcular las medias y las desviaciones tipicas de cada I6bulo. Lo mas dificil consiste
en delimitar la amplitud de las campanas de Gauss, o lo que es lo mismo, el rango de

los 16bulos.

2.2.2.2. Clustering

Otro método es el de agrupaciéon de pixeles, mas conocido como clustering.
Este método consiste principalmente en definir un vector X de descriptores o
caracteristicas de los pixeles a segmentar en la imagen. Los primeros trabajos en la
segmentacion de imagenes mediante clustering son los de Duda y Hart [DUDA73] y

el de Coleman y Andrews [COLEMAN79].

2.2.2.3. Crecimiento de regiones

El crecimiento de regiones consiste en elegir una serie de pixeles iniciales,
denominados puntos semilla, a los que se les irdn afiadiendo pixeles de propiedades
similares. Para ello se examina si los pixeles contiguos tienen valores parecidos para
la o las caracteristicas que tienen los puntos semilla. Si es asi, pertenecen a la misma
regién y pasan a tener los mismos valores que los puntos iniciales. Es decir, si se
cumple que la diferencia entre los niveles de gris, por ejemplo, es menor que un valor

prefijado [ESCALERAO1]:

F )= f(55,)

<T (2.10)
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pertenecerdn al mismo objeto que ese punto semilla. Esto se comprueba para
los ocho vecinos para después comparar cada uno de los vecinos de los pixeles que
se hayan asignado a alguna regién. Es un método iterativo que termina cuando

ningun pixel cambia sus propiedades.

El primer problema a resolver es como determinar los puntos iniciales. Una
posibilidad es elegir pixeles cuyo nivel de gris corresponda a picos del histograma.
Otra posibilidad es obtener esos pixeles mediante un método previo. Estos métodos
previos estdn basados en la mayor parte de los casos en técnicas de crecimiento de
regiones, orientados, o bien a crecimiento de regiones que trabajan con una
propiedad concreta de las mismas, o bien a crecimiento de regiones basado en
detectores de bordes. Los primeros se basan en que los puntos vecinos de una misma
clase tienen valores similares. Si al comparar los puntos, la diferencia en esa
caracteristica es menor a un valor establecido, se considera que pertenecen a la

misma region.

Los métodos de crecimiento de regiones basados en detectores de bordes se
basan en que los valores de los puntos que se encuentran en el contorno del objeto
cambian bruscamente. Asi, primero se aplicaria alguno de los métodos de detectores
de contornos que se han estudiado en la seccién 2.2.1 como, por ejemplo, los basados
en la laplaciana o en el gradiente, como los métodos de RobertsfROBERTS65],
Sobel [SOBEL73] o Prewitt [PREWITT70].

Otra posibilidad es el uso de la llamada técnica watershed que consiste en,
aplicar un detector de contornos a la imagen y obtener otra que puede ser asimilada a
un relieve que se va inundando con agua hasta localizar los puntos que separan los

objetos que hay en la imagen.
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2.3. Segmentacion de imagenes basada en contornos activos

2.3.1. Introduccion a los contornos activos

Los contornos activos fueron propuestos por primera vez por Kass, Witkin y
Terzopoulos en 1987 en la 1* Conferencia internacional sobre visién por ordenador
[KASS87], y que fue posteriormente publicado en enero de 1998 en el International

Journal of Computer Vision [KASS8S].

De forma intuitiva los modelos deformables, contornos activos o snakes, son
contornos que se ajustan a las fronteras de los objetos bajo la influencia de dos
fuerzas: fuerzas externas que dirigen el contorno hacia ciertas caracteristicas de la
imagen tales como los bordes, y fuerzas internas que actian como restricciones para
mantener la suavidad de la curva, impidiendo en mayor o menor medida que la curva
se deforme bruscamente, o como restricciones complementarias del modelo. Su
comportamiento es de tal manera que en cada iteraciéon el contorno activo se va
aproximando poco a poco a la frontera que se pretende detectar con una forma de
moverse que recuerda al de una serpiente, de ahi su denominacién de snake. Cuando
se empieza a detectar este contorno, el snake se aproxima poco a poco hasta alcanzar
la forma final, que serd mds o menos exacta segun el tipo de contorno activo

utilizado y segun la configuracién de sus distintos parametros.

El ‘snake’ tradicional formulado por Kass et al. [KASS88] es la solucién a un
problema de minimizacién funcional de las ecuaciones de Lagrange. Este es un
método que puede adaptarse dindmicamente a las caracteristicas de la imagen y por

tanto capaz de reconocer sus diferentes contornos.

Los ‘snakes’ significan un cambio del cldsico punto de vista de la deteccion de
bordes y la segmentacion (primer nivel de la vision artificial), en el que la deteccion
de bordes es un proceso de abajo-arriba (bottom-up) y en el que las caracteristicas
extraidas en el primer paso se deben tratar, interpolando normalmente, por un

proceso de nivel superior para obtener una representacion. Esta situacidon presenta
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una gran desventaja dado que la aproximacion se consigue tras varios procesos, lo

que hace arrastrar errores generados en fases previas sin posibilidad de correccion.

Como ya se ha comentado, el ‘snake’ es una curva activa que reacciona ante
las caracteristicas de la imagen que va a segmentar delimitando el borde de una
determinada region dentro de dicha imagen. El desplazamiento de esta curva activa
por la imagen se realiza teniendo en cuenta los valores de una funcién de energia.
Esta funcién de energia estd determinada por dos factores: la forma de la curva y las

caracteristicas locales de la imagen.

Los contornos activos buscan puntos con un valor alto de gradiente. Se dan dos
problemas principales, que pueden perjudicar a esta biisqueda: la presencia de ruido
en la imagen, que puede hacer caer al modelo en minimos locales; y el dominio de
atraccion de los bordes (zona donde el borde del objeto atrae con mds fuerza al snake
para ajustarlo a su forma), que si es demasiado pequefio puede hacer que el snake no
encuentre la solucién deseada. Estos problemas pueden solucionarse filtrando la
imagen con un filtro gaussiano de paso bajo, antes de realizar ninguna operacion
sobre ella. Los modelos deformables, como hemos visto, actdan buscando una serie
de caracteristicas relevantes en la imagen, para lo cual deben examinar el gradiente
de la misma. Pueden usarse varias aproximaciones para el cdlculo del gradiente. Lo

mads comun es utilizar la magnitud del gradiente de la imagen.
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Figura 2.3. Evolucién de un contorno activo que ha sido inicializado con forma de rectdngulo y
después se muestran varios pasos intermedios en los que va aproximédndose progresivamente a

la frontera del objeto.

Desde que se crearon los contornos activos, se ha logrado con ellos un gran
éxito en la segmentacion de imagenes en general [MCINERNEY96], [BLAKE9S] y
de imdagenes médicas en particular [RANGANATH95], [HONEA97], [HUG99],
[DELINGETTEO1]. Como ejemplo ilustrativo podemos mencionar la obra de Marais
et al., [MARAIS96] donde se miden la asimetria de los hemisferios cerebrales del

cerebro (figura 3.A).

2.3.1.1. Definicion formal del procedimiento

En este punto vamos a mostrar formalmente el funcionamiento y propiedades
de los contornos activos. El método comienza con la inicializacién del contorno
activo, que serd introducida el usuario, salvo en algunas aplicaciones donde se
trabaje siempre con unas condiciones muy constantes (en este caso se puede
inicializar el contorno en una posicion fija). Cuando el trabajo global se refiera a una
pila de imdagenes (por ejemplo, las conseguidas en un tomdgrafo axial
computerizado) esta operacion s6lo se realizard en la primera de ellas, con el

resultado de ésta se inicializard la siguiente y asi sucesivamente.

En el siguiente paso, las fuerzas que actdan sobre el contorno activo atraen a
ese contorno hacia las caracteristicas de interés de la imagen. Este proceso finaliza

cuando se minimiza la energia total del snake.

Primero vamos a definir cada uno de los términos de la funcién de energia y
posteriormente describiremos el método utilizado para minimizar esta funcién de

energia.
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Figura 2.4. Reconstruccién tridimensional de un hemisferio cerebral usando contornos activos

(imdgenes desarrolladas en la Universidad de Oxford, cortesia de Patrick Marais). A) Una seccién
bidimensional de una resonancia magnética. B) Dos hemisferios segmentados usando contornos
activos. Los contornos activos fueron adelgazados para permitir una mejor visualizacién. C)
Contornos 2D obtenidos en la fase de segmentacién. Se muestran los contornos activos que
constituyen la frontera del hemisferio derecho. D) Malla 3D obtenida después de la reconstruccién
volumétrica a partir de contornos 2D obtenidos en la fase de segmentacidn. E) Visualizaciéon 3D del

hemisferio cerebral [MARAIS96].

Una nueva metodologia de segmentacion de imdgenes basada en contornos activos



CAPITULO 2. ANTECEDENTES 23

La forma del contorno que queremos discriminar se encontrard contenida en la
imagen I(x, y) y vendré dada por la siguiente funcion, que puede entenderse como la
representacion de la energia que posee el contorno, correspondiendo la forma final

del contorno al minimo de esta energia.
Esnake(V(8)) = Eint (V(8)) + Eex (V(5))

Ein es la energia interna del contorno activo, que representa la elasticidad del

contorno, controlando el estiramiento y la resistencia de la curva a la deformacion.

E.x es la energia externa, que suele disefiarse de forma que atraiga al contorno
activo hacia aspectos concretos de la imagen, normalmente la frontera de un objeto,

que suele detectarse en funcion del gradiente en esa posicion.

Por tanto, cada pixel de la imagen tiene el valor de energia resultante de aplicar

la expresién anterior.
2.3.1.2. Energia Interna.

La energia interna se puede expresar como:

IC'-.'[_SZ]'|6%£E)|+ 3(5”%%3—)‘

y caracteriza un contorno flexible y que se puede estirar como una goma

—

Eig(V15)) =

elastica. Dos funciones paramétricas determinan las caracteristicas del contorno:
* o (s): controla la tension del contorno influyendo en la primera derivada.
* B (s): controla su rigidez ponderando la segunda derivada.

La mayoria de los trabajos existentes reducen tanto o(s) como [(s) a funciones
constantes (a y B), reduciendo asi la complejidad del modelo sin que esto implique
una reduccion en la capacidad de deteccion del snake. Segun los valores de a y 3 se

pueden presentar las siguientes situaciones:
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¢ >0, P=0: EI valor positivo de o provoca que aparezca el factor de
estiramiento en la curva, de manera que cada punto tenderd a estar lo mas préximo
posible a sus vecinos, ya que esta es la configuracién que proporciona un valor més
bajo de energia. Asi tendremos un contorno continuo interactuando con la imagen y
no solamente una coleccién de puntos aislados. Por otro lado, el valor nulo de B
implica la no existencia en el modelo de imposiciones relativas a la curvatura que
presenta el snake a lo largo de su contorno. Desde el punto de vista matematico nos
encontramos con una discontinuidad de segundo orden, y desde el punto de vista

grafico permitimos la aparicion de esquinas en el contorno del snake.

¢ >0, >0: EI valor positivo de 3 anula la discontinuidad de segundo orden, de

manera que el snake generard curvas continuas y suaves (sin esquinas).

¢ 0=pf=0: La fuerza interna es nula. En este caso no existe nada que ligue los
puntos del snake entre si de manera que el modelo deformable no actia como tal,
sino como un conjunto de puntos que interactian individualmente con la imagen
sobre la que se sitdan, siendo atraidos por el campo de energia que esta define. Nada
impide que el snake acabe completamente fragmentado. Permite la aparicion de

discontinuidades de primer orden.

Dotando a a y B de valores negativos se obtendrian efectos contrarios. Cuanto
mads alto fuese el valor absoluto de o y B més tendencia tendrian los puntos del snake
a enredarse unos con otros. Por otro lado, cuanto mayor fuese el valor absoluto de £,
mds probabilidad existiria de que las soluciones generadas definieran curvas

puntiagudas, con grandes irregularidades en lugar de formas suaves.

En cualquier caso, la eleccion de los coeficientes de la energia interna se
realiza en funcién de los intereses de cada caso, ajustdndolos manualmente al
dominio de trabajo. Es importante destacar también que debe existir cierta
compensacion entre estos coeficientes, de manera que ninguno de ellos eleve el valor
de su término de energia asociado hasta el punto de hacer insignificante la aportacién

del otro, o incluso la propia energia externa de la imagen.

Un valor demasiado alto de a podria provocar que el snake se colapsara en un

punto debido a que el factor dominante es aquel que tiende a mantener los puntos del
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contorno lo més cercanos posible entre si. En el caso de un contorno circular, por
ejemplo, este tenderia a disminuir progresivamente su radio hasta acabar en un tnico

punto.

Si le damos a B un valor muy alto, pero pequefio en comparacién con a, el
contorno activo ignoraria estructuras finas, pequefas protuberancias y detalles. En
caso contrario, un valor elevado de [ llevaria al snake a obtener soluciones
excesivamente suaves, perdiendo valles y crestas pronunciadas en el contorno del
objeto, y obteniendo contornos demasiado burdos como para ser considerados buenas

soluciones al problema.

Por tanto, la determinacion de los valores de los pardmetros o y 3 se lleva a
cabo de forma empirica, modificando sus valores de manera sustancial cuando
cambiamos de un dominio a otro, o incluso dentro de un mismo dominio si variamos

el tipo de objetos a detectar o las condiciones del entorno.
2.3.1.3. Energia Externa.

En este apartado vamos a estudiar el modo en que disefiaron la energia externa
Kass, Witkin y TerzopoulosfKASS88], en cuyo modelo se han basado
tradicionalmente la gran mayoria de métodos de contornos activos posteriores, de ahi

. n Z e n : 7
que se le suele llamar algoritmo "cldsico" de contornos activos. Aunque la mayoria
de los métodos de contornos activos propuestos posteriormente se diferencian unos

de otros por la forma en que definen la energia externa.

En la ecuacién de la funcién de energia del contorno activo aparece la energia

externa Eey, que de forma genérica se describe en el modelo original como:
Eext(V(5)) = [ Eimagen(V(5)) + Erest (V(s))
Por lo que la formula general de energia del snake podria expresarse asi
Esnake (V(8)) = [} Ent(V(5)) + Eimagen(V(5)) + Erest(V(5))ds

A su vez el término de energia Einaen S€ descompone en varios términos

[KASS88]:
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Eimagen = WlineaElinea + WfronteraEfrontera + WtermEterm

Donde los distintos w; representan los pesos asignados a cada término.

2.3.1.3.1. Fuerzas de restriccion.

El término E,.y representa una serie de fuerzas de restriccion o Energia de
restricciones que permiten al usuario hacer que el snake sea atraido por unas zonas
concretas de la imagen. Kass et al. [KASS88] comentan varias posibles fuerzas de
este tipo, que son introducidas en la imagen artificialmente, como pueden ser muelles
que atraigan hacia ellos al nodo del snake que se encuentre conectado a su extremo,
que por otro lado estaria unido a algin punto caracteristico de la imagen, atrayendo
hacia él mismo al nodo (crear un muelle entre dos puntos X; y X, simplemente

consiste en introducir como fuerza

Erest = _K(Xl - X2)2

2.3.1.3.2. Energia de linea.

La forma mas simple es representar la funcion de energia de linea como la
intensidad de la imagen I(x, y). Dependiendo del signo del parametro de ponderacion
Wiinea puede hacer que el snake sea atraido por lineas claras u oscuras. Este término
por si s6lo aporta informacién importante, pero presenta el inconveniente de que
puede llevar al snake hacia puntos de ruido que pueden llegar a colapsar el modelo

en un contorno falso.

2.3.1.3.3. Energia de las fronteras.

Encontrar fronteras en una imagen puede llevarse a cabo mediante una funcién

muy simple, como puede ser la siguiente:
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Efrontera = '|VI(X’ Y)lz

Estableciendo el valor de esta funcion, el snake se vera atraido por las fronteras
o los bordes de los objetos que tienen un valor elevado en la magnitud de su
gradiente. Este término presenta ademds un complemento bastante adecuado para el
anterior, Eje, pues resulta mucho menos sensible al ruido que éste. Uno de los
mayores problemas de los contornos activos es que son muy sensibles a la
inicializacién ya que son propensos a caer en minimos locales. Una forma de evitarlo
es realizar el ajuste del contorno de forma progresiva, trabajando sobre distintos
niveles de resolucién de la imagen (que es equivalente a trabajar a diferentes

escalas). Para ello usamos la siguiente férmula:

Efrontera = - (G (x,y)*V? I(x,y))

Donde G es una gaussiana de la desviacioén tipica .

Los minimos de esta funciéon se encuentran en los cruces por cero.
Posteriormente, basdndose en esta variacion, aparecerdn los denominados modelos

multiescala.

2.3.1.3.4. Energia de terminacion.

Por tltimo, para encontrar el final de los segmentos de linea y esquinas se hace
uso de la curvatura de las lineas de nivel, en una imagen ligeramente suavizada. Sea
C(x,y) = Gs * I(x, y) la version suavizada de la imagen, con 0 = tan(C,/Cy) el dngulo
del gradiente, n = (cos 60, sin 0) y nL = (-sin 0, cos 0) vectores unitarios

perpendiculares a la direccion del gradiente.

Entonces la curvatura del contorno en C(x, y) viene dada por:
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Combinando Eyege con Eiery hacemos que el snake sea atraido por los bordes o
finales de segmento, puesto que ese es el cometido de las energias externas, atraer al

contorno hacia los bordes de la imagen.

2.3.1.4. Definicion Discreta

La formulacion genérica de los snakes se basa en curvas continuas
parametrizadas por la longitud del arco de curva s. Sin embargo, a la hora de abordar
el problema desde el punto de vista computacional, se debe proceder a la
discretizacion de los diferentes elementos con los que se trabaja. Esto es una
consecuencia directa de que la imagen esté formada por elementos discretos,
llamados pixeles, que crean un campo de potencial discreto: la energia externa
asociada. A la ubicaciéon de cada pixel sobre la imagen original se le hace
corresponder un valor de energia determinado (tipicamente un valor de gradiente o
una medida de la distancia desde el pixel al punto de borde més cercano). Por otro
lado, también es necesario discretizar el propio snake, transformando su contorno en
una aproximacién poligonal del mismo, V , formada por N vértices que denotaremos

por vi, i =0 .. N — 1. Cada vértice del snake tendrd por coordenadas

Vi = (Xi, Yi)-
El problema se reduce a encontrar el conjunto V de nodos que minimicen la

siguiente expresion:

Yi(Eine (V) + Eexe ()
Con el fin de simplificar computacionalmente el problema, en muchas
situaciones se incorporan al modelo restricciones que reducen de manera
considerable el nimero de operaciones a realizar, considerando el proceso de forma

iterativa. Una de estas restricciones consiste en limitar el movimiento de cada punto
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del snake a una ventana de desplazamiento de forma que en cada iteracién se pueda
escoger entre m posibles localizaciones para cada punto. Esta ventana serd de tamaiio

mxm, con m impar, de forma que el vértice actual se sitda en el centro de la ventana.
Asi, para un total de N puntos tendriamos mxN evaluaciones de funciones.

Esto podria reducirse ain mads si trabajamos con un algoritmo que optimice el
desplazamiento de todos y cada uno de los vértices del snake. Por otro lado, el
comportamiento dindmico del proceso de ajuste de contornos se puede caracterizar

por dos etapas, la deformacién y el remuestreo, que se repiten alternativamente:

® Deformacion. Durante el proceso de deformacion el modelo inicial se

transforma moviendo los vértices en la direccion normal de cada uno de ellos.

La deformacién se controla con la minimizacién de la funcién de energia
asociada. Este proceso se detiene si todos los vértices alcanzan un estado de

equilibrio, equivalente a un minimo en la energia del sistema.

® Remuestreo. El proceso de remuestreo controla la resolucion del modelo
deformable. Esta resolucién depende del nimero de vértices y del espacio entre ellos,
y debe estar relacionada con la escala en la que se procesa la imagen. Por un lado,
bajas resoluciones son dutiles a escalas gruesas en las que sélo interesa extraer
informacion global de la imagen. Por otro lado, altas resoluciones son ttiles a escalas
mads finas, donde puede extraerse informacién mucho més detallada de la forma del
objeto. Este proceso se encarga también de adaptar automaticamente la resolucién a
la escala de la imagen, fijando de antemano una distancia di. Para cada segmento de
curva del modelo que tenga un tamaiio 1Q;l > dx se genera un nuevo punto de control
entre P; y Piy;. El valor del pardmetro di tiene una gran influencia en la calidad del

resultado final.

Las caracteristicas mas destacables del modelo clasico de snake de Kass et al.

[KASS88] son:
® Modelo de procesamiento de arriba-abajo (“Top-down”).
¢ Uso de informacién global para actualizar los puntos del contorno.

e Método de calculo variacional.
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e Tiene una serie de restricciones “blandas” que son inherentes al modelo
utilizado y que deben satisfacerse s6lo en cierto grado, estas restricciones aparecen
en la literatura como términos de penalizacién que se afiaden a la funcidn objetivo,
como pueden ser fuerzas atractivas o repulsivas, de tal forma que la funcién de

energia aparte de minimizarse tiene que cumplir estas restricciones.

Este modelo presenta una serie de ventajas dentro de la segmentacion de

imagenes que le han hecho cobrar importancia:

®El ‘snake’ puede ser manejado por un proceso de nivel superior para
controlar su funcionamiento. Este proceso superior puede ser un sistema automatico

o bien la interaccién humana.

e Ripida convergencia del modelo, ya que las fuerzas pueden propagarse por

todo el contorno.

e Las fases de extraccion de caracteristicas y de representacion estan
integradas en un sélo proceso, al contrario que en los métodos clédsicos de

segmentacion.

No obstante, como cualquier nuevo modelo que se plantee, presenta también
una serie de desventajas y limitaciones que han sido tema de estudio y controversia

en este campo:

¢ Debe ser iniciado en una zona cercana a la regién que se desea reconocer. En
cualquier otro caso el modelo no llega a una solucién éptima. Por esta razén necesita
de una alta interactividad humana o la utilizacién de otro mecanismo superior de

presegmentacion que sitie el contorno en la zona deseada.

e [as técnicas originales no ofrecen guias para la eleccion de los pardmetros.

Los valores son criticos y deben ser elegidos cuidadosamente.

¢ E]l nimero de puntos considerados en la curva afecta en gran medida al
comportamiento del contorno, ya que un nimero elevado puede conducir a una falsa
convergencia (finalizacién anticipada) y uno demasiado pequefio no conduce a un

buen reconocimiento.

Una nueva metodologia de segmentacion de imdgenes basada en contornos activos



CAPITULO 2. ANTECEDENTES 31

¢ Es necesario diferenciar entre energia de la imagen y restricciones “blandas”
(deben satisfacerse sélo en cierto grado) para garantizar la convergencia. Debido a
esto no se pueden afadir restricciones duras (en tiempo de desarrollo, estas

restricciones deben satisfacerse completamente) en el modelo.
¢ [os resultados intermedios no son significativos.
¢ El uso de informacién global hace que la convergencia no esté garantizada.

¢ [La formulacién original no ofrece buenos resultados con formas no convexas.

El replanteo de las energias cldsicas podria solucionar este problema.

Tras la exposicion de este primer modelo [KASS88], Amini, Tehrani y
Weymouth puntualizaron algunos fallos del modelo de Kass et al en la 2°
Conferencia Internacional sobre Vision por Ordenador [AMINIS8]. Algunos de

estos errores son:
- Inestabilidad computacional.
- Tendencia de los puntos a agruparse en las zonas de bordes pronunciados.

Para mejorar el primer modelo presentado, utilizaron un algoritmo de
programacién dindmica que permitiera la adicion de “restricciones duras", es decir,
restricciones afadidas por el programador y ajenas al comportamiento implicito del

snake que ayudan a controlar el movimiento del mismo.

Caracteristicas mas destacables:

¢ Usa técnicas de Programaciéon Dindmica.

Ventajas de esta correccion sobre el modelo inicial:
® Mayor estabilidad.

¢ Los puntos se mueven de forma discreta, es decir, dentro de una rejilla

definida.
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¢ Permite introducir restricciones mas duras, especialmente disefiadas por el

programador para controlar el contorno.

Desventajas:
¢ [La convergencia es mds lenta y sigue sin estar garantizada.

¢ Todavia se debe inicializar en una zona cercana a la regién que se desea

reconocer.

¢ Tiene grandes requerimientos de memoria.

2.3.1.5. Técnicas de optimizacion

En este apartado veremos las diferentes técnicas de optimizacion que se pueden
utilizar para optimizar (minimizasr) la energia, siguiendo con el modelo de Kass,
Witkin y Terzopoulos[KASS88]. En la bisqueda de un minimo para el snake se
hacen multiples simplificaciones. En primer lugar se discretiza el contorno, de
manera que pasa de ser una funcién continua a estar compuesto de un conjunto n de
puntos de control que forman parte de un poligono. En segundo lugar se hacen
constantes los coeficientes para las energias internas (o(s) y P(s)). Finalmente, se
transforma la ecuacidn original de la energia a una formulacion iterativa que permite
el célculo de las sucesivas posiciones de los puntos de control del snake en el tiempo

{vi(t)}, obteniendo finalmente un problema variacional.

La minimizacién de la energia del snake se puede tratar como un problema de
optimizacién. Fundamentalmente se han utilizado tres técnicas de optimizacidn:

descenso del gradiente, programacién dindmica y algoritmos voraces.

Para resolver numéricamente la expresion de la energia del snake (Egpake(V(S)))
se discretiza sobre un conjunto de nodos v; = u(ih) parai =0, ..., N — 1 y h=1/(N-1)
, los cuales se hacen coincidir con los puntos de control del snake (snaxels). Ademas,

se definen las derivadas en términos de diferencias finitas:
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du Vi1~V
ds h
2
d“u Vi1 — 2v; +v;_4
d?s h?

El problema, definido en su version discreta, consiste en encontrar la solucién

de la siguiente expresion:

N
min [Z (Eint (@) + Eexe(v))

-Descenso del gradiente.

En el caso del método de descenso del gradiente [KASS88] se calcula una
fuerza que desplaza los puntos de control del snake a partir de la condicién necesaria
de Euler-Lagrange para alcanzar un minimo en 1:

_ d(au) n a(pu) " OE ¢yt _

ds 0s? Js 0

La solucién es iterativa y simple de implementar, pero no garantiza el 6ptimo

global y presenta un gran coste computacional.

-Programacion dinamica.

Otro método utilizado para la minimizacién es la programacién dindmica
[AMINIOO] [COUGHLANO98], que se basa en reformular el problema de la

minimizacién de la energia global como un problema de minimizaciones parciales:
E(v,vy,....,vn) = Eo(vo,vi,v2) + Ei(vi,v2,v3) + ... + En2(VN2, VN1, VN)
donde
Ei2(Viavip,vi) = EeulVi) + EindVio,vis,vi)
Ei1(Vipviviel) = Ee(Vi) + Eind(Vie1,VisVie1)
Es decir, que se tiene en cuenta la energia debida al punto actual, al siguiente y
al anterior, por eso se ponen los tres términos en la férmula.
El método garantiza encontrar la solucién 6ptima, pero es lento y requiere gran

cantidad de memoria. Este método ajustard la posicion de todos los snaxels en cada
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iteracién hasta que el snake se estabilice. Cada iteracién se planteard como un
problema de programacion dindmica en el que se trata de encontrar el minimo de

energia global dentro de la vecindad de los puntos considerados.

-Método greedy.
Como alternativa mas eficiente se ha definido un método greedy (voraz)
William y Shah[WILLIAMS92], el cual es estable, rdpido y flexible, aunque no

asegura el 6ptimo global. Este algoritmo se basa en la suposicidn siguiente:

N N
min (Eint(vi) + Eext(vi))} = min{Eint(Ui) + Eext(vi)}
» 2

Al no ser cierta esta hipdtesis, no se consigue el 6ptimo global, pero en la
practica se alcanza una solucién aceptable, pues factores externos como el ruido,
sombras, texturas, etc, hacen que la solucién 6ptima del problema formal planteado
no sea necesariamente la solucidn correcta en la aplicacién real. Como ya se ha dicho
anteriormente, este es el problema principal de los snakes, que son muy dependientes
de la inicializacién del contorno. A continuacién se define la férmula del algoritmo

voraz.

El funcional de energia a minimizar es una particularizacion de la expresion de

la energia total del snake (Egpake(V(s))):

Etotar = j(“(s)Econtinuidad + ﬁ(s)Ecurvatura + V(S)Eimagen)ds

En el algoritmo original [WILLIAMS92] se calcula la funcién de energia en
cada uno de los puntos en la vecindad de la posicién actual del punto de control v;.
Cuanto mayor es la ventana definida como vecindad, mayor es la robustez del
método ante minimos locales, pero también es mayor la carga computacional. Los

términos que componen la expresion son los siguientes:

- Laenergia de continuidad se define como:

Econtinuidada = d — |vi — V4
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Favorece configuraciones con puntos equidistantes, siendo d la distancia

media.

Esta funcién fuerza a los snaxels v; a expandirse uniformemente. El valor d
indica la distancia media entre snaxels vecinos. Los puntos de la imagen donde el
snaxel quedaria separado mds de la media de sus vecinos mds préximos, atraen
menos al snaxel. La energia viene dada por el valor absoluto de la distancia media

entre snaxels menos la distancia entre snaxels vecinos.
- La curvatura se define como:
_ 2
Ecurvatura = V-1 — 2vi + Ui+1|

o también

Hitq Hi ||?

N
Mgl Ml

Ui =V — Vi1
Esta energia estima la curvatura en un punto. De esta manera mantenemos la

restriccion de forma (curvatura global).

Obsérvese que se utilizan los puntos de control anterior y posterior al

considerado para calcular las restricciones de continuidad y suavidad.
-'Y la energia de la imagen se define como:

Esta energia, de signo contrario a la anterior y también denominada energia
externa, se define en funcién de las caracteristicas hacia las que se pretende atraer el
snake (contornos, puntos de intensidad elevada, transformada de distancia).

Eimagen = (min — mag)/(max-min)

donde min y max son el minimo y maximo gradiente de la vecindad del punto
v; cuyo valor de gradiente es mag. La posicién con el menor valor de energia es
seleccionada como la nueva posiciéon v;. Al final de cada iteracién se calcula la
curvatura en cada punto de control y si el valor es mayor que un cierto umbral, f; es
puesto a cero para la siguiente iteracion. El algoritmo termina cuando el nimero de

puntos que se han movido en la dltima iteracion no supera un cierto umbral.
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2.3.2. Balloons

Laurent D. Cohen publicé en 1991 una nueva técnica de extraccion de
contornos que denominé Balloons [COHEN91] y en 1993 public6, junto con Isaac

Cohen [COHENO93], otro trabajo con algunas mejoras.

Para mejorar los resultados de los contornos activos existentes hasta ese
momento, se cred una fuerza de inflado que hacia que el contorno activo se moviese

de dentro hacia afuera, que se inflase como si fuese un globo.

Una de las mejoras consistié en definir la fuerza de forma continua, pues

definirla de forma discreta provocaba oscilaciones entre un punto y el siguiente.

Respecto a la localizacién inicial del contorno activo, se tiene que inicializar
manualmente. Esto tiene muchas consecuencias en la evolucién de la curva
[COHENO91]. Si la curva no esta suficientemente cerca de una frontera, no sera
atraida por él. Si la curva no estd sometida a ninguna fuerza, se encogerd hacia si

misma.

En las primeras versiones del modelo Balloon, si no habia fuerza de imagen, el
snake se encogia hacia si mismo. Esto sucedia, por ejemplo, si la curva inicial se
situaba en un drea constante. Para evitar esto, Cohen et al. [COHENO93] introdujeron
una presion interna que hizo que el contorno activo se comportase como un globo
que se infla. La fuerza de presion se aflade a las fuerzas internas y externas para
empujar la curva hacia fuera, como si se estuviera introdujendo aire dentro. Asi, la
curva se expandia y era atraida hacia los bordes. Esta fuerza de presion interna

también tiene un efecto de suaviazado sobre el contorno activo.

Una desventaja que presenta este modelo, al igual que muchos otros, es que
para que exhiba un correcto funcionamiento, es necesario optimizar los pardmetros o
coeficientes del modelo. Cohen [COHEN91] obtuvo buenos resultados poniendo los

pesos de las fuerzas en funcién del paso de discretizacion del espacio.
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Figura 2.5. Evolucion de la curva del balloon para segmentar el ventriculo

izquierdo superpuesto a la imagen del potencial [ COHEN91].
2.3.3. Snakes eléctricos

Los Snakes Eléctricos fueron propuestos por Marin-Herndndez y Rios-
Figueroa en 1999 [MARIN99]. Propusieron asignar una carga eléctrica constante
sobre todo el contorno para obtener una fuerza eléctrica entre cada par de puntos del
contorno. Esta fuerza se describe como:

2
F=ki;
siendo k una constante, g la carga eléctrica en cada punto y r la separacién

entre puntos.
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La carga eléctrica se distribuye uniformemente sobre el snake inicial, para
hacer que cada punto tenga la misma carga. Estas cargas eléctricas permanecen

constantes todo el tiempo, por lo que su magnitud puede ser elegida libremente.

Algunos de los principios fisicos que utilizaron Marin-Herndndez y Rios-

Figueroa son [WEIDNER71]:

a) Toda la carga de un conductor, permanecerd en la parte exterior de la

superficie del mismo.

b) El campo eléctrico del conductor son siempre lineas perpendiculares a la

parte exterior de la superficie del mismo.

¢) La magnitud del campo eléctrico es exactamente cero dentro de cualquier

conductor.

d) Cuando el conductor haya alcanzado una situacion de equilibrio, las cargas

libres no se moveran a lo largo la superficie.

De estos principios se puede deducir que la densidad de carga tendrd una
magnitud mayor en las regiones que tengan una curvatura mayor (Feynman et al.,

1964 [FEYNMANG64]; Price y Crowley, 1985 [PRICESS]).

Asi, basiandose en las cargas eléctricas distribuidas a lo largo de todo el

contorno activo, los snakes eléctricos afiaden una nueva energia interna.

El efecto de la carga es el de separar los puntos de control del snake, a menos
que lo impidan otras fuerzas de una magnitud mayor que la fuerza eléctrica (fuerzas
ya presentes en el modelo clasico de snakes). Asi, ademds de conseguir que haya més
puntos de control en las zonas de més curvatura, también se consigue evitar que en el
snake se produzcan “nudos” o bucles entre los puntos del contorno, ya que la fuerza

eléctrica actia como una fuerza de repulsion entre puntos de control del snake.
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Figura 2.6. En un conductor cargado, la carga eléctrica es mds fuerte en las zonas
de mayor curvatura [WEIDNER71].

Entonces, cuando se alcance el equilibrio, los puntos de control formaran
clusters en las regiones donde la curvatura sea alta y no se van a mover a lo largo de

la superficie.

De esta forma, la expresion de la energia total (E;) sera:

E,(v) = f(wl(s)lvslz +w,y () [ves|?) ds+fk%ds+jP(v) ds

Usando la ecuacién anterior en la minimizacién de la energia, los puntos de
control definirdn mejor el contorno, sin incrementar el nimero de puntos de control

ni la complejidad temporal.
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Figura2.7. Figuras a, b y ¢ muestran estructuras anatomicas de tomografias
de una cabeza, identificadas mediante snakes estandar (snakes cldsicos). Las mismas

estructuras se detectan mejor con los snakes electricos en las figuras d, e y f.

[MARIN99].

2.3.4. Contornos activos horrosos

En el afio 2000 el grupo formado por Frank Howing, Laurence S. Dooley y
Diederich Wermser [HOWINGOO], investigd los contornos activos desde una nueva

perspectiva, la 16gica borrosa, naciendo asi el modelo desarrollado a continuacién.

El concepto de contorno activo borroso es una variacion de los contornos
activos tradicionales basada en conocimiento, es decir, se usa informacién de
experiencias anteriores para manejar el comportamiento del snake y se introduce una

base de reglas lingiiisticas, las cuales describen los segmentos del snake borroso. Los
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snakes “borrosos” permiten especificar de forma intuitiva las caracteristicas de los
bordes de un objeto mediante el uso de funciones de energia “borrosa” y una base

de reglas lingiiisticas que definen cada segmento del contorno.
La longitud de cada contorno se puede aproximar para:
® Mejorar el proceso de segmentacion.
¢ Reducir la complejidad computacional.

Para definir la funcién de energia del snake y poder tener conocimiento
almacenado, se utiliza una descripcion gramatical en la que las energias externas se
definen mediante terminaciones y las propiedades de los puntos del snake se definen
mediante expresiones gramaticales.

En base a esto, se afiade un algoritmo de reconocimiento de patrones en el
proceso de minimizacién de energia que restringe los resultados de busqueda a

aquellos contornos que cumplan la expresion gramatical.
Desventajas principales:

¢ Diferentes funciones de energia no consideran la base de conocimientos

como inexacta.
¢ Computacionalmente caro debido al gran nimero de posibilidades.

* No se puede especificar la longitud de un contorno exactamente, aunque se

puede aproximar.

2.3.5. Contornos activos duales.

Steve R. Gunn y Mark S. Nixon [GUNN94]| crearon los Contornos Activos
Duales (dual active contour) sobre 1994, mientras trabajaban para el Departamento
de Electrénica y Ciencias de la Computacion de la Universidad de Southampton.

Esta técnica de contornos activos duales pretende mejorar el modelo tradicional

para evitar sus principales problemas.
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Utiliza un contorno interno y otro externo como inicializaciones del “snake”,
que tienden a expandirse y a contraerse respectivamente para obtener una forma
previa. Estos dos contornos son minimizados conforme al intercambio entre las

restricciones de la forma previa (obtenida anteriormente) y la imagen.

Elimina parcialmente los problemas de inicializacién porque aproxima las
caracteristicas deseadas por ambos lados, para ayudar a obtener un minimo global.
La energia interna se reformula para que sea invariante a la escala y para que rechace

minimos locales pobres.

Presenta un nuevo Modelo de Forma (similar a Lai y Chin [LAI94]) que
permite un control local sobre el equilibrio del contorno. El problema de determinar
los pardmetros se simplifica reduciendo el nimero de pardmetros a un sélo pardmetro
de ajuste A con la consiguiente simplificacién del modelo, aunque éste sigue siendo

consistente con el paradigma original.

En la técnica original las restricciones de continuidad y curvatura forman una
fuerza de contraccion que hace que las soluciones sean en gran medida dependientes

de los parametros de esa fuerza interna (coeficiente de continuidad y curvatura).

Cuando los dos contornos se convierten en estacionarios se minimiza el de
mayor energia hacia el otro de energia menor mediante una fuerza adicional. Esta
fuerza se incrementa hasta que el contorno se empieza a mover y se elimina en el
momento en que la energia disminuye, para permitir al contorno que vuelva a un
estado de equilibrio. Este proceso se repite hasta que ambos contornos encuentran el
mismo equilibrio. Esta fuerza adicional se denomina “Fuerza Conductora” y dota al

snake con la capacidad de evitar los minimos locales.

Cada uno de los contornos debe contener informacién sobre la forma local y
debe ser invariante a las transformaciones geométricas (escalado, rotaciéon y

traslacién) para que contornos de diferentes escalas se puedan comparar.

Un contorno llegard a un estado de equilibrio si es similar al contorno
estimado, esto hace que no tiendan a expandirse o a contraerse por defecto, si no que

busquen conseguir su forma natural.

La implementacion tiene dos restricciones:
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- Puntos uniformemente espaciados:
|V,'.] — V,’l = |V,'+1 - V,'|
- El contorno debe tener una forma especifica, factor de forma:

Por ejemplo, en el caso del circulo:
<Pi=(NI;2)_n

Estas condiciones son aplicadas por una fuerza que empuja a v; hacia su
posicion estimada ¥, esta fuerza e; se calcula a partir de los puntos del vecindario de

v; mediante:
B 1 1
e =0 —-—v = E(vi—l + Vi) — v+ HiER(Ui—l ~ Vit1)

¥, = posicién estimada.
R - matriz de rotacién de 90°.
0; = tan(n/N)

Usando esta fuerza las energias interna y externa quedan de la siguiente forma:

1(le;]\”
Einterna(vi) = Eforma(vi) = E T

Eexterna (vi) = |VI(x, Y)l
La energia interna se normaliza mediante un valor h.

Esta funcién de la Energia externa se puede calcular mediante la aplicacién de

algun filtro, como por ejemplo un filtro laplaciano

Energia Total:
1 —
Esnake (U) = ;Z?Izol A- Einterna(vi) + (1 - A) . Eexterna(vi) AE [0 ’ 1]

se usa en un Espacio Continuo (nimeros reales).

El tnico pardmetro a determinar es el pardmetro de ajuste A, el cual tiene un
valor entre 0 y 1. Si A es 1 el contorno estd completamente regularizado y depende

s6lo de las fuerzas internas para su solucién. Si A es 0 entonces el contorno no esta
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regularizado y ninguna restriccion serd aplicada en la forma del contorno o su

continuidad.

El proceso de minimizacién estd implementado por el método del descenso del
gradiente. Las fuerzas externas F se derivan de una funcién de imagen basada en el
borde |VI(X,y)| Del mismo modo, la normalizacién de los valores de la energia

externa debe quedar en el intervalo [-1,1]. Entonces el contorno evoluciona por:

1, ¢
vt =vf + E(A# + (- A)Fi)

(a) (b) (c)
Figura 2.8. a) Ejemplo con snake dual, contornos iniciales; b) vemos que los
snakes (en blanco) han formado el contorno del circulo; c) Ejemplo con el método
Kass, vemos como el snake (en blanco) no ha definido todo el contorno buscado (en

gris). [GUNN94]
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(a) (b) (©
Figura 2.9.a) Ejemplo con snake dual, contornos iniciales; b) con el snake

dual se ha definido bien la zona a segmentar; c) Ejemplo con el método Kass.

2.3.6. Snakes topologicamente adaptables.

Este modelo de contornos activos, creado por Tim Mclnerney y Demetri
Terzopoulos, fue presentado en 1995 [MCINERNEY95] en la 5* Conferencia

internacional sobre vision por ordenador.

Definen su Topologically Adaptable Snake (T-snake) como contorno cerrado
en 2D consistente en una serie de nodos conectados en serie. Un T-Snake es una
aproximacion discreta a un modelo convencional de snake paramétrico y conserva
muchas de sus propiedades. Las fuerzas internas actian como una restriccién de
suavidad y los usuarios pueden interactuar con el modelo usando resortes y otras
restricciones. Una fuerza de inflado se usa para empujar el modelo hacia los bordes
de la imagen hasta que sea frenada por las fuerzas externas. La deformacién del

modelo estd gobernada por ecuaciones del movimiento discretas de Lagrange.

A diferencia de los modelos tradicionales, el conjunto de nodos y los elementos
de interconexiéon de un T-snake no permanecen constantes durante la evolucidn.
Descomponemos el dominio de la imagen en una rejilla de celdas discretas. A
medida que el modelo se mueve bajo la influencia de fuerzas internas y externas, se
reparametriza el modelo con un nuevo conjunto de nodos y elementos calculando los
puntos de interseccion del modelo con esta rejilla ACID (Affine Cell Image
Decomposition). Esto permitird al modelo ser relativamente insensible a la posicién
inicial y fluir hacia formas complejas con topologias complejas de una manera

estable.

El movimiento en general de un T-snake es andlogo al movimiento de un frente
de propagacién. Sin embargo, hay dos fases distintas para moverse. En la primera
fase, entre fases de reparametrizacion, un T-snake se comporta como un snake

paramétrico estandar y evoluciona de acuerdo a ecuaciones de Lagrange. Esta fase de
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formulacion Lagrangiana permite que cualquier fuerza derivada de datos o definida
por el usuario guie al snake. Durante la segunda fase o fase de reparametrizacion, el
snake se reparametriza en términos de la rejilla ACID y los puntos de rejilla fijados
se usan para rastrear el interior del modelo de contorno cerrado, creando un
particionamiento de espacio similar al de una funcién implicita. De esta forma, el
contorno puede reconocer formas complejas y cambiar topolégicamente de manera
dindmica, dividiéndose o uniéndose segun las necesidades. Si se desea convertir el

modelo para usarlo como un “snake” tradicional s6lo es necesario eliminar la rejilla.

El comportamiento de un T-snake estd gobernado por una ecuacién del

movimiento que es una simplificacién de la de Lagrange:

2.2 2)+ £ 2) = -920650)

S
y trabaja con:
Yix; + aa; + bBi=pi+f;
donde x;(t) es la velocidad del nodo i y % es un coeficiente de enfriamiento.
Las fuerzas de tensién interna
ai(t) = 2x(1) = Xi.1(t) = Xiv1(1)
son una aproximacion discreta de las derivadas con respecto a s de la ecuacion

de Lagrange y actian para mantener un espaciado uniforme entre nodos del modelo.

El pardmetro a controla la resistencia del contorno a deformaciones por estiramiento.
Las fuerzas internas de flexion
Bi(t) = 2ai(t) - 0i-1(1) - @1(1)
son una aproximacion discreta a la cuarta derivada con respecto a s. El

pardmetro b controla la resistencia del contorno a deformaciones por curvamiento.
La fuerza de inflado es:
pilt) = q F(I(xi(1))ni(1)
donde n; es el vector unitario normal al contorno en el nodo i y ¢ es la amplitud

de esta fuerza.
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La funcidn binaria

(
[+1 Sit@,y) =T

F(I(x, y)) = 4

—1 Enotro caso

une la fuerza de inflado a los datos de la imagen I(X,y), donde T es un umbral
de intensidad de la imagen. La funcién F hace contraer al T-snake cuando I(x,y)<T y

se usa para prevenir al T-snake de filtrarse hacia el fondo.

Para parar el contorno en bordes importantes incluimos la fuerza externa:

fi@®) = pVP(x: (D)
donde el peso p controla el valor de la fuerza y P es el potencial

P(x, y)==cllV[Gg * I(x, )]l
p debe ser ligeramente mayor que q para que el contorno se pare en un borde
importante pero con q lo suficientemente grande como para atravesar los bordes

débiles o espurios.

Para actualizar la posiciéon de los nodos del modelo desde el tiempo t al t+At

usamos la siguiente férmula:

t+AL At
x.( ) = xt — 7(aai(t) + bﬁi(t) - pi(t) - fi(t))

1

-Fase 1: en la fase 1 del algoritmo de reparametrizacion, llevamos a cabo una
biisqueda local eficiente y un test de interseccion de cada elemento del t-snake con
los bordes de celda de la rejilla. Si encontramos un punto de interseccién para un
borde de celda de la rejilla, se almacena en una estructura de datos asociada con este
borde. Este punto de interseccion puede llegar a ser un nodo del t-snake actualizado
(fig. 29b,c). el punto de interseccion puede no ser usado y por tanto descartado si
después de la segunda fase del proceso ambos vértices de rejilla del borde de celda
de la rejilla estdn “on”. Esto significa que ambos vértices de la rejilla deben estar

dentro del t-snake y el borde que los une no es por tanto un borde de frontera.

Se pueden encontrar varios puntos de interseccion para un borde de celda de

la rejilla particular. Esta situacion ocurre cuando, durante un paso de deformacion, un
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t-snake interseca a si mismo o cuando multiples t-snake intersecan. En estos casos,
tomamos el vértice con numeracion mas baja de la rejilla y determinamos en que

cara de la linea formada por el elemento t-snake yace (fig. 26).

Figura 2.10. Ejemplo 2D que ilustra el cdlculo del signo de un borde de celda
de la rejilla y un punto de interseccion. Se usa el elemento t-snake normal para
determinar qué vértice del borde de la rejilla estd en la mitad interior del elemento t-

snake y cudl estd en la mitad exterior. [MCINERNEYO00].

Consecuentemente, a cada punto de interseccion se le da un signo, o dentro o
fuera (usando el elemento normal apuntador como direccién de referencia). Asi,
cada punto de interseccién se compara con el punto de interseccién existente (si
hubiese) de un borde de celda de la rejilla. Si los puntos son de signo opuesto, se
cancelan mutuamente. Si son del mismo signo, el nuevo punto de interseccidon
reemplaza al punto existente. Si no existe punto de interseccion para el borde de la
rejilla, el nuevo punto de interseccidn se almacena en la estructura de datos de bordes

de rejilla.

Finalmente, si el borde de rejilla de la mitad interior del elemento t-snake esta

“off”, también lo almacenamos en una cola para procesarlo en la fase 2.

-Fase 2: durante un paso de deformacién, a medida que el t-snake se expande,
algunos vértices de rejilla que estaban fuera del t-snake cerrado se meterdan dentro
ahora. Entonces actualizamos el estado de los vértices de la rejilla de “off”’a “on”. De
esta manera, somos capaces de determinar y seguir la region interior del t-snake. El
conjunto total de “on” o vértices de rejilla interiores definen sin ambigiiedad la
frontera del t-snake; se usan para seguir las celdas de la frontera a lo largo de la
evolucion del t-snake y por tanto determina qué puntos de interseccion deberian ser

usados para formar los nodos y elementos del nuevo t-snake.
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Como se mencioné en la fase 1, durante un paso de deformacién, para cada
elemento del t-snake se calculan sus puntos de interseccion del borde de celda y
metemos en cola los vértices para ser etiquetados “on” o dentro para el proceso de la
fase 2. En la fase 2, desencolamos estos vértices y comprobamos sus estructuras de
datos correspondientes. Si hay almacenado un punto de interseccién en una
estructura de datos de borde de un vértice de rejilla (indicando que el t-snake se ha
movido de tal forma que el vértice de rejilla estd ahora dentro) y el vértice de rejilla
estd “off”, lo ponemos a “on”. Para todos los vértices de rejilla que se pusieron a
“on”, los usamos como vértices semillas en un algoritmo de relleno de regién

estdndar para poner a “on” cualesquiera vértices vecinos que estén en el interior del

t-snake y estén todavia a “off”.
Algoritmo T-snake [MCINERNEY00].
Para cada paso de deformacién (M medidas de tiempo)
1.  Para M medidas de tiempo:

a) Calcular las fuerzas internas y externas que actdan sobre el T-

snake y sus elementos.
b) Actualizar las posiciones de los nodos usando la férmula anterior.
2. Llevar a cabo la primera fase de reparametrizacion.
3. Llevar a cabo la segunda fase de reparametrizacion.

4. Para todos los elementos actuales del T-snake, determinar si el elemento
es todavia valido. Un elemento de T-snake es valido si su correspondiente rejilla es
todavia una celda frontera. Descartar elementos del T-snake invélidos y nodos no

usados.

5. Usar los vértices de la rejilla activados en la fase 2 (si hay alguno) para
determinar las nuevas células frontera y por tanto los nuevos nodos y elementos del

T-snake.
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Descomposicion simple.

El modelo utilizado para partir el dominio de trabajo es la triangulacién mds
simple del espacio Euclideo, llamada triangulacién “Coxeter-Freudenthal”
[COXETER34] [FREUDENTHALA42]. Este es un modelo que evita la ambigiiedad,
dividendo el espacio en rejillas cibicas uniformes, que se dividen en n! figuras

simples, obteniendo la triangulacion requerida.

'
%

s, Sy . b

| : 9 "-., S
A \\\‘gl S - o I\._" \'"\‘ \\. \\
o d %) ] N

Figura 2.11. Aproximacion simple de un modelo de contorno usando triangulacion
Freudenthal[ MCINERNEY95].

Figura 2.12. Aproximacion simplificada (linea punteada) del contorno de un
objeto (linea solida) usando triangulacion Freudenthal. Los nodos modelo (puntos
de interseccion) estin marcados 'y los tridngulos  frontera estdn

sombreados[ MCINERNEYO0O0)].
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Segin la bibliografia, los vértices pertenecientes al contorno toman valores

positivos y los pertenecientes al fondo valores negativos.

Figura 2.13. Clasificacion de las celdas de la rejilla segiin si estdn localizadas fuera,
dentro o sobre el contorno[ MCINERNEYO0O)].

F 5
L1 |
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Figura 2.14. Fase dos de la reparametrizacion del T-snake. a) Las regiones
sombreadas muestran ejemplos de vértices de rejilla que se activan debido al
contorno en expansion, b) nuevos nodos de rejilla interiores (blancos) afiadidos a
los actuales nodos interiores (rojos), c) nuevo contorno después de un paso de
deformacion mostrando las nuevas intersecciones de rejilla, vértices de rejilla

interiores y celdas de rejilla frontera (gris sombreado)[ MCINERNEY95].

Transformaciones topologicas.

Las transformaciones topoldgicas consisten en la conexién o desconexion entre

los nodos del “snake”.

Las decisiones para conectar o desconectar dos nodos se basan en la
informacién proporcionada por la rejilla superpuesta, que como se explico
anteriormente ofrece un marco de trabajo sin ambigiiedad. Una colisiéon entre
contornos se manifiesta con un tridngulo que contiene mds de una linea como se
puede ver en la figura 35, el tridngulo A ofrece una colisién puesto que por el pasan
un trozo de cada contorno. Para realizar la transformacién topolédgica se unen los dos
extremos finales de cada una de las lineas del tridngulo en cuestion, dichos extremos
finales se obtienen utilizando la informacién proporcionada por los signos de los

vértices del tridngulo.

Todo esto queda expuesto cuidadosamente en la figura 35.
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Figura 2.15. Las casillas marcadas de la rejilla representan puntos interiores del
contorno. Las lineas discontinuas de los tridngulos A y B son las nuevas conexiones
de los nodos del snake en esta situacion[ MCINERNEY95].

Figura 2.16. Ejemplos de transformaciones topologicas T-snake. Izquierda:
interseccion consigo mismo. Centro: encogimiento y separacion. Derecha: mezcla.
Los T-snakes resultantes después de las transformaciones se muestran como lineas

punteadas. Las reconexiones de nodos ocurren en los tridngulos sombreados

automdticamente[ MCINERNEY0O0].
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Figura 2.17. Ejemplo de utilizacion sobre una imagen real de un corte axial

de una vértebra| MCINERNEY95].

2.3.7. Superiicies deiormables adaptables (T-surfaces).

Esta nueva técnica desarrollada por Tim Macinerney y Demetri Terzopoulos
[MCINERNEY99] utiliza superficies deformables en términos de wuna
descomposicion afin de celdas (ACID). En particular, usando ACID se consigue un
mecanismo de reparametrizacion eficiente que habilita a las superficies paramétricas
deformables para evolucionar como geometrias complejas, incluso modificando su

topologia si fuese necesario.

Como se ha visto en el apartado anterior, los autores introdujeron un nuevo
modelo de contorno deformable llamado snake topoldgicamente adaptable (T-snake)
[MCINERNEYO95]. Los T-snake explotan la descomposicién afin de celdas, un
marco de trabajo que extiende significantemente las habilidades de los snakes
paramétricos estdndar. El T-snake puede adaptar dindmicamente su topologia a la del
objeto objetivo, fluir alrededor de objetos y/o mezclarse automéaticamente con otros
modelos introducidos interactivamente por el usuario. Asi, los snakes paramétricos
inmersos en un ACID son capaces de segmentar y reconstruir incluso las estructuras

bioldgicas con forma mds compleja con un alto grado de eficiencia.

En este trabajo se presenta una extension natural del marco de trabajo ACID.
En particular, desarrollan los T-surfaces para usarlos en imdgenes con volumen como

si fuese una ampliacion de los T-snakes para tres dimensiones.

2.3.7.1 Formulacion de las T-surfaces.

Los componentes principales de la formulacion tridimensional T-surfaces son

andlogos a los usados en los T-snakes bidimensinales.

Una T-surface es una malla cerrada, eldstica y triangular que consiste en un

conjunto de nodos y elementos triangulares. Asociamos con cada nodo i una posiciéon
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variante con el tiempo yi(t) = [xi(?),yi(t),zi(t)] junto con fuerzas internas (flexion) o;(t)
y fuerzas de rigidez Bi(t), fuerzas de inflado pi(t) y fuerzas externas fi(t). El
comportamiento de una T-surface estd gobernado por una versién simplificada de las

ecuaciones de Lagrange del movimiento:
yiXi—aa; + bfi = pi + f;

Donde x; es la velocidad del nodo iy v; es un coeficiente que controla la tasa
de disipacién de la energia cinética de los nodos, p;y fison fuerzas externas. Puesto
que el modelo no tiene inercia, llega a un estado de descanso (por ejemplo x; = 0) tan
pronto como las fuerzas aplicadas igualan a las fuerzas internas. Se usa una fuerza de
inflado para empujar la T-surface hacia los bordes de intensidad de la imagen
I(x,y,z), hasta que las fuerzas de la imagen se oponen. La fuerza de inflado es:

pi(t) = qF(I(xi(1))ni(t)
Donde nj es el vector unitario normal al modelo en el nodo 1, y q es la amplitud

de esta fuerza. La funcion binaria

+1 sil(x)>T
F(I(x)) =

-1 en otro caso

une la fuerza de inflado a los datos de la imagen I(x), donde T es un umbral de

intensidad de imagen.
Aproximamos la fuerza interna por la siguiente funcion:
1
@® = L(x®) == > 50 -x(®
jeN (@)
Bi(t) = a;(t) — a;_1(t) — a;11(8)
Donde x; son los vecinos del nodo x;, y m = #N(i) es el nimero de estos

vecinos. El pardmetro a se usa para controlar la intensidad de esta fuerza.

Para parar el modelo cuando llegue a bordes significantes, incluimos la fuerza

externa:
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fi(t) = pVP(xi(1))
Donde el peso p controla la intensidad de la fuerza y el potencial P se define

como:
P(x) = -cllV[Gs * I(x)]Il

G, * I representa un filtro Gausiano de suavizado de desviacion estdndar o y ¢
escalas de potencial. Los pesos p y q normalmente se eligen para que sean del mismo
orden, con p un poco mas grande que q para que un borde significante pare la
inflamacién pero con ¢ lo suficientemente grande como para que el modelo pase a

través de bordes débiles o espurios.

Se actualizan las posiciones de los nodos del modelo desde el tiempo ¢ al

tiempo ¢ + At de acuerdo a la siguiente formula:

K =2 — (Afy)(-aod” + BB —p!” — f")

2.3.7.2. Descomposicion de la imagen por celdas afines en tres
dimensiones.

El segundo componente de las T-surfaces es la extension del marco de trabajo
ACID (Affine Cell Image Decomposition) para tres dimensiones usando celdas
tetraédricas o hexaédricas. Para implementar las T-surfaces se ha usado la
aproximacion tetraédrica. En este esquema el espacio se particiona en celdas
tetraédricas usando la  triangulacion  Coxeter-Freudenthal[ COXETER34]
[FREUDENTHALA42]. Construimos la rejilla dividiendo el volumen de la imagen
con una rejilla cibica uniforme y subdividiendo cada cubo en 6 tetraedros (figura
38(a)). La aproximacién poligonal se construye a partir de la interseccion de la
superficie del objeto con los bordes de cada celda frontera. Los puntos de la
interseccion forman un tridngulo o un cuadrildtero (que puede ser dividido en dos
tridngulos) (figura 38(b)(c)). El conjunto de todos estos tridngulos constituye la

aproximacion poligonal de la superficie del objeto.
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Figura 2.18. (a) Cubo dividido en 6 tetraedros; (b) Interseccion de objetos de

frontera con celdas de rejilla.

La versiéon en tres dimensiones es exactamente andloga al caso de dos
dimensiones excepto en que estamos calculando intersecciones entre elementos

triangulares y bordes de celdas de rejilla en R en vez de elementos de borde y

bordes de celdas de rejilla en R%.

(a) (b)

(d) (e) ()

Figura 2.19. Ejemplo de progreso en una segmentacion T-surface.
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{b)

Figura 2.20. Segmentacion T-surface de la corteza cerebral. a) Vista frontal;

b) Vista superior; c) Seccion cruzada de la T-surface sobre un corte.

2.3.8. Snakes estadisticos

Ivins y Porrill [IVINS94a] presentaron los “snakes” estadisticos basados en
distintas fuerzas de presion. Este trabajo se llevoé a cabo en colaboracién con el
Centro Cientifico Britanico de IBM como parte del proyecto AIM A2003: Vision por
Ordenador en la Radiologia (COVIRA, COmputer VIsion in RAdiology), mientras
Ivins y Porrill pertenecian a la Unidad de Investigacion sobre Vision en Inteligencia

Artificial de la Universidad de Sheffield en Inglaterra.

Es una técnica de crecimiento de regiones que usa snakes cerrados conducidos
por una fuerza de presion que esta en funcion de las caracteristicas estadisticas de los
datos de la imagen, estas caracteristicas suelen ser normalmente la media y la

desviacion estandar.
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El “snake” estadistico se expande hasta que los puntos del contorno sobrepasan
los limites definidos por el usuario, relativos a la regién sembrada. En ese momento
la fuerza de presion se invierte para hacer contraer el modelo. Las fuerzas de tension
y rigidez mantienen el borde de la region liso y una fuerza de repulsiéon previene la

auto interseccion.

La fuerza de presion no siempre permite al contorno alcanzar el equilibrio, ya
que a veces la imagen no tiene los bordes suficientemente definidos. En esos casos
los “snakes” estadisticos pueden modelar las caracteristicas de la imagen que no

puedan extraerse por los “snakes” tradicionales.

Un “snake” estadistico es un modelo de regiones activas conducido por un
término de energia que une la fuerza de presion a los datos de la imagen.
Un modelo basado en una fuerza de presion clasica utilizaria la siguiente

funcion de energia:

Fesglo a2 gl
.

Y Y
Tensién ngldeZ Presién Potencial

p ou
— > $—xu-di+ $P(1(V)) - da
. J &

J

El potencial P se genera normalmente procesando la imagen I para hallar los
bordes destacados. De acuerdo con la ecuacion del movimiento, la fuerza de presion
f surgiendo de la energia de la imagen es simplemente la normal a la frontera del

snake ponderada por la funcién de bondad G.
Siendo la definicién del contorno:
u(h) = (x(W),y()
El modelo que nos atafie en este momento utiliza una funcién muy similar que

integra la Energia Potencial en la Fuerza de Presion:

ou 0%u P +

FrAR T a,14 +3-6(0)- ( )
H_J H_J ~ ~— —
Tension Rigidez Presion
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Todos los pixels se consideran lo bastante buenos para ser incluidos en el
modelo, y la frontera se expande hasta que o es atrapada por bordes fuertes o las

fuerzas de suavizado se convierten en prohibitivas.
Siendo a, B y p constantes, se pueden usar varios tipos de funcién de presion:

¢ Presion binaria: que une la fuerza de presion con los datos de la imagen, de
forma que cuando el limite estadistico definido por el usuario es sobrepasado se hace
contraer el modelo, este limite viene en funcidén de las estadisticas obtenidas de la

region semilla tales como media y desviacion estandar.

a 1
GUxY))=+1  (I(xy)—pl<k-0) f(u)=+§-<£)

a 1
GUxey)=-1 &y —ul>k-0) f@)= _g. (%)

La intensidad p y la desviacion estdndar 6 se calculan de una regiéon sembrada,

k es una constante definida por el usuario (normalmente 2 6 3).

¢ Presion lineal: la direccion de la fuerza de presion estd continuamente
cambiando a medida que los elementos de la frontera se mueven entre los pixels a
cada lado del umbral estadistico para la inclusion en el modelo. La estabilidad puede

ser mejorada ademds usando un funcional de bondad normalizada:

11(x,y)~pl ou\* 1(w)—pl
6(166y)) = 1 -2t ) =p(5) (1-75")

Sil(u) -y = 0 > Presion Lineal Maxima —> Expansion Réapida.

Si I(u) -t >> k-0 > Presion Lineal Muy Negativa = Contraccion Rapida.
SiI(u) -t = k-0 > Presién Lineal Nula - Estabilidad.

M > Intensidad media.

o > Desviacion estandar.

k = Constante definida por el usuario normalmente 2 6 3.

¢ Presion Mahalanobis: que extiende los términos de presién binaria y lineal

para tratar caracteristicas multidimensionales, es decir, podria considerar
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informacién de varias rodajas bidimensionales para calcular la presion que se debe
aplicar en cada punto. Si tenemos el vector multidimensional I(u) en vez del escalar

I(u)

G(I(x,y))= 1—%\/? fw) =,0(a—u)l (1—%\/?)

oA
x? = (I —u) ST UaW) — uy)
El limite k se elige de las tablas * estandar de acuerdo al nimero de imdgenes.
El vector de la media L; y la matriz de covarianza Sy se calculan seglin una region de

siembra en cada imagen S.
1 T
S=1 ES UG y) —p) U y) — w)

Usando la presion Mahalanobis un snake estadistico puede combinar
informacién de multiples imadgenes. Por ejemplo para desarrollar un snake sensible al

color que se ejecute a la vez en imdgenes en rojo, verde y azul.

(a) Regioén de siembra (b) Expansion (c) Equilibrio
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(d) Nueva imagen (e) Contraccién (f) Nuevo equilibrio

Figura 2.21. Muestra dos cortes diferentes de datos NMR. a) el usuario define
una region de siembra (dentro del drea pdlida de tejido inflamado) de la cual los
pixels son automdticamente analizados para su media y desviacion estindar; b) la
frontera de la region sembrada se convierte a un snake estadistico que se expande
hasta que sus elementos encuentran pixels que caen fuera de los limites predefinidos
relativos a las estadisticas de siembra; c) en equilibrio el modelo oscila ligeramente,
como se muestra con las fuerzas de presion lineales normales a la frontera; d) el
modelo se copia a otra imagen donde se expone a nuevas fuerzas de presion; e) el
modelo se deforma para ajustarse a los nuevos datos —secciones de frontera que
caen fuera de la region pdlida; f) en 50 iteraciones el modelo se ajusta a los nuevos

datos (a=p =p = 1; k=2).
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2.3.9. Modelo de contorno activo adapiable a la textura

En el afio 2001 Thomas Lehmann, Jorg Bredno y Klaus Splitzer
[LEHMANNO1], trabajando para el Instituto de Informética aplicada a la Medicina
de la Universidad Tecnolégica de Aachen, crearon los modelos de contornos activos

adaptables a la textura.

Este método combina el modelo de los “balloons” con un anélisis a priori de la
textura que determina la similitud entre la imagen a procesar € imagenes anteriores
de entrenamiento. Este andlisis permite adaptar la parametrizacion del procedimiento
de segmentacion. El andlisis global de texturas permite configurar automaticamente
los parametros para imagenes heterogéneas sin la intervencion de ningin experto que
determine el ajuste de dichos pardmetros de segmentacion. Para ello es necesario el
uso de diferentes conjuntos de parametros asociados a distintos grupos de texturas

adaptables segin las imdgenes.

-Método del balloon para la segmentacion.

Para la segmentacién de imdgenes médicas, se aplica un modelo generalizado
de balloon que se basa en mallas de elementos finitos. Los elementos del borde de las
mallas se mueven bajo influencias mecanicas hasta que contactan con bordes
significativos de objetos de la imagen. Los bordes de un poligono se mueven
iterativamente por fuerzas que resultan de la presiéon del balloon, una fuerza
deformable que reduce la derivada de segundo orden, e influencias de la imagen. Los
niveles de gris o de color son interpretados como potenciales de imagen, resultado de
fuerzas externas basadas en regiones y ofrecen una resistencia local al movimiento
del contorno. Basdndose en este modelo, el algoritmo localiza las distintas
estructuras formadas sin necesidad de definir un contorno inicial. Este modelo al
igual que todos los basados en “balloons” requiere una cuidadosa parametrizacion,
en concreto se deben ajustar las siguientes consideraciones sobre los elementos

finitos:

¢ [as distancias méxima y minima entre los puntos de control del contorno.
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¢ [a escala de gradientes de los bordes de la imagen o de los objetos relevantes.

e [a intensidad de los gradientes que se deben codificar como valores de

potencial de la imagen.
¢ E] valor de la fuerza de deformacion.
¢ E] valor de la fuerza de presion.

Los parametros de segmentacion se pueden agrupar para determinados tipos de
imédgenes de entrada. Si se desea una segmentacion totalmente automdtica para
imégenes de distinto tipo, es necesaria una fase de entrenamiento del sistema para

adecuar los parametros a cada tipo de imagen.

polygonal conto S—
.t:::lﬁ]-';%"‘
of

Image infiuences

L]
.‘#

! ‘\' deformation force
"

Figura 2.22. Ejemplo de las caracteristicas influyentes sobre el modelo.

-Entrenamiento de la textura.

Para la segmentacion no supervisada de conjuntos de imagenes heterogéneas,
los pardmetros deben ser ajustados sin un conocimiento a priori de los contenidos de
la imagen. Por eso, se usan las estadisticas globales de la textura para determinar la
similitud en apariencia entre imagenes. En una fase de entrenamiento, buscamos un
subconjunto representativo de imagenes para identificar diferencias significantes en
la apariencia. Para cada clase de apariencia, se escoge una imagen prototipo

arbitrariamente. Los pardmetros para este prototipo se establecen usando un método
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automatizado que emplea una segmentacion manual ejemplar. Entonces, la
apariencia de estos prototipos queda descrita por su matriz de co-ocurrencia
[HARALICK73]. Estos estadisticos son usados frecuentemente para clasificaciéon de

texturas.

Todos los prototipos se escalan a 256x256 pixels y la escala de grises se reduce
a 64. Las matrices de co-ocurrencia se extraen para estas imdgenes con un
desplazamiento de 5. Los pardmetros de segmentacion deben ser ajustados de tal
forma que se permita al balloon vencer estructuras irrelevantes de la imagen pero
pararse en el borde de objetos considerables, donde ocurren cambios notables en la
apariencia del tejido. La matriz resultante se comporta como un vector de
caracteristicas de gran dimension. Para estas caracteristicas usamos el clasificador

sinergético propuesto en [HAKENO1] para alcanzar similitudes significativas. Las

—
caracteristicas de co-ocurrencia ¢;* se construyen como una combinacién lineal de

—

todas las n caracteristicas de los prototipos ¢ :

n
_ i
ct = Qi C
] jk “k
k=1

e

Multiplicando esto con los vectores prototipo ¢, obtenemos la matriz identidad I:

1 €€ €y Cy ay a a,
;€ 1 €€y ||ay ay Ao

i .
(‘.Fi' 'Cl C:.: 'CJ 1 G‘m nn] ”nn

Los aj pueden ser obtenidos invirtiendo la matriz de los productos escalares de

todos los vectores de caracteristicas de prototipos.

( \ [ c G =z !
iy Ay =y, 1 Ci-Cy v C-Cy
y dyp Ay | | €27G 1 €y €y

.\\nnl Ayy ot (- ) \Cn € Gy 0y 1 ).
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-Parametrizacion adaptable a la textura.

Los conjuntos de pardmetros para las imédgenes prototipo que resultan del
entrenamiento asi como los vectores de caracteristicas se usan para la segmentacion
de imédgenes heterogéneas. Durante la segmentacion, un vector de caracteristicas de
coocurrencia es calculado para cada imagen. Los productos escalares de este vector
con los vectores de todos los prototipos representan similitudes. Por esto, estos
productos escalares se usan para crear automdticamente un conjunto individual de

parametros para la imagen.
Sea c_’,-mage la matriz de coocurrencia de una imagen que tiene que ser
—

segmentada y B un vector que contiene los pardmetros que se usan para la

E—
segmentacion de la imagen prototipo j. Entonces, los pardmetros requeridos P g

Pimage s€ calculan de la similitud de la caracteristica de coocurrencia E_’,-mage y las

caracteristicas del prototipo ¢;*

n —
ﬁ—) _ ijleP] con
tmage — n
9 j=1Wj
- -+ - -+
Cimage * C]' V O S Cimage * C]' S 1
. = o . Aot - . Aot
Wi 1 —cimage * \4 1 <cimage ¢ <2
0 en caso contrario

Cuando se segmenta una imagen, los pardmetros del modelo del balloon se
interpolan linealmente desde todos los conjuntos de parametros de los prototipos
usando los pesos wj, los cuales dependen de los productos escalares de las
respectivas caracteristicas. El modelo de balloon detecta contornos significantes en la

imagen por un equilibrio de todas las fuerzas que actian sobre un borde.
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Figura 2.23. Ejemplos de segmentacion sobre a) Pecho, b) cabeza; c) pelvis;

d) mano.

2.3.10. Snakes Virtuales

B.Galvin, B. McCane y K. Novins [GALVIN99] presentan en 1999 su modelo

de “snakes” virtuales, en la Universidad de Otago, Nueva Zelanda.

Los “snakes” virtuales se usan para detectar objetos en movimiento que se
ocultan tras otros, es decir, tratan oclusiones de objetos en movimiento averiguando
quien es el ocluido y quien el ocultador y asi seguir la pista al objeto incluso si la

oclusion es grande. Este método es simple y no requiere entrenamiento del sistema.

Cuando dos snakes se cortan, cuatro snakes virtuales son generados uno en el
fondo y otro en primer plano para cada uno de los dos originales. A los dos de primer
plano se les permite una cierta relajacion, mientras que los dos del fondo se mueven
de acuerdo con su movimiento previo. Las energias combinadas de los snakes en los
dos objetos colisionantes son examinadas después de la colisién para determinar la

relacién de oclusion.

Definen la energia interna como:

N-1

Eint = Wine * Z lv; — vy — pil

i=1

Que pretende preservar la forma original del snake, N es el nimero de puntos
de control, v; es la posicion del i-ésimo punto de control, p; es el valor medio,
descendiente con el tiempo, de la cantidad v; — vi;. El conjunto de vectores p;
describe la forma “media” de los contornos activos sobre los ultimos frames. E;,;

calcula entonces la diferencia entre la forma actual y esta “media”.

Y la energia externa es de la siguiente forma:

Eext(v) = Wedge * Eedge(v)+wtexture * Etexture (U)
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La energia externa permite a los snakes llegar al lado oculto de la frontera de
oclusion, tiene dos términos: uno de limite que utiliza un valor de gradiente (como el
modelo tradicional) y otro de textura que usa una media ponderada de la correlacion
de la textura. Donde Ec4. es la cldsica -VI(x,y) para atraer los snakes a bordes
cercanos, el término Exwre permite al contorno activo acercarse asi mismo a la
textura de la imagen. Si el contorno activo estd situado en una frontera de oclusion
aprenderd a acercarse a la textura del objeto en el lado oculto e ignorar la textura

poco fiable del lado ocluido.
Definen Eixwe como una media de la correlacion de textura en el lado
izquierdo del snake, Cig, y la correlacion de textura en el lado derecho del snake,

Ciignt, para controlar el peso que tendran se usa la variable y

n-1 [ c Clert, 14 <::)
; = 0.
Etexture() = Z ;lght' !
=5 (Crigne + Crignt), en cualquier otro caso

La correlacion de textura se calcula sumando la diferencia entre el valor
actual de los pixeles y el esperado. Para imdgenes en color, la diferencia entre dos
colores se define como la suma de las diferencias de cada canal de color. Asi
tendriamos:

M-1

Cleft = Z|I(Vi_1 —nxl+dx*j)— colorj|

j=0
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Figura 2.24. Variables usadas para definir Eieynre

donde I(u) es el valor del nivel de gris interpolado en u, M es el nimero de
muestras por segundo,

d=(vi—vi)/ (M- 1)

n es un vector unitario perpendicular a v; — vi, | es una constante pequeia,
normalmente 3 6 4 y color;es una media de degradacion del color de las muestras.

Inicialmente 7 tiene el valor 0.5, después de cada iteracion se actualiza usando

una media del valor previo y el actual de la correlacion de izquierda y derecha:

y=y*k+&)*(1—k)

(Cleft"'cright

Donde k es una constante.
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Figura 2.25. (a) el primer frame de la secuencia, los snakes se indican con la

curva negra, uno para cada objeto. (b) snakes 1 y 2 se cortan generando un par de

snakes virtuales cada uno. (c) el snake If (asociado con el primer plano) es incapaz

de seguir su objeto puesto que estd oculto. (d) el objeto 1 es identificado como

ocultado a causa del incremento en la energia del snake 1f, resultando en el borrado

de If'y 2b. (e) el niimero 3 corta al virtual 2f generando un drbol de snakes virtuales.

(f) el snake 2ff es incapaz de seguir su objeto puesto que estd siendo ocultado e

intenta curvarse alrededor del objeto ocultador. (g) los objetos 1y 2 se separan 'y se

borran los snakes virtuales asociados. El objeto 2ff se identifica como invdlido y se

borra junto con el snake 3b. (h) los objetos 3 y 2 se separan y los snakes virtuales

asociados se borran.
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(frame 30) (frame 50)

Figura 2.26. Ejemplo de seguimiento de objetos con un snake tradicional, se
aprecia que el snake del coche verde estd completamente desmontado a medida que
el coche es ocultado por la caja. Un snake en lo alto del camion también se acerca a

la caja cuando el camion pasa delante de ella.

(frame 1) (frame 10)
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(frame 30) (frame 50)

Figura 2.27. Ejemplo de evolucion en snake virtual. El sistema actiia mucho
mejor que la técnica estandar, siguiendo los snakes del coche incluso cuando estd

totalmente oculto.

2.3.11. B-Splines snakes

En 1998 Patrick Brigger, Robert Engel y Michael Unser [BRIGGER98]

desarrollan sobre la plataforma JAVA® los “B-Splines Snakes”.

Propone una nueva formulacién llamada “B-Splines Snake” (contornos activos
basados en “BSplines”) donde la escala intrinseca del modelo de la curva se
establece a priori. Esto minimiza el nimero de pardmetros en las energias internas,

acelerando la convergencia y facilitando el ajuste del peso de los coeficientes.
Un “B-Snake” esté principalmente caracterizado por:
¢ Parametro de escala que controla implicitamente el alisamiento.
® Pocos pardmetros.
¢ Control del alisamiento implicito en el modelo.

¢ Eliminaciéon de las energias internas, que son sustituidas por un nuevo

concepto denominado “puntos nudo”.
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Ademais el método de “B-Snake” permite, de forma natural, un control local

sobre la curva manejando los puntos de control individualmente.

La formulacién bidimensional para el B-Spline snake es la siguiente:

s(8) = (sx(8),5(0)) =Tnezc(k) - B"(t — k)
(0 <t <tmax =N-1)
donde sy(t) y sy(t) son los componentes x e y del spline, respectivamente,
ambos parametrizados por la variable curvilinea t. N denota el nimero de puntos de
control. Mientras que la férmula permite una representacién continua de la curva,
todavia estd sujeta a algunas de las limitaciones de la aproximacién tradicional. La
idea que se presenta aqui es eliminar el término correspondiente a la energia interna e

introducir un espaciado de grupo variable entre los grupos de puntos del spline.
Siendo c(k) = (Cx (k). cy (k)) Coeficientes primarios del B-Spline

Introduciendo el concepto de “punto nudo”, se considera la separacioén entre
cada uno de ellos como h, siendo éste el nuevo pardmetro de alisamiento:
t
S0 = Y en)-p (5~ k)
hez
(0 <t <tmax = hN-1)
Segtn esta férmula h debe ser un ndimero entero que reduzca los grados de
libertad del B-Snake, es decir, que reduzca los coeficientes del B-Spline en la misma

proporcion.

=z =

siendo:
M - Resolucion de la curva.
N - Numero de puntos de control del snake.

El final de la curva se da en t=t,,y, €n el caso discreto asociaremos M = t.x +
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Incrementando el nimero N de puntos de control se reducird el espaciado de
grupos y en consecuencia se reducird el efecto de suavizado de la curva. El término

de energia puede ser ahora formulado de la siguiente manera:

M
£(ct0) = ) g (s:(0.5,0)

Donde g(x,y) = L[f(x,y)]. L es un operador de procesado de imagen (por ejemplo,
magnitud del gradiente) que realza los contornos de interés de la imagen f(x,y). El
operador puede incluir un componente de suavizado para reducir la probabilidad de

que el snake se quede atrapado en un minimo local.

En la figura 53, demostramos la optimizacion del snake propuesto sin energias
internas, contra el snake tradicional con energias internas. La comparacién esta
basada en una imagen de test binaria consistente en una linea vertical, de la cual una
pequena parte ha sido desplazada a la izquierda. Para obtener una funcién de fuerza
de suavizado, la imagen binaria se suaviza mediante un gausiano bidimensional con
6 = 5. La optimizacion se formula como un problema de minimizacidn, y por tanto
como la posicién 6ptima del snake sobre la linea. Once puntos de control que han
sido colocados manualmente a intervalos de longitud distintos caracterizan a la curva
inicial. Dependiendo de las necesidades de suavizado de la curva final, se pueden

anticipar dos resultados diferentes:

a) La curva resultante estd verticalmente centrada sobre la linea mas larga, no
siendo afectada por la pequefia parte desplazada. Tal resultado corresponde a una

restriccion importante de suavidad.

b) La curva resultante tiene un “bache” y es atraida hacia el pequefio
desplazamiento de la izquierda. Este resultado refleja un requerimiento de suavizado
menos severo. Primero el snake tradicional se calcula con varios pesos para las
energias internas. Cada punto de la curva estd independientemente optimizado y
atraido al minimo mads cercano colocando pesos para la tension y la curvatura iguales
a cero (figura 53a). Un peso de Ogyetch=0.1 ¥ Psiretcn=0.1 intenta empujar el bache
hacia la derecha (figura 53b), sin embargo, no produce una curva recta todavia. Un

peso de Ogiretch=0.2 Y Psiretch=0.2 produce una curva casi plana (figura 53c).
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Este tipo de snake es muy flexible ya que el usuario puede escoger entre un

gran ndmero de suavizados simplemente ajustando Ogetch Y Pstretch.

El experimento de la figura 53 corresponde a un b-spline de grado uno con cero
pesos, y el resultado es idéntico (figura 54a). Usando un b-spline de mayor grado, los
puntos de control no son totalmente independientes. El resultado optimizado con h=2
se muestra en la figura 54b. Nétese que hay un punto interpolado entre dos puntos de
control. El punto ayuda a atraer a la curva hacia la linea mas larga. Un espaciado de
grupos incrementado con h=3 usa dos valores interpolados entre dos puntos de
control para la computacion de la energia (figura 54c). En esta configuracion, estos
puntos controlan para atraer totalmente la curva hacia la linea més larga, y el bache

desaparece.

=l E | i

Initial contour Osprerch =00 Ogpretch =0.1 Ogprerch =02

Cpend = 00 Cpend =0.1 Cpend = 02

Figura 2.28. Ejemplo de snake tradicional. Contorno inicial y distintas

aproximaciones de la energia [BRIGGER9S]
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a) h=1 b) h=2 c) h=4

Figura 2.29. Ejemplo de B-snake. Contorno inicial y distintas aproximaciones con
espaciados de nodos diferentes [BRIGGER9S].

Figura 2.30. Contorno de un corpus callosum; a) Curva inicial; b) Curva

optimizada automdticamente [BRIGGER9S].
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2.3.12. Contornos activos parameétricos

Los contornos activos a menudo se usan para eliminar el vacio existente entre
el procesamiento de imdgenes a bajo nivel (extracciéon de caracteristicas) y la
representacion geométrica de alto nivel. Kass y col. en su articulo de 1988 [KASS88]
eligieron discretizar la ley del movimiento utilizando una representacién de contorno
paramétrica con un esquema de integracion semi-implicito. Después de Kass y col.,
otros autores han propuesto otras representaciones como el uso de modelos analiticos

[METAXAS91], elementos finitos [COHEN92] o curvas de subdivisiéon [HUG99].

Osher y col. [SETHIAN96] introdujeron los contornos activos implicitos que
analizaremos mds adelante cuando estudiemos los Level Set. Este enfoque sirvié de
base para otros autores como, por ejemplo, Caselles y col. [CASELLES97] cuyo

trabajo serd estudiado en profundidad durante este capitulo y los posteriores.

La principal diferencia entre la representacion de contorno paramétrico e
implicito corresponde a las diferencias entre esquemas de trabajo Lagrangiano y
Euleariano. En los marcos de trabajo Lagrangianos, la deformacién de un cuerpo se
describe con la parametrizacion propia de la posicion de un cuerpo en reposo. En los
marcos de trabajo Eulearianos, esta deformacion se describe con la parametrizacion

propia de la posicion actual de un cuerpo.
Los marcos Eulerianos son apropiados para la simulacién y célculo de
mecdnica de fluidos mientras que los Lagrangianos son apropiados para la

simulacion y cdlculo de mecdnica de so6lidos.
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Delingette y Montagnat [DELINGETTEO1] resumieron las ventajas de uno y

otro enfoque en la siguiente tabla:

Contornos Contornos

implicitos paramétricos
Eficiencia + +4++
Facilidad de implementacién ++ +++
Cambio topolégico Si No
Contornos abiertos No Si
Interactividad Pobre Buena

Tabla. Propiedades de las representaciones de contornos activos paramétricos e implicitos

[DELINGETTEOI]

Debido a la gran variedad de algoritmos que existen en la literatura es dificil
comparar la eficiencia y la implementacion de estos dos marcos de trabajo. Aunque a
causa de que la actualizacién de un contorno implicito requiere la actualizacién de al
menos una banda estrecha alrededor de cada contorno, las representaciones
implicitas suelen ser menos eficientes que las paramétricas. Por otro lado, en los
contornos implicitos la resolucién estd restringida por la resolucién de una rejilla
regular, en cambio, en los contornos paramétricos el muestreo de vértices puede no
ser constante. Sin duda, la capacidad para cambiar automdticamente la topologia del

contorno durante su evolucion, es la principal ventaja de la representacion implicita.

Delingette y Montagnat estudiaron a fondo los contornos activos paramétricos
y aportaron conclusiones relevantes en los tres niveles de modelado de este tipo de
contornos  activosf MONTAGNAT98] [DELINGETTE00] [MONTAGNATO00]
[DELINGETTEO1]:

-Discretizacién: propusieron dos algoritmos para el control del nimero de
vértices y la distancia entre los vértices. El primer algoritmo introdujo la novedad de

actualizar periddicamente el nimero total de vértices del contorno, que demostro ser
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mas eficiente que una reparametrizacion global. El otro algoritmo controlaba el
espaciado de vértices mediante la aplicacion a cada vértice del componente

tangencial de la fuerza interna.

-Forma: introdujeron una fuerza interna que regularizaba la curvatura del
contorno sin producir ninguna contraccion del mismo. Esta fuerza interna no
dependia de la parametrizacion del contorno si no de dos fuerzas que llamaron fuerza

tangencial y fuerza normal.

-Topologia: aportaron un nuevo algoritmo para conseguir cambios topoldgicos
en sus contornos activos. El enfoque que utilizaron se puede estructurar en tres pasos.
El primero, creaba una estructura de datos para hacer eficiente la deteccion de
colisiones entre varias componentes conectadas del contorno. El segundo calculaba
la interseccion geométrica entre las componentes del contorno y el tercero realiza los

cambios topoldgicos.

2.3.13. Sectored snakes

Fenster y Kender [FENSTEROI1] en su articulo "Sectored Snakes: Evaluating
Learned-Energy Segmentations" indicaron como los contornos activos anteriores
fallaban en la deteccion del borde de una estructura anatomica si habia cerca otras
estructuras anatémicas con bordes mds fuertes. En este articulo indicaban que se
puede ensefiar a un cortorno activo para que sea atraido a ciertas caracteristicas de la
imagen. Para poder encontrar un objeto dentro de una imagen, el modelo debe saber
a qué se parece. Para esto, debemos entrenar el modelo para que aprenda los valores
de similitud de las cualidades de la imagen seleccionada asociadas con el borde de
esa clase de objeto. Pero puede que las caracteristicas del borde buscado no sean
uniformes en toda su longitud, de forma que pueden variar con la posicion. Puesto
que estas variaciones espaciales de frontera son comunes a las imagenes de un
dominio particular, tuvo sentido crear un contorno activo que aprendiera a buscar por

separado en fragmentos separados de su longitud. El objetivo final es obtener una
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frontera precisa en toda su longitud, mejor que sélo en unas pocas porciones del
contorno activo.

Fenster y Kender [FENSTERO1] dividieron el contorno en un niimero fijo de
sectores de igual longitud (este es el origen del nombre “sectored snakes”), cada uno

con un entrenamiento separado (figura 2._64).
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Figura 2.31. Cada sector de un sectored snake ha aprendido por separado una
intensidad de imagen y un gradiente en la normal de la direccion del snake. Las
barras de intensidad (izquierda) son mds altas en las regiones 12, 1 y 2,

correspondientes a las variaciones de intensidad mds grandes. [FENSTERO1]

2.3.14. Watersnakes

Los Watersnakes fueron creados por Nguyen, Worring y Boomgaard
[NGUYENO3], partiendo del algoritmo watershed [VINCENT91][BEUCHER92] que
habia obtenido buenos resultados en la fase de segmentacion. Sin embargo, el
algoritmo watershed no permite la incorporacion de una informacién a priori tal y
como hacen los métodos de segmentacién basados en minimizacion de energia. En
particular no hay control sobre el suavizado de los resultados de la segmentacion.
Estos autores presentaron el algoritmo de segmentacion watershed como un
problema de minimizacién de energia usando la definicién basada en la distancia de
la linea divisoria del watershed. De esta manera, se pueden tener consideraciones a
priori sobre suavidad afiadiendo la longitud del contorno a la funcién de energia.
Esto nos lleva a un nuevo método llamado Watersnakes, integrando las propiedades

de la segmentacion watershed y de la segmentacion basada en energia.
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Nguyen y col. contemplaron[NGUYENO3] dos enfoques principales en la
segmentacion: basada en energia y basada en watershed. En el primer enfoque, la
segmentacion se obtiene como resultado de la minimizacién de una funcién de
energia. El segundo enfoque estd basado principalmente en el algoritmo watershed

de morfologia matemadtica.

En el primer enfoque, la energia se compone de un término conducido por
datos y un término de ajuste para equilibrar la proximidad a los bordes y la suavidad.
El propodsito del segundo término es imponer un conocimiento a priori sobre el
resultado de la segmentacion, normalmente la suavidad del contorno de la regién.
Los términos conducidos por datos usados en la literatura pueden ser clasificados en

dos clases: basados en contornos (como los snakes) y basados en regiones.

Los métodos basados en snakes (como el definido originalmente por Kass y
col. [KASS88]) usan como datos de entrada informacion de gradiente. Los métodos
basados en regiones usan una funcién de energia global, calculada para toda el area

de la region, no sélo para sus fronteras.

El algoritmo watershed de morfologia matematica toma un enfoque diferente,
comparado con los métodos basados en energia. La entrada es una funcién de relieve
que muestra la presencia de vértices, donde el gradiente morfolégico es una eleccion
habitual para calcular tal relieve. Mirando esta funciéon como un paisaje de montaiia,
las fronteras de los objetos estdn determinadas como lineas watershed (divisorias de
agua). En [BEUCHER92] y [VINCENT91] el algoritmo watershed esta
implementado como un crecimiento de regiones, donde las semillas son los minimos

regionales del relieve.

Para poder utilizar la idea de la segmentacién watershed como un contorno
activo, necesitamos presentarla como una funcién de energia que tenemos que
minimizar. Por esto, para disefiar los watersnakes, se le impuso informacién a priori

afadiéndole a la energia los términos de regularizacion apropiados.
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Figura 2.32. Izquierda: resultado de la segmentacion original watershed sobre
una imagen cerebral. Derecha: resultado de la segmentacion watersnake basada en
discretizacion de la energia. Se aprecia como en comparacion con la segmentacion
original watershed de la figura de la izquierda, los resultados de la figura son mds

suaves, pero todavia identifica los objetos principalesf NGUYENO3].

2.3.15. Level Set

Los Level Set fueron introducidos en 1995 por Malladi, Sethian y Vemuri
[MALLADIO9S5] partiendo de un trabajo previo realizado por Osher y Sethian
[OSHERSS]. Si representamos una frontera como una curva como la de la figura
siguiente, la expansion de la curva hacia el punto (X,y) se produce segtin una funcién

de velocidad F que se mueve en direccion normal a la propia curva.
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Figura Nueva-2.33. Expansién de la curva hacia (x,y) con F>0

Segun la teoria de los Level Set se hace coincidir la curva con un conjunto de
nivel cuando t=0. Posteriormente, la curva ird evolucionando segun la funcién de
velocidad F, de forma que en diferentes tiempos (diferente valores de t), la curva ird
cambiando de forma. En general, el movimiento de la curva estd asociado a un level
set de nivel 0 de una funcién distancia y(x, y, t=0) = +d, donde d tendrd valores
positivos en puntos que estén fuera de la curva y valores negativos en puntos que

estén dentro de la curva.

.,
), 3
g,
La curva original La funcién del Level-Set
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Figura 2.34. La curva es una intersecciéon entre la superficie y el plano xy, basado en

[SETHIANOG6].

Figura 2.35. Ejemplo de aplicacién de los Level Set a una imagen médica [SETHIAN96b]

Siguiendo esta misma filosofia, surgieron posteriormente otros modelos, como

por ejemplo, los contornos activos geodésicos [CASELLES97].
2.3.16. Contornos activos geodeésicos

Caselles, Kimmel y Sapiro [CASELLES97] introdujeron un nuevo modelo de
contornos activos llamados Contornos Activos Geodésicos basados en la misma
filosofia que el modelo desarrollado previamente por Osher y Sethian [OSHERSS].
Este modelo estd inspirado en las curvas geodésicas. Una curva geodésica es el
camino de minima distancia entre dos puntos. Esto es especialmente til en imdgenes

con grandes diferencias en su gradiente.

Para explicar este modelo, podriamos partir de un modelo cldsico de snake

1 1 1
E(C) = a j IC'(@)1dq + B j IC" ()2 dg — 4 j V1(c(@)|dg
0 0 0

donde C es la curva y los dos primeros términos constituyen la energia interna y
controlan la suavidad del contorno, el tercer término es la energia externa y atrae el

contorno al objeto en la imagen. En este modelo se considera el caso particular de
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que B valga 0, ya que esto permite hallar la relacién entre los snakes y los contornos

basados en la evolucién de curva geométrica. Asi, la expresion anterior quedaria

EQ)=a f IC' ()12 dg — A f V1(¢(@))|da
0 0

Y teniendo en cuenta el clasico principio de Maupertuis [DUBROVINS4], se
llega finalmente a la conclusion de que minimizar la energia es equivalente a
encontrar una curva geodésica. Y recurriendo al principio de Fermat', la expresién

final a minimizar seria:

[ stvic@dic@idq
0

que seria equivalente a tener un nivel de energia fijo Eg=0 (ley de conservacién
de la energia), o dicho de otro modo, la energia interna seria igual a la energia

externa en la ecuacion

1 1
E(C) = f IC'()?dq - A j V1(C(9)|dg

ya que en un borde ideal se espera que la energia externa sea 0 y serdn atraidos

a los bordes en mayor medida.

2.3.17. Contornos activos sin hordes

Chan y Vese [CHANO1] definieron un modelo al que llamaron contorno activo
sin bordes. Este modelo define una funcién de energia que al minimizarla detecta el

borde de un Objeto de Interés (OI) en la imagen.

FL(C) + F5(C) = f

interior(c)

II(x)—vlzdx+f 1(x) — ul?dx

exterior(c)

U El principio de Fermat fue enunciado en 1657. Caselles, en [CASELLES97]lo reprodujo como "en un medio
isotrépico, el camnio tomado por un rayo de luz para ir de un punto A a un punto B son los extremos
correspondientes al tiempo transversal. Estos caminos son geodésicos"
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Esta funcién de energia estd compuesta de dos términos F;(C) y F»(C)

distinguiendo, basicamente, cuatro situaciones diferentes:

-Si la curva estd fuera del OI: F;(C)>0, F»(C)=0, ajuste>0,

-Si la curva estd dentro del OI: F;(C)=0, F,(C) >0, ajuste>0,

-Si la curva estd parcialmente dentro y parcialmente fuera del OI: F;(C)>0,
F>(C)>0, ajuste>0 y

-Si la curva estd encima del contorno, F;(C)=0, F,(C)=0, ajuste=0.

En la figura siguiente podemos ver, de izquierda a derecha y de arriba a abajo,

estas cuatro posibilidades. El término de ajuste se minimiza s6lo cuando la curva esta

Q@ G
& &

Figura 2.36. Todos los posibles casos en la posicion de la curva respecto al objeto de interés

[CHANO1].

en el borde del objeto.

Ademds de minimizar el término de ajuste, también se incluyen en la
formulacién otros términos reguladores como la longitud de la curva C y el 4rea de la
region que contiene la curva. Chan y Vese, para minimizar la funién, se basaron en el
funcional de Mumford y Shah [MUMFORDS89]. Desarrollaron la formulacién

utilizando una funcién lipschitziana, una funcién de Heaviside y la funcién delta de
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Dirac. Con todo ello, la solucién al problema se reduce a un problema de particién
minima. Para mas informacion sobre el desarrollo de la formulacion de este modelo,

se aconseja leer [CHANOI].
2.3.18. Método de Li

Este método fue ideado por Li, Kao, Gore y Ding [LIO8] para solucionar los

E@) = 1 fﬂ fﬂ K, G = WIG) — (O 2H@) () dydx

41y Jo Ko=) = L2 (1 H(B())) dydx

[, 8(000) [IV000)|dx +  f,, 5 (|IVo@)I| - 1)"dx,

problemas que encontraban otros métodos debido a la heterogeneidad en la
intensidad de algunas imdagenes. Esta falta de homogeneidad se encuentra muy

habitualmente en las imagenes radioldgicas.

El criterio de Energia que caracteriza a este método es el siguiente: donde /(x)
es la intensidad en el pixel x, H es la funcion de Heaviside y K,; es un kernel gausiano

definido como:

o llull?/20?

1
K;(U) =
J( ) 27_[71/20.11

con un parametro de escala 6>0. f; y f> son dos funciones ¢
ky ((1 — H(p(X))) I(X))
K, *H(1-0(x))

ko (1= H(R))I(X))
K, »H(1-0(x))

filx) =

f2(x) =

centradas en el pixel x y calculadas en cada iteracién como: donde 4; y 4, son dos

constantes a las que algunos autores suelen asignarles el valor 1 [DIETENBECK10].

Las dos primeras integrales de E(¢) sirven para lograr el ajuste gracias al kernel

gausiano K,, que controla el tamafio de la regién local centrada en x. La tercera
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integral corresponde al término de regularizaciéon que permite suavizar la curva
durante su evolucién. El dltimo término es un término de regularizacién que fuerza al
level set a mantener las propiedades de la distancia con signo durante el proceso de
evolucion.

Este algoritmo es capaz de segmentar objetos no homogéneos debido a la

localizacion introducida por f7, > y K.

Figura 2.37. Evolucién de la curva desde el contorno inicial (primera columna) al contorno

final (cuarta columna). [LIOS]

2.3.19. Método de Bernard

Bernard, Friboulet, Thevenaz y Unser [BERNARDOQ9] definieron su método
como una funcién paramétrica continua basada en B-splines. La funcién ¢(x) la

definieron como una combinacién lineal de B-splines

D) = Tyega clk)p™ (5 - k)

donde f" es un B-spline simétrico uniforme de grado n y d-dimensional. h es un
factor de escala que permite configurar el grado de suavidad durante la evolucion del

contorno.

Asi, el criterio de energia es

E(@) = f F(I1(x),p(x)) dx
Q

. . . d . . . .
siendo € un subconjunto abierto de R", siendo d el nimero de dimensiones de

la imagen.
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Este método estd basado en regiones e intenta separar la imagen en dos
regiones homogeneas segtin su valor medio. Otra caracteristica de este método es que
calcula la evolucion del level set de toda la imagen, de forma que los contornos
pueden llegar a aparecer en zonas de la imagen lejanas al contorno con el que se

inicializaron.

2.3.20. Método de Shi

Shi y Karl [SHIO8] definieron un algoritmo rdpido basado en una version de la
evolucion de la curva de los level set. Una de las caracteristicas principales de este
método es que no necesita resolver ecuaciones diferenciales parciales para calcular la
evolucion de la curva. La funcién implicita se define como una funcidén a trozos que
toma sélo cuatro valores diferentes (-3, -1, 1 y 3) correspondiendo a los puntos
interiores, los puntos interiores adyacentes a la curva, los puntos exteriores

adyacentes a la curva y los puntos exteriores, respectivamente.

Luut ] _IJ{J!‘J’IIA |
" |

() (b)

Figura 2.38. a) Representacion implicita de la curva C. En esta rejilla se pueden definir dos
listas de puntos vecinos L;, y L,y b) El movimiento de la curva representada implicitamente

puede conseguirse intercambiando puntos entre L, y L. [SHIOS]
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El proceso de evolucién de la curva se consigue mediante un algoritmo que
funciona de acuerdo a la férmula de la velocidad general F=F; + Fjy, y se consigue

mediante un algoritmo que funciona en dos pasos bien diferenciados:

-durante un nimero preestablecido de iteraciones la curva evoluciona segtn la

informacion contenida en Fy,

-entonces la curva se suaviza durante otro ndmero preestablecido de
iteraciones. El término de regularizaciéon se calcula para cada punto de L, y Lou
usando un filtro gausiano. El ndmero de iteraciones en el ciclo de regularizacién
puede ser configurado con diferentes valores [SHIO8]. Dietenbeck, Alessandrini,

Friboulet, y Bernard le asignaron, por defecto, el valor 3 [DIETENBECKI10].

2.3.21. Método de Lankton

Lankton y Tannenbaum [LANKTONOS] crearon este método para solucionar
problemas que surgian en objetos con perfil heterégeneo como en el que se muestra

en la siguiente figura.

Figura 2.39. Imagen sintética de una mancha con intensidad heterogénea con un fondo de
intensidad heterogénea similar. (a) Contorno inicial. (b) Resultado de una segmentacién no
exitosa basada en regiones [CHANO1]. (c) Resultado exitoso de la segmentacién con una

técnica basada en fronteras [CASELLES97]. Figura procedente de [LANKTONOS].
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El método de Lankton y Tannenbaum crea varios tipos de energias locales en
cada punto de la curva. Para calcular estas energias locales, los pixeles vecinos se

clasifican como interior o exterior a la curva.

Sea I una imagen definida en el dominio € y sea C un contorno cerrado que se
corresponde con el level set cero y una funcién de distancia con signo ¢. El interior
de la curva C se puede definir como una funcién de Heaviside H¢g(x) y el exterior de

C como 1- Ho(x).

Figura 2.40. En cada punto del la curva se considera un circulo. Este circulo es separado por el
contorno en regiones locales interiores y regiones locales exteriores. En ambas imagenes, el
punto x se representa mediante un pequefio punto. La vecindad B(x, y) se representa con un
circulo rojo mds grande. En (a) la parte sombreada del circulo indica el interior local es y en (b)

la parte sombreada del circulo indica el exterior local [LANKTONOS].

Con B(x, y) se define la funcién de energia y, afiadiéndole un término de
regularizacion para mantener la uniformidad de la curva (al que se le asigna un peso

A) finalmente queda:

E(¢) = fﬂ 5(0(x)) jﬂ B(x,y) - F(I(), 0(y))dydx + A fﬂ 5(0(0))IV0(0)lldx

La funcién F es una medida de energia interna genérica usada para representar

la adherencia local al modelo dado en cada punto del contorno. En [LANKTONOS]
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se muestra como cualquier energia basada en regiones puede modificarse y
reescribirse como una fuerza F para ser incluida en este modelo. Veamos varias

formas en las que Lankton y col. definieron esta fuerza F:

-Como la Energia utilizada por Chan [CHANO1] (y que Lankton y col. llaman
Energia de Modelizacién Uniforme, Eyy) y su fuerza correspondiente Fyy. En este
caso, la energia modela el fondo y el primer plano como intensidades constantes,

representados por sus valores medios

Fyy = HOW)U ) —w)? + (1 - HDUQ) — vy)?
-Como la Energia de Separacion Media (Eys) y su fuerza correspondiente Fys,
basada en el modelo de Yezzi, Tsai y Willsky [YEZZIO2], que asume que las
intensidades medias del primer plano y del fondo son tan diferentes como sea

posible:
Fys = (uy, — v,)?
MS X X
-Como la Energia de Separacion de Histogramas, que es una energia mas

compleja y que compara los histogramas completos del primer plano y del fondo.

Resumiendo, podemos concluir que funciona bien para objetos con un perfil
heterogéneo y para los que seria dificil obtener buenos resultados utilizando un
método global, aunque tiene el inconveniente de que, al ser un método local, es muy

sensible a la inicializacion.

2.3.22. Snakes a Nivel de Pixel.

Los Snakes a Nivel de Pixel, también conocidos como Pixel Level Snakes
(PLS) fueron creados por Vilarifio, Brea, Cabello y Pardo [VILARINOOO]. Este tipo
de contorno activo se basa principalmente en dos procesos que se van ejecutando
iterativamente, estos dos procesos realizan operaciones morfoldgicas binarias y
locales que llevan a cabo un proceso de expansion y otro proceso de adelgazamiento.

Estos procesos se realizan en las direcciones norte, sur, este y oeste, y son
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implementados mediante redes neuronales celulares masivamente paralelas lo que
consigue que sean procesos muy rapidos. En este caso se asocia a cada pixel de la
imagen un procesador local que se relaciona con los procesadores "asociados" a los

pixeles vecinos, de ahi su nombre (snakes a nivel de pixel, Pixel Level Snakes).

Figura 2.41. Segmentacién de un vaso sanguineo en un angiograma de retina. En la primera
fila se muestra un contorno inicial y en la segunda se muestran multiples contornos iniciales. El

contorno final coincide en ambos casos [VILARINOO3].

2.4. Conclusiones

Después de la revision bibliografica que hemos realizado, podemos concluir
que el éxito de un método de contornos activos depende bastante de los pardmetros

de definicion del modelo y de la aplicacidn particular.

Bésicamente, podemos clasificar los contornos activos en modelos
paramétricos y modelos implicitos. Los primeros permiten un gran control de la
movilidad debido a las energias de guia y también a la posibilidad de establecer un
control manual sobre las caracteristicas locales. Ademds permiten un mejor control
de la deformacién del contorno en términos de rigidez y elasticidad permitiendo
también penalizar las deformaciones que van mds alld de una forma establecida a

priori. Estas caracteristicas hacen a los modelos paramétricos particularmente
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convenientes para tareas apoyadas en un conocimiento previo del dominio de

aplicacion y la forma aproximada del objeto de la escena.

Por otro parte, los modelos paramétricos presentan baja flexibilidad tal que no
pueden obtener buenos resultados en la segmentacion de objetos altamente
irregulares con concavidades profundas y estrechas o protuberancias. Asimismo, la
mayoria no tiene la capacidad de adaptarse topolégicamente al nimero de objetos de
la imagen. Existen alternativas como los contornos activos topoldgicamente
adaptables (también llamados T-snakes) derivados de los modelos paramétricos que
permiten transformaciones topoldgicas y que se puedan alcanzar formas de contorno

irregulares.

De todo lo revisado, también podemos llegar a la conclusiéon de que, dado un
modelo paramétrico, el éxito del proceso de segmentacion dependerd fuertemente de
los términos potenciales externos considerados y el peso de estos; de la incializacién
que se haga del contorno activo, especialmente la proximidad al objeto de interés; del
nimero de vértices de discretizacion y las técnicas de simulacién numérica
utilizadas; y, por tultimo, de la técnica usada para la minimizaciéon de energia

(ecuaciones de Lagrange, programacion dindmica, algoritmos greedy, etc.)

Los modelos implicitos gozan de la ventaja de poseer una mayor flexibilidad
que los modelos paramétricos, lo que les permite llegar a cambios topolégicos
facilmente. Aunque tienen la desventaja de que son mads dificiles de controlar y de

aplicar restricciones.
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Capitulo 3

Metodologia

3.1. Introduccion.

En este capitulo comenzaremos exponiendo los problemas encontrados en el uso de
los contornos activos para la segmentaciéon de imdgenes radioldgicas y continuaremos

explicando los métodos desarrollados para solucionar los problemas encontrados.
3.2. Segmentacion con contornos activos.

En este apartado vamos a presentar en primer lugar los problemas encontrados en los
contornos activos existentes previamente y que se han estudiado y probado en profundidad.
De los ensayos realizados y los problemas encontrados en estos contornos activos previos, se

ha extraido una experiencia y un conocimiento que ha servido para desarrollar
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posteriormente los nuevos métodos de segmentacion creados para este trabajo y que también
se basan en contornos activos. Mds concretamente, se han desarrollado varios métodos que
se enmarcan dentro de los Contornos Activos Auto-Reconfigurables, que se han creado en el

marco de este trabajo.

3.2.1. Problemas encontrados en contornos activos actuales.

Como hemos visto en el capitulo de Antecedentes, los algoritmos de contornos activos
suelen fallar en muy diversas circunstancias, dependiendo principalmente del tipo de imagen
y del tipo de contorno activo utilizado. En el capitulo de resultados veremos también algunos

casos en los que fallaron algunos de los contornos activos que se probaron.

Vamos a exponer a continuacién algunos de los problemas encontrados durante los
experimentos realizados con diversos algoritmos de contornos activos. Para ello, vamos a
evidenciar ahora casos en los que falla cada algoritmo analizado para varias imégenes.
Posteriormente, en el capitulo 4 de Resultados, cuando se haga una comparativa de los
algoritmos desarrollados con estos otros que analizamos a continuacidn, siempre
escogeremos el mejor resultado que hayamos sido capaces de encontrar para cada algoritmo
y para cada imagen, para comparar el mejor resultado que es capaz de dar cada algoritmo
para cada imagen. Ahora, en este apartado, mostraremos los mejores resultados, pero
también revelaremos los casos en los que fallan, para intentar presentar en que aspectos

pueden ser mejorados estos algoritmos.

Todos los algoritmos se evaluaron con el mismo conjunto de imdgenes. Iremos
exponiendo, para cada algoritmo, los resultados obtenidos para cada imagen y, en una fase

posterior de andlisis de esos experimentos, indicaremos los problemas encontrados.

3.2.1.1. Problemas encontrados en algoritmo de Caselles

Observemos en primer lugar los resultados obtenidos en los ensayos realizados con el
algoritmo de Caselles [CASELLES97] y posteriormente extraeremos algunas conclusiones.

Empezamos con algunos experimentos realizados para la imagen 1:
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Prueba 1004-Contorno inicial Prueba 1004-Contorno final
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Prueba 1033-Contorno inicial

Prueba 1033-Contorno final
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Prueba 1035-Contorno inicial

Prueba 1035-Contorno final

Figura 3.1. Pruebas realizadas con el método de Caselles para la imagen 1

Estudiemos algunos ejemplos de experimentos realizados con el algoritmo de Caselles

para la imagen 2:
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Prueba 1015-Contorno inicial Prueba 1015-Contorno final

Prueba 1016-Contorno inicial Prueba 1016-Contorno final

Figura 3.2. Pruebas realizadas con el método de Caselles para la imagen 2
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Consideremos algunos ejemplos de ensayos realizados con el algoritmo de Caselles

para la imagen 3:

Prueba 1045-Contorno inicial Prueba 1045-Contorno final

Prueba 1046-Contorno inicial Prueba 1046-Contorno final

Figura 3.3. Resultados de pruebas realizadas con el método de Caselles para la

imagen 3
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Observemos algunos ejemplos de experimentos realizados con el algoritmo de

Caselles para la imagen 7:

Prueba 1026-Contorno inicial Prueba 1026-Contorno final

Prueba 1027-Contorno inicial Prueba 1027-Contorno final

Figura 3.4. Pruebas realizadas con el método de Caselles para la imagen 7
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Veamos ahora los resultados de ejecutar el algoritmo sobre otro tipo de imagen (Test-

BN) donde se ha preprocesado la imagen hasta el punto de dejar s6lo el objeto de interés:

Prueba 1063-Contorno inicial Prueba 1063-Contorno final

Prueba 1064-Contorno inicial Prueba 1064-Contorno final

Figura 3.5. Ensayos realizados con el método de Caselles para la imagen Test-BN

Una nueva metodologia de segmentacion de imdgenes basada en contornos activos




104 CAPITULO 3. METODOLOGIA

A la vista de los experimentos realizados con el algoritmo de Casellesl CASELLES97]

podemos concluir:

-en la mayoria de los experimentos llevados a cabo el contorno final no se acercaba

mucho al contorno ideal.

-este algoritmo estd preparado tanto para funcionar desde fuera hacia adentro, como
desde dentro hacia afuera, para esto, basta con configurar su término de propagacién a -1
cuando queramos que evolucione hacia adentro o a +1 cuando queramos que evolucione
hacia afuera. El algoritmo funciona mejor estableciendo el contorno inicial fuera del objeto
de interés. Cuando inicializamos el contorno dentro del objeto de interés se comporta peor y

los errores son mucho mayores.

-se han obtenido mejores resultados cuando se ha ejecutado sobre una imagen binaria,
aunque en el caso de inicializar el contorno dentro del objeto los resultados tampoco han sido

del todo satisfactorios.

-en otros experimentos realizados en imdgenes con ruido se ha observado que
empeoran los resultados y, si no tiene mucho ruido, a veces llega a acercarse al contorno

buscado, pero necesita muchas mds iteraciones para poder acercarse al contorno éptimo.

3.2.1.2. Problemas encontrados en algoritmo de Chan

Examinemos en primer lugar algunos ejemplos de experimentos realizados con el
algoritmo de Chan [CHANOI1] y posteriormente extraeremos algunas conclusiones.

Empezamos con algunos ensayos efectuados para la imagen 1:
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Prueba 1009-Contorno inicial Prueba 1009-Contorno final
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Prueba 1038-Contorno inicial

Prueba 1038-Contorno final

Figura 3.6. Pruebas realizadas con el método de Chan para la imagen 1
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Veamos algunos ejemplos de experimentos ejecutados con el método de Chan para la

imagen 2:

Prueba 1017-Contorno inicial Prueba 1017-Contorno final

Prueba 1018-Contorno inicial Prueba 1018-Contorno final

Figura 3.7. Pruebas realizadas con el método de Chan para la imagen 2
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Estudiemos algunos ejemplos de experimentos efectuados con el método de Chan para

la imagen 3:

Prueba 1047-Contorno inicial Prueba 1047-Contorno final

Prueba 1048-Contorno inicial Prueba 1048-Contorno final
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Prueba 1049-Contorno inicial Prueba 1049-Contorno final

Prueba 1050-Contorno inicial Prueba 1050-Contorno final

Figura 3.8. Pruebas realizadas con el método de Chan para la imagen 3
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Observemos varios experimentos ejecutados con el método de Chan para la imagen 7:

Prueba 1028-Contorno inicial Prueba 1028-Contorno final

Prueba 1029-Contorno inicial Prueba 1029-Contorno final
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Prueba 1030-Contorno inicial

Prueba 1030-Contorno final

Prueba 1031-Contorno inicial

Prueba 1031-Contorno final

Figura 3.9. Pruebas realizadas con el método de Chan para la imagen 7

En este caso, el mejor resultado se obtiene iniciando el contorno dentro del objeto de

interés.
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Analicemos ahora los resultados de ejecutar el método de Chan sobre una imagen

(Test-BN) donde sélo hay un objeto blanco sobre fondo negro:

Prueba 1065-Contorno inicial Prueba 1065-Contorno final

Prueba 1066-Contorno inicial Prueba 1066-Contorno final

Figura 3.10. Pruebas realizadas con el método de Chan para la imagen Test-BN
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Tras realizar estos experimentos con el método de Chan [CHANO1], podemos extraer

las siguientes conclusiones:

-si inicializamos el contorno fuera del objeto de interés, los resultados no suelen ser

buenos.

-los resultados mejoraron considerablemente inicializando el contorno dentro del
objeto de interés y probando con diferentes valores del término de curvatura. El término de
curvatura establece el peso del término de regularizacion en la ecuacién de evolucién. Se
efectuaron ensayos con valores del término de curvatura entre 0,05 y 0,7, obteniéndose los

mejores resultados visuales para 0,05.

-en algunos casos (pruebas 1017 y 1018) se observé que si se configuraba el método
con un ndmero de iteraciones demasiado alto, el resultado era peor que el mismo
experimento con menos iteraciones, pues después de aproximarse mucho al contorno 6ptimo,
el algoritmo seguia evolucionando y traspasaba la frontera del objeto, llegando a un
resultado peor que con menos iteraciones. Esto hace que sea dificil utilizar este algoritmo de
forma automatica, pues necesita de bastantes ensayos previos para saber que configuracién

necesita para ese caso concreto.

-este método de Chan es el método antecedente con el que mejores resultados hemos
conseguido, junto con los métodos desarrollados para esta tesis, como se expondrd mas
detalladamente en el capitulo 4 de Resultados, donde se muestra una comparativa de todos

estos métodos con los desarrollados en esta tesis.

3.2.1.3. Problemas encontrados en algoritmo de Lankton

Estudiemos primero varios experimentos realizados con el algoritmo de Lankton
[LANKTONOS] y posteriormente extraeremos algunas conclusiones. Empezamos con

algunas pruebas realizadas para la imagen 1:
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Prueba 1039-Contorno inicial

Prueba 1039-Contorno final
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Prueba 1040-Contorno inicial Prueba 1040-Contorno final

Prueba 1042-Contorno inicial Prueba 1042-Contorno final
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Prueba 1044-Contorno inicial

Prueba 1044-Contorno final

Figura 3.11. Pruebas realizadas con el método de Lankton para la imagen 1

Consideremos algunos ejemplos de pruebas realizadas con el método de Lankton para

la imagen 2:

Prueba 1019-Contorno inicial

Prueba 1019-Contorno final
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Prueba 1020-Contorno inicial Prueba 1020-Contorno final

Prueba 1021-Contorno inicial Prueba 1021-Contorno final

Figura 3.12. Experimentos realizados con el método de Lankton para la imagen 2
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Conozcamos varios casos de ensayos realizados con el método de Lankton para la

imagen 3:

Prueba 1051-Contorno inicial Prueba 1051-Contorno final

Prueba 1052-Contorno inicial Prueba 1052-Contorno final

Una nueva metodologia de segmentacion de imdgenes basada en contornos activos




CAPITULO 3. METODOLOGIA

119

Prueba 1053-Contorno inicial

Prueba 1053-Contorno final

Prueba 1054-Contorno inicial

Prueba 1054-Contorno final

Figura 3.13. Pruebas realizadas con el método de Lankton para la imagen 3

Analicemos algunos casos de experimentos efectuados con el método de Lankton para

la imagen 7:
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Prueba 1029-Contorno inicial

Prueba 1029-Contorno final

Prueba 1030-Contorno inicial

Prueba 1030-Contorno final

Figura 3.14. Pruebas realizadas con el método de Lankton para la imagen 7

Observemos ahora algunas pruebas realizadas con el método de Lankton para la

imagen Test BN:
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Prueba 1069-Contorno inicial

Prueba 1069-Contorno final

Prueba 1070-Contorno inicial

Prueba 1070-Contorno final
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Prueba 1071-Contorno inicial Prueba 1071-Contorno final

Prueba 1072-Contorno inicial Prueba 1072-Contorno final

Figura 3.15. Ensayos realizados con el método de Lankton para la imagen Test BN
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Tras realizar experimentos con el método de Lankton[LANKTONOS8], podemos

extraer varias conclusiones:

-se ha visto que es mds sensible a la inicializacién que otros métodos. En concreto,

influye en mayor medida si el contorno inicial estd cerca o lejos del contorno buscado.

-en general, los resultados obtenidos con el método de Lankton han sido peores que
con otros métodos, aunque hemos conseguido buenos resultados en las imdgenes 1 y 3,
inicializando el contorno dentro del objeto y probando con distintos valores de los
pardmetros. En general, este método tiene un mayor nivel de complejidad a la hora de
configurar sus parametros y de encontrar unos valores adecuados para obtener buenos
resultados. El parametro que tiene mayor influencia en el resultado final es el término del
radio y hemos observado que los resultados mejoran cuando se aumenta el tamafio de la

vecindad (estableciendo el término del radio con valores mas altos).

-en algunas pruebas (por ejemplo en la 1054) se produjeron cambios topoldgicos en el
contorno activo, se dividieron en varios contornos y se detectaron finalmente varios

contornos, la mayoria de ellos con poca precision.

3.2.1.4. Problemas encontrados en algoritmo de Bernard

Observemos en primer lugar algunos experimentos realizados con el algoritmo de
Bernard [BERNARDO9] y posteriormente extraeremos algunas conclusiones. Empecemos
observando los resultados alcanzados con las pruebas efectuadas utilizando el método de

Bernard para la imagen 1:
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Prueba 1012-Contorno inicial

Prueba 1012-Contorno final

Figura 3.16. Prueba realizada con el método de Bernard para la imagen 1

Observemos algunos ejemplos de ensayos efectuados con el método de Bernard para

la imagen 2:

Prueba 1116-Contorno inicial

Prueba 1116-Contorno final

Figura 3.17. Prueba ejecutada con el método de Bernard para la imagen 2
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Revisemos varios experimentos efectuados con el método de Bernard para la imagen

Prueba 1120-Contorno inicial

Prueba 1120-Contorno final

Figura 3.18. Prueba ejecutada con el método de Bernard para la imagen 3

Veamos varios casos de experimentos ejecutados con el método de Bernard para la

imagen 7:

Prueba 1118-Contorno inicial

Prueba 1118-Contorno final

Figura 3.19. Experimento realizado con el método de Bernard para la imagen 3
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Estudiemos algunos ejemplos de experimentos realizados con el método de Bernard

para la imagen Test BN:

Prueba 1073-Contorno inicial

Prueba 1073-Contorno final

Prueba 1074-Contorno inicial

Prueba 1074-Contorno final

Figura 3.20. Ensayo realizado con el método de Bernard para la imagen Test-BN
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De los resultados obtenidos en estos y otros experimentos realizados con el método de

Bernard, podemos extraer las siguientes conclusiones:

-independientemente de la forma en que se establezca el contorno inicial, el método de

Bernard intenta encontrar todos los contornos que haya en toda la imagen

-la forma en que funciona este método y el hecho de segmentar toda la imagen
convierten al algoritmo de Bernard en un buen método para iméagenes en las que el objetivo
sea segmentar muchos objetos a la vez y que la topologia de estos objetos no sea muy
compleja. Pero para imdgenes donde haya varios objetos y el objetivo sea segmentar

solamente uno, no es un buen método.

3.2.1.5. Problemas encontrados en algoritmo de Shi

Comenzaremos exponiendo algunos experimentos realizados con el algoritmo de Shi
[SHIO8] y posteriormente extraeremos algunas conclusiones. Empezamos con algunas

pruebas realizadas para la imagen 1:

Prueba 1014-Contorno inicial Prueba 1014-Contorno final

Una nueva metodologia de segmentacion de imdgenes basada en contornos activos




128

CAPITULO 3. METODOLOGIA

Prueba 701-Contorno inicial

Prueba 701-Contorno final

Figura 3.21. Pruebas realizadas con el método de Shi para la imagen 1

Estudiemos algunos ejemplos de experimentos efectuados con el método de Shi para

la imagen 2:

Prueba 1022-Contorno inicial

Prueba 1022-Contorno final

Figura 3.22. Pruebas realizadas con el método de Shi para la imagen 2
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Observemos algunos ejemplos de ensayos practicados con el método de Shi para la

imagen 3:

Prueba 1055-Contorno inicial Prueba 1055-Contorno final

Prueba 1056-Contorno inicial Prueba 1056-Contorno final
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Prueba 1057-Contorno final

Prueba 1058-Contorno final

Prueba 1059-Contorno final

Prueba 1057-Contorno inicial

Prueba 1058-Contorno inicial

Prueba 1059-Contorno inicial
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Prueba 1060-Contorno inicial

Prueba 1060-Contorno final

Prueba 1061-Contorno inicial

Prueba 1061-Contorno final

Prueba 1062-Contorno inicial

Prueba 1062-Contorno final
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Figura 3.23. Pruebas ejecutadas con el método de Shi para la imagen 3

Analicemos varios ejemplos de experimentos practicados con el método de Shi para la

imagen 7:

Prueba 1032-Contorno inicial Prueba 1032-Contorno final

Figura 3.24. Pruebas realizadas con el método de Shi para la imagen 7

Observemos algunos ejemplos de pruebas realizadas con el método de Shi para la

imagen Test-BN:
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Prueba 1075-Contorno inicial Prueba 1075-Contorno final

Prueba 1076-Contorno inicial Prueba 1076-Contorno final

Figura 3.25. Pruebas ejecutadas con el método de Shi para la imagen Test-BN
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Tras realizar estos experimentos, podemos concluir que:

-el método de Shi, normalmente sigue su evolucidn traspasando las fronteras del
objeto y expandiéndose mucho mds alld, con lo que los resultados suelen contener bastantes

€Irores.

-hemos de seguir estudiando a fondo este método, para ver si obtiene buenos
resultados en alguna circunstancia concreta. Por ahora, con los experimentos realizados, en

la mayoria de los casos el resultado fue bastante malo.

-cuando inicializamos el contorno por dentro y en forma de rectingulo, suele

evolucionar poco y termina con una forma parecida a la inicial.

-la prueba en la que mejor se comporté fue al ejecutarlo sobre una imagen binaria.

3.2.1.6. Problemas encontrados en algoritmo de Li

Veamos primero algunos ensayos realizados con el algoritmo de Li [LIOS] y
posteriormente extraeremos algunas conclusiones sobre estas pruebas. En este algoritmo los
resultados fueron tan malos que no ha habido diferencias significativas entre los
experimentos realizados con unas configuraciones u otras. Es por esto que mostramos menor

cantidad de comprobaciones que en otros métodos. Empezamos con la imagen 1:

Prueba 700-Contorno inicial Prueba 700-Contorno final

Figura 3.26. Pruebas realizadas con el método de Li para la imagen 1
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Prueba con el método de Li para la imagen 2:

Prueba 1115-Contorno inicial Prueba 1115-Contorno final

Figura 3.27. Ensayos realizadas con el método de Li para la imagen 2

Prueba con el método de Li para la imagen 3:

Prueba 1119-Contorno inicial Prueba 1119-Contorno final

Figura 3.28. Ensayos realizados con el método de Li para la imagen 3
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Experimento con el método de Li para la imagen 7:

Prueba 1117-Contorno inicial

Prueba 1117-Contorno final

Figura 3.29. Prueba realizada con el método de Li para la imagen 7

Observemos algunos ejemplos de ensayos efectuados con el método de Li para la

imagen Test BN:
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Prueba 1067-Contorno inicial

Prueba 1067-Contorno final

Prueba 1068-Contorno inicial

Prueba 1068-Contorno final

Figura 3.30. Pruebas realizadas con el método de Li para la imagen Test-BN
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Sobre el algoritmo de Li podemos concluir que:

-procesa toda la imagen, sin tener en cuenta el contorno que se haya establecido

inicialmente,

-suele encontrar demasiados contornos, pues parece detectar todas las fronteras que
existan en la imagen y también algunas que aparentemente no lo son, al menos no para un
experto humano. Parece establecer un contorno en cualquier cambio importante en el nivel
de intensidad de la imagen, ademds sin separar unas fronteras de otras, por lo que no aporta

buenos resultados para la segmentacidn,

-obtiene malos resultados incluso en los ensayos con imédgenes binarias.

Conclusiones de las pruebas realizadas con contornos activos previos

Antes de indicar nuestras conclusiones sobre los experimentos anteriores, deseamos
indicar que las pruebas aportadas en los apartados previos han tenido como objetivo facilitar
un andlisis visual de los resultados de los diferentes algoritmos para indicar las situaciones
en los que fallaba cada uno, para posteriormente intentar solucionar con nuestros métodos

este tipo de situaciones.

Cada método estd diseflado para que genere automdticamente un vector de
caracteristicas (con un conjunto de medidas y descriptores) en cada ejecucién, que se graba
en disco como un fichero independiente, por lo que no hubiera sido complicado indicar todas
las medidas generadas para cada ensayo realizado, pero no hemos considerado conveniente
exhibir todos los resultados numéricos pues hemos entendido que podria ser
contraproducente, por aportar una cantidad excesiva de datos que serfan mas dificiles de

interpretar que los propios resultados visuales.

Como ha quedado demostrado a lo largo del presente capitulo, a tenor de los
experimentos realizados y los algoritmos revisados y probados (el algoritmo Clasico de
Kass, Witkin y Terzopoulos [KASS87], Williams y Shah [WILLIAMS92], Balloon
[COHENO91la], Caselles [CASELLES97], Lankton[LANKTONOS], Shi[SHIO8], Chan
[CHANO1], Bernard [BERNARDO9] y Li [LIO8], entre otros), presentan resultados

satisfactorios en algunos casos y en otros no.
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Los métodos de Kass, Witkin y Terzopoulos, Williams y Shah, los Balloon de Cohen
et al. son considerados métodos clésicos dentro del mundo de los contornos activos y por
esto nos hemos centrado menos en el estudio de estos y hemos realizado menos
comprobaciones con ellos. En cambio, hemos realizado m4s ensayos con los métodos de
Caselles, Lankton, Shi, Chan, Bernard y Li debido a que estos métodos los conociamos

menos y esos ensayos podian aportarnos mds informacién desconocida hasta ese momento.

El contorno activo que nos dio mejores resultados fue el método de Chan. En algunos
métodos la exactitud del contorno resultante dependia mucho de la habilidad que tuviese el
usuario para configurar los diferentes aspectos abiertos a ser configurados por el mismo, lo
que hacia que en muchos casos hubiese que ser un auténtico experto en ese tipo de contorno
activo para obtener unos contornos resultantes satisfactorios. Esto dificulta mucho que
puedan ser utilizados de forma automdtica. En muchos casos, la configuracién que
funcionaba bien para una imagen, no funcionaba bien para la siguiente, lo que nos llevo a
concluir que era casi imposible encontrar, entre los métodos revisados y probados, un

contorno activo que funcionase bien en todos los casos y en todas las situaciones.

Una vez analizados todos los resultados de todos los experimentos efectuados con los
contornos activos que analizamos, pensamos en crear un nuevo tipo de contorno activo que
fuese capaz de funcionar bien en una mayor cantidad de situaciones diferentes. Y esta ha
sido la idea principal que ha inspirado todos los métodos desarrollados en esta tesis y que se

muestran en el resto de este capitulo.

3.2.2. Segmentacion con Contornos Activos propuestos

Ya que uno de los objetivos principales de esta tesis es la elaboracién de una nueva
metodologia para la extraccién de contornos activos bidimensionales, con el fin de realizar
reconstrucciones tridimensionales, necesitamos técnicas capaces de extraer dichos contornos
con una fiabilidad muy alta y en diversas condiciones. Los resultados expuestos hasta ahora
en este documento en lo que respecta a las pruebas de algoritmos presentes en la bibliografia
de contornos activos, nos muestran sin ningtn lugar a dudas que todos presentan errores de

funcionamiento en unas u otras circunstancias (ver conclusiones del apartado anterior).
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Los métodos probados fallaban, por ejemplo, cuando habia concavidades que eran de
dificil acceso para el contorno activo, cuando habia en el borde del objeto zonas muy
puntiagudas, o pequefios entrantes en el borde que posteriormente, en la zona interior, se
ensanchaban, como podemos observar en algunos de los resultados mostrados a

continuacion:

Prueba 1002-Contorno final Prueba 1005-Contorno final

Prueba 1006-Contorno final

Figura 3.31. Ensayos realizados sobre la imagen 1 con el método de Caselles.
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Prueba 1016-Contorno final

Figura 3.32. Prueba realizada sobre la imagen 2 con el método de Caselles

Para solucionar este tipo de situaciones donde muchos contornos activos fallaban,
pensamos en utilizar una estrategia que solucionase la mayor cantidad posible de errores
diferentes producidos en los contornos activos. Como unos tipos de contornos activos
fallaban en unos casos y otros tipos diferentes fallaban en otros casos distintos, pensamos en
desarrollar un nuevo tipo de contorno activo que fuese capaz de aplicar unas estrategias u
otras segun el tipo de dificultad que se encontrase en cada ocasion. De esta forma se idearon

los Contornos Activos Auto-Reconfigurables que se explican en los siguientes apartados.

3.2.2.1. Contornos Activos Auto-Reconiigurables

Los Contornos Activos Auto-Reconfigurables (CAAR) son un nuevo tipo de
contornos activos desarrollados en el marco de este trabajo. Como ya se ha comentado

anteriormente, los CAAR consisten en una nueva filosoffa de contornos activos que busca
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obtener mejores resultados que otros tipos de contornos activos existentes previamente. Para
conseguir esto, los CAAR se desarrollan en dos fases: en la primera fase, se realiza una
primera aproximacién a la segmentacion del objeto de interés, obteniendo como resultado
temporal un contorno. Este contorno, en muchas ocasiones, no habrd encontrado de forma
exacta la frontera del objeto de interés. Hasta este punto seria como la ejecucién de un
contorno activo cldsico. En la figura siguiente se muestra un esquema general de un CAAR,
donde, en la primera fase, se ha utilizado el algoritmo clasico de Kass, Witkin y
Terzopoulos[KASS87] (KWT), aunque podria utilizarse otro algoritmo cualquiera de

contornos activos.

Algoritmo
Inicial

CAR

Figura 3.33. Esquema de Contorno Activo Auto-Reconfigurable (CAAR)

En este momento, en el que normalmente ya se habria acabado de ejecutar un
contorno activo cualquiera (independientemente de que sus resultados hubiesen sido de
menor o mayor exactitud) es cuando empieza a ejecutarse la segunda fase de los CAAR, que
es una de las partes innovadoras de este nuevo tipo de contornos activos. En este punto, los
Contornos Activos Auto-Reconfigurables, inician una etapa de estudio de la situacién
alcanzada al final de la primera fase, buscando zonas en las que posiblemente no se haya
encontrado la frontera del objeto de interés, estudiando las caracteristicas de esas zonas y

buscando la mejor estrategia para segmentar correctamente esas zonas en las que
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aparentemente el contorno activo no se ha adaptado de forma correcta. Estos métodos que se
utilizardn para segmentar esas zonas son los que hemos llamado Contornos Activos

Reconfiguradores (CAR) que explicaremos en préximos apartados.

En la segunda fase de los Contornos Activos Auto-Reconfigurables, se podrén utilizar
uno o varios de los Contornos Activos Reconfiguradores (CAR). Para decidir en cada
momento qué CAR es mejor utilizar, se utiliza un sistema de seleccién de estrategia
reconfiguradora (SSER). Para esto, se han creado dos SSER, ambos buscan informacién
sobre las zonas en las que no se ha detectado bien la frontera del objeto de interés. El primer
SSER, llamado Bisqueda Longitudinal en Abanico (BLA), busca informacion realizando
prospecciones sobre la zona en cuestion. El segundo, llamado Andlisis de las Cualidades de
la Zona (ACZ) observa las cualidades de la zona que se estd analizando y extrae informacion
util para la toma de decision sobre el CAR a ejecutar en ese momento y en esa zona. Todos

estos elementos de los CAAR se explicaran en los siguientes apartados de este capitulo.

3.2.2.2. Contornos Activos Reconfiguradores

En este apartado vamos a detallar los Contornos Activos Reconfiguradores (CAR),
que son, a grandes rasgos, los algoritmos de contornos activos que pueden ejecutarse durante

la segunda fase de los Contornos Activos Auto-Reconfigurables (CAAR).

En este trabajo se han creado varios CAR expresamente para ser usados en la segunda
fase de los Contornos Activos Auto-Reconfigurables, pero podrian utilizarse también otros
algoritmos de contornos activos ya existentes en la bibliografia, siempre teniendo en cuenta
que deben ser adecuados para solucionar un problema concreto de segmentacién, o para
ejecutarse en una situacién concreta, que deberia ser estudiada en profundidad para poder

incluirse dentro del algoritmo del CAAR.

En los siguientes apartados vamos a presentar dos algoritmos nuevos que se han
creado para ser utilizados como contorno activo reconfigurador dentro de la segunda fase de
los CAAR. Adicionalmente, se muestra el algoritmo de inflado, que es una modificacién del

algoritmo Balloon [COHEN91a] para ser utilizado con esa misma finalidad.
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3.2.2.3. Contornos Activos con Reclamos Automaticos

Los Contornos Activos con Reclamos Autométicos (CARA), o si lo nombramos en
inglés Automatic Lure Active Contour (ALAC) utilizan reclamos cuya posicién se calcula de
forma automdtica (no supervisada), lo que supone una novedad con respecto a algoritmos
anteriores. Esto permite elegir de forma automética el punto al que debe aproximarse el

contorno activo.

Antes de ejecutarse el algoritmo ALAC, previamente se habra detectado la zona en la
que el algoritmo inicial no se ha ajustado bien, delimitando los nodos del contorno activo
que si han quedado situados en la frontera del objeto y los que no. Una vez identificados esos
nodos que no han detectado correctamente la frontera del objeto, se define un conjunto de
nodos (los nodos que no se han adaptado correctamente a la frontera). Después se identifican
el primer y ultimo nodo de los que si se han adaptado y se calcula el punto geométrico medio
de ese tramo formado por el primer y dltimo nodo. Desde ese punto geométrico medio se
sigue una linea imaginaria en direccién perpendicular a ese tramo. Se sigue la linea hasta
encontrar un punto que esté en la frontera del objeto o dentro del objeto de interés. En ese

punto se establece un reclamo automatico.

Figura 3.34. Bisqueda automdtica del punto donde establecer un reclamo automdtico.
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Una vez establecido un reclamo automadtico se aplica, sobre los puntos que pertenecen
al conjunto de nodos no adaptados a la frontera, una fuerza de atraccion hacia el mismo. De
esta forma, gracias al reclamo automético, todos los puntos de ese tramo se moverdn en
funcién de esa nueva fuerza que atrae a los nodos hacia el reclamo automatico, haciendo que

queden bien posicionados mayor cantidad de nodos.

En algunas casos, no es suficiente crear un tinico reclamo automaético, por lo que todo
el proceso anterior se repetird tantas veces como sea necesario hasta que queden adaptados a

la frontera todos los nodos de la zona que se queria corregir (o queden sin adaptar un nimero

menor o igual que un umbral fijado previamente).

h

Figura. 3.35. La imagen muestra una lesion orbito-craneal (cortesia de Dra. Maria del Mar

Ruiz-Martin) [RUIZ-MARTINO7]

En la imagen anterior, al aplicar el algoritmo empleado en la primera fase (en este
caso el algoritmo de Williams y Shah [WILLIAMS92]) se obtuvo un resultado parecido al
que se muestra esquemadticamente en la figura 3.36.a, que vamos a utilizar para mostrar

graficamente todo el proceso seguido durante el algoritmo ALAC.

En la segunda fase, se detectan los conjuntos de nodos que no estdn sobre la frontera
del objeto. En el ejemplo de la figura 3.36.a, se detectan tres conjuntos y vamos a indicar el
resultado de aplicar un contorno activo con reclamos automadticos al conjunto de nodos no

adaptados a la frontera que aparece en la parte superior izquierda de dicha figura.
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Figura 3.36. Fases de la ejecucién de ALAC. Figura 3.36.a: resultado de aplicar un contorno
activo cldsico. Figura 3.36.b: resultado de aplicar un reclamo automadtico y creacién de dos nuevos
reclamos automdticos mds. Figura 3.36.c: fuerzas resultantes de aplicar los dos nuevos reclamos
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automadticos. Figura 3.36.d: resultado de aplicar los dos reclamos automaéticos anteriores y creacion de
otro nuevo reclamo automético. Figura 3.36.e: fuerza resultante del dltimo reclamo automético. Figura
3.36.f : resultado final de ese conjunto de nodos, indicando las posiciones de los reclamos autométicos
generados. Figuras 3.36.g: resultado final de ese conjunto de nodos.

A partir de este punto, y todavia dentro de la segunda fase del CAAR, en cada tramo
de nodos que no se han adaptado a la frontera al final de la primera fase, se aplicaria el
Contorno Activo Reconfigurador (CAR) que se decida con el Sistema de Selecciéon de
Estrategia Reconfiguradora (SSER) ejecutado, dando como resultado que se aplicaria el
CAR que se considere 6ptimo en cada zona. Todo el proceso dard como resultado final que

el contorno completo quede mejor adaptado a la frontera del objeto de interés.

3.2.2.4. Pushing Active Contours

Los contornos activos Pushing Active Contours (PAC), que se podrian traducir como
Contornos Activos de Empuje (CAE) son otro de los algoritmos reconfiguradores que se han
utilizado dentro de los CAAR. Los PAC consisten en un contorno activo basado en la
formulacion clésica, pero al que se le ha afiadido una fuerza de empuje. Esta fuerza de
empuje va siempre hacia dentro del contorno y afecta exclusivamente a una zona concreta,
no a todo el contorno activo, y esto provoca que los nodos de esa zona del contorno activo
tengan mucha tendencia a ir hacia dentro y en la direccién que indique la fuerza de empuje.
Con esta nueva fuerza se consigue que los nodos del contorno activo se aproximen mejor a
puntos de la frontera del objeto que tienen una posicién alejada y profunda respecto al resto
de la frontera reconocida hasta ese momento. Asi, cuando el CAAR detecta una situacion de
este tipo, selecciona este algoritmo reconfigurador como solucién a esa situacién. Las
situaciones en las que se seleccionard este algoritmo reconfigurador se verdn en el apartado

donde se explican los SSER (Sistemas de Seleccion de Estrategia Reconfiguradora).

Como ya se ha comentado anteriormente, para conseguir el efecto corrector sobre el
tramo problemdtico (definido con los nodos del contorno activo que no se han aproximado a
la frontera) se define la Energia de Empuje, que sélo afectard a ese conjunto de nodos, pero
no al resto del contorno activo. Esta nueva fuerza se ejerce desde un punto externo al

contorno activo, llamado Punto de Empuje y desde el que parte la fuerza de empuje hacia los
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nodos afectados. Esta energia se calcula como la distancia entre el punto de empuje y el nodo
en cuestion, poniéndole signo negativo para que la energia disminuya cuanto mayor sea la

distancia entre el nodo y el punto de empuje.
Fuerza de Empuje = —|dist(PuntoEmpuje,nodo)|

Este algoritmo reconfigurador pararia cuando ya se hayan posicionado todos los nodos
en la frontera del objeto o bien el nimero de puntos que no lo hayan hecho sean menores que

un umbral.

Esta fuerza de empuje, a diferencia de las que se ejercen en el algoritmo de Reclamos
Automdticos, se ejerce desde un dnico punto fijo, a diferencia de los reclamos autométicos
que se van creando y posicionando dindmicamente, de forma que pueden ejercer fuerza
desde varios puntos diferentes. Otra diferencia es que la fuerza de los reclamos automdticos
es de atraccidn, no de empuje, y los puntos de influencia (los reclamos) se sitian dentro del

contorno activo y no fuera, como es el caso del algoritmo PAC.
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Figura 3.37: Fases de la ejecucién de PAC. Figura 3.37.a: resultado de la primera fase del
CAAR. Figura 3.37.b: creacién del punto de empuje. Figura 337.c,d: la fuerza de empuje desplaza los
nodos no adaptados alejandolos del punto de empuje. Figura 3.37.e,f,g,h: Cuando los nodos se separan

m4s de un umbral, se crean nuevos nodos. Figuras 3.37.1, j: resultado final de ese tramo del CAAR.
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3.2.2.5. Sistemas de Seleccion de Estrategia Reconfiguradora

En este apartado vamos a ver el sistema que se ha elaborado para seleccionar la
estrategia mds adecuada para, en el contorno activo resultante de la primera fase del contorno
activo auto-reconfigurable, corregir los tramos que no se hayan ajustado correctamente. Por
tanto, este sistema de seleccién nos sirve para escoger el algoritmo reconfigurador que se
ejecutard en cada tramo y en cada momento durante la segunda fase de los contornos activos

auto-reconfigurables.

En el sistema que mostramos, el SSER se ha utilizado para elegir entre tres algoritmos
reconfiguradores (contornos activos con reclamos automdticos, pushing active contours y

algoritmo de inflado).

En el futuro seria posible afiadir més algoritmos entre los que elegir, sin hacer muchos
cambios en el sistema. En este caso, ademds de insertar un nuevo algoritmo, habria que
estudiar en que situaciones es mejor aplicar cada algoritmo reconfigurador, e incluir este

conocimiento entre los criterios de decision para elegir un algoritmo u otro.

Para que el sistema de seleccion elija una de estas tres estrategias (contornos activos
con reclamos automdticos, pushing active contours o algoritmo de inflado), se pueden
utilizar a su vez dos métodos diferentes: la Biisqueda Longitudinal en Abanico y el método
basado en el Andlisis de las Cualidades de la Zona. Los dos tienen la misma finalidad, por lo
que podremos utilizar cualquiera de ellos como sistema de seleccién de estrategia

reconfiguradora. Ambos se explican a continuacién.

3.2.2.6. Bisqueda Longitudinal en Abanico

Examinemos, a continuacién, uno de los métodos que se han diseflado para
seleccionar el algoritmo mds adecuado para corregir el error detectado en el contorno activo
resultante de la primera fase del contorno activo auto-reconfigurable. Por tanto, este sistema
de seleccion llamado Biisqueda Longitudinal en Abanico (BLA) nos sirve para escoger el
algoritmo reconfigurador que se ejecutard en la segunda fase de los contornos activos auto-

reconfigurables.
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Como ya se ha adelantado en el apartado anterior, este método o sistema de seleccion
tiene almacenado un identificador por cada posible CAR entre los que hay que elegir. En
este caso lo utilizamos para elegir entre tres estrategias (contornos activos con reclamos

autométicos, pushing active contours y algoritmo de inflado).

Algoritmo
Inicial

CAR

Inflado Adicional i

o
>
@!
>
.
>
@

Figura 3.38.Esquema de CAAR utilizando BLA.

Como también se ha comentado anteriormente, este es un sistema que permite elegir
entre muchos algoritmos, por lo que podriamos incorporar en el futuro mds estrategias
diferentes para solucionar los errores de segmentacidén que se vayan encontrando. Esto hace
que sea un sistema muy abierto a incorporar nuevos algoritmos que vayan surgiendo en este
campo cientifico. Para incorporarlo, bastaria analizar las circunstancias en las que se deberia
elegir este algoritmo con mayor preferencia sobre los demds algoritmos disponibles en el

sistema.

Este método llamado Biisqueda Longitudinal en Abanico (BLA) estd basado en el
andlisis de la estructura espacial de la regién comprendida entre el contorno activo resultante
de la primera fase del algoritmo de los contornos activos auto-reconfigurables y la frontera

del objeto a segmentar. Los estudios experimentales realizados nos han mostrado que, segin
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la estructura espacial que tenga una regién, es mds probable que un tipo de algoritmo

reconfigurador llegue a mejorar el resultado obtenido de la primera fase o no.

La estructura espacial de la zona en la que se ha producido el error en el resultado de
la primera fase, se estudia en base a unas pequefias prospecciones que se realizan sobre esa
zona. Para realizar esas prospecciones, primero se identifica una serie de nodos en los que el
contorno activo resultante de la primera fase del CAAR no ha quedado en la frontera del
objeto a segmentar. Una vez identificada esa serie de nodos, se escoge el punto central del
segmento formado por el primer y tltimo nodos de esa serie. Este punto central serd el punto

de referencia desde el que iniciaremos las prospecciones.

Figura 3.39. Tramo de nodos a corregir

Las prospecciones se realizan en distintos puntos que se van alejando progresivamente

y de forma equidistante respecto al punto de referencia.

Figura 3.40. Distribucién equidistante de prospecciones
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Figura 3.41. Distribucién espacial de prospecciones, respecto al punto de referencia

Estas prospecciones se van realizando en posiciones que guardan una cierta distancia
entre prospecciéon y prospecciéon, de forma que se puede describir como una busqueda
longitudinal a lo largo de cada una de las lineas rectas representadas en la figura. Después, se
repite esa buisqueda en otra linea recta que dista de la anterior un dngulo preestablecido. En
nuestro caso se le ha dado al d4ngulo un valor por defecto de 18 grados entre cada dos lineas

de prospeccidn, aunque este valor puede cambiarse.

Para cada uno de estos puntos (de prospeccion) se observa si el punto estd encima del
objeto que queremos segmentar o no. De estos puntos se estudiard, bdsicamente, la
separacion respecto al punto de referencia, cuantas prospecciones han sido necesarias hasta
encontrar el objeto, y el dngulo respecto al segmento formado por el primer y dltimo nodos

del tramo de nodos a reposicionar.

Entre otros aspectos, nos interesa saber si los puntos encontrados estdn en una zona
central o lateral respecto al punto de referencia. Si estd en una de las dos rectas de la
izquierda o en una de las dos rectas de la derecha, consideramos que estd en una zona lateral.

Si estd en una de las tres rectas centrales, consideramos que estd en una zona central.

Por otro lado, estudiando las prospecciones que se han situado encima del objeto,
obtenemos informacién sobre la forma y amplitud de la "zona errénea” (zona donde no se ha

adaptado bien el contorno activo de la primera fase).

En zonas donde el nimero de prospecciones necesarias hasta encontrar el objeto haya
sido grande en casi todas las direcciones, se considera que es una zona amplia, lo que hace

que sea una situacion propicia para utilizar un algoritmo de inflado.
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En los casos en los que las prospecciones que se hayan hecho en las zonas laterales
hayan recaido en zona considerada como objeto de interés, mientras que en las
prospecciones realizadas en las zonas frontales o centrales se haya tardado en encontrar
pixeles encima del OI, se considera que es una zona mds profunda que ancha, lo que hace
que sea una situaciéon adecuada para elegir los PAC (Pushing Active Contours) como

algoritmo reconfigurador.

En los casos en los que las prospecciones necesarias en cada direccion hayan sido muy
desiguales, se considera que es una zona asimétrica y probablemente con entrantes y

salientes, lo que hace que sea mds adecuado utilizar el algoritmo de reclamos automaéticos.

El proceso anterior se repite para cada zona en la que hay nodos que no han
encontrado la frontera del OI, de forma que el CAAR elegird que CAR utilizar en cada zona

siguiendo pautas como las indicadas anteriormente.

El algoritmo de Reclamos Automdticos tiene mayor probabilidad de ser utilizado
cuando se encuentra con zonas asimétricas o recovecos de dificil acceso, pues tiene mayor
flexibilidad en cuanto que se puede adaptar a mayor cantidad de situaciones diferentes, ya

que va generando reclamos automaticos segun los va necesitando.

La situacién ideal para el algoritmo de Empuje es cuando la zona no ajustada tiene
forma de hueco estrecho, muy profundo y simétrico, cuando no es tan simétrico, sigue
comportandose bien. Pero si la asimetria es muy pronunciada, entonces ya no se comporta

tan bien como el de Reclamos Automaticos.

En las pruebas realizadas el dngulo se incrementd en 18 grados entre direccion y
direccién, por lo que se estudiaron 9 posibles direcciones (desde 0 a 180 grados, con
separaciones de 18 grados), teniendo en cuenta que las direcciones de los grados 0 y 180 no
se estudian pues estarian pegadas a los nodos del contorno activo que no encontraron la

frontera (ver figura 3.__ de distribucién espacial de prospecciones).

Una vez calculada la direccién en la que hay que hacer prospecciones, se realizan
prospecciones en sentido longitudinal hasta que se encuentra que una prospeccién parece
estar encima del objeto de interés. Al hacer las prospecciones en sentido longitudinal, esto
permite que se pueda profundizar mds en unas direcciones que en otras, pudiendo llegar a ser
muy dispares las longitudes recorridas en unas direcciones o en otras, lo que nos da una

informacién bastante fiel de la estructura espacial del hueco que se encuentra entre el
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conjunto de nodos que no encontraron la frontera del Objeto de Interés (OI) y la propia

frontera del OL

Esta forma de escoger los emplazamientos de las prospecciones nos puede dar una
gran variedad de resultados diferentes, y es especialmente buena para detectar casos en los
que la mejor solucién es aplicar un algoritmo de inflado (por ser una zona amplia y mas o
menos uniforme) o cuando utilizar reclamos automdticos (por ser una zona irregular o

asimétrica).

Ejemplo de ejecucién de CAAR con BLA (prueba 600):

Figura 3.42. Izquierda: inicializacién del contorno del CAAR. Derecha: contorno final resultante de

ejecutar el CAAR utilizando BLA.
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3.2.2.7. Analisis de las Cualidades de la Zona (ACT)

Algoritmo
Inicial

CAR

Inflado Adicional i

o
>
@)
>
.
>
a

Figura 3.43. Esquema de CAAR utilizando ACZ

El Anilisis de Cualidades de la Zona (ACZ) es el segundo SSER, es decir, el segundo
método que se ha desarrollado para seleccionar qué algoritmo reconfigurador utilizar en cada
situacion en la segunda fase de los Contornos Activos Auto-Reconfigurables (CAAR). En
este método, para seleccionar un contorno activo reconfigurador (CAR) u otro, se maneja
informacion relativa a la zona comprendida entre el tramo de nodos a corregir y la frontera
del objeto de interés (OI). Para la toma de decisiones se manejan caracteristicas que se
estudian sobre esa zona y que nos dan informacién sobre ese 4rea, utilizando tanto
caracteristicas que tienen una clara traduccién intuitiva (por ejemplo, drea, perimetro,
centroide, etc.) como caracteristicas que describen la zona con medidas que no tienen una

traduccidn tan directa a un concepto intuitivo (por ejemplo, los momentos estadisticos).

Una vez que tenemos toda esa informacién sobre la region en cuestion, la utilizamos

para seleccionar que algoritmo utilizar como algoritmo reconfigurador.

En la figura anterior, el bloque Algoritmo Inicial representa cualquier algoritmo de

contornos activos que queramos utilizar durante la primera fase del CAAR. En nuestro caso,
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se han utilizado durante la primera fase, el algoritmo de Kass, Witkin y
Terzopoulos[KASS87] y el de Williams y Shah [WILLIAMS92], obteniendo unos resultados
de una calidad parecida, dejando algunos tramos de nodos que no se habian aproximado
mucho a la frontera del objeto, lo que posteriormente se ha corregido durante la segunda fase

del CAAR.

El bloque Adicional representa la posibilidad de afiadir al CAAR cualquier algoritmo
de contorno activo que se quiera para ser utilizado como otra opcién de estrategia para

mover los nodos que no se hayan aproximado correctamente al objeto de interés.

En este método en primer lugar se realizan los cdlculos necesarios para obtener las
caracteristicas que nos interesan. Posteriormente se le va asignando una mayor probabilidad
(de ser elegido) a cada algoritmo en funcién de las cualidades que se observan en esa zona, y
esas cualidades se deducen a partir de las caracteristicas calculadas previamente. Por
ejemplo, basdndonos en la compacidad de la zona, podemos deducir si se trata de una forma
amplia y uniforme, o de una forma maés alargada o asimétrica. Si calculamos la compacidad
como perimetro’/ (drea*4*pi), la compacidad de una zona con forma de circulo tendria una
compacidad cercana a 1, mientras que esta compacidad sube cuanto menos se parece a un
circulo. Por tanto, si la compacidad es cercana a 1, el algoritmo reconfigurador mas
adecuado serfa el algoritmo de inflado. Y si la compacidad es muy alta, entonces serd mas
adecuado elegir el algoritmo de reclamos automdticos, por lo que se le asignard una

probabilidad més alta.

Si el centroide del CAAR estd alejado de la zona conflictiva (conjunto de nodos que
no se adaptaron a la frontera del objeto), entonces se le asigna una mayor probabilidad al

algoritmo de empuje.

Al final, cada algoritmo de los posibles (en nuestro caso Reclamos Automaticos, PAC
y algoritmo de inflado) tendrd asignado un valor numérico proporcional a la probabilidad de
ser elegido y finalmente se elegird para ejecutar como CAR el que tenga asignada la mayor

probabilidad.
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Capitulo 4

Resultados y Discusion

4.1. Introduccion.

En este apartado vamos a ver los resultados obtenidos y la discusion de los mismos.
Primero mostraremos los resultados y posteriormente el analisis descriptivo de los resultados

que se ha realizado.
4.2. Resuliados.

En este apartado vamos a ver los resultados obtenidos con los diferentes métodos v,

posteriormente se realizara un analisis de estos resultados.

Vamos a mostrar los resultados obtenidos para varias imagenes y, para cada imagen,
se van a mostrar los resultados obtenidos después de aplicarle los algoritmos Clasico de
Kass, Witkin y Terzopoulos [KASS88], Pushing Active Contours, Contornos Activos Auto-
Recofigurables, Balloon [COHEN91a], algoritmo de Caselles [CASELLES97], algoritmo de
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Chan [CHANO1], algoritmo de Li[LIO8], de Lankton [LANKTONO8], de Bernard
[BERNARDO9] y de Shi [SHI08].

Para cada algoritmo aplicado, vamos a mostrar cémo queda el contorno final obtenido,
para poder apreciar los resultados de forma visual y, posteriormente, los valores numéricos
obtenidos para las caracteristicas que describen de forma objetiva los contornos resultantes.
Todo esto para poder apreciar los resultados de forma cuantitativa. Después se mostrara una
tabla resumen donde se podran observar todos estos resultados numéricos de forma conjunta,

para poder compararlos mas facilmente.

En todas estas ejecuciones se ha unificado lo maximo posible la configuracién de cada
algoritmo, aunque en algunos casos hay parametros que no pueden ser configurados por el
usuario por las caracteristicas propias de cada algoritmo. Como vimos en el capitulo de
antecedentes, algunos de los algoritmos de contornos activos estan basados en filosofias muy
distintas, lo que hace que unos tengan parametros muy diferentes a otros y, por tanto, no sea
posible configurarlos de forma totalmente similar, pues hay parametros de configuracion de
unos algoritmos que no tienen ningun parametro equivalente en otro. Por todo esto, aunque
los parametros con los que se ha ejecutado cada algoritmo son muy similares, en algunos

casos muy concretos no son exactamente iguales pues depende del algoritmo en concreto.

Para este estudio, hemos comparado las caracteristicas del contorno obtenido con cada
método y las hemos comparado con las caracteristicas del contorno Optimo. Esta
comparacion se ha realizado calculando el error relativo entre el valor obtenido y el valor

Optimo esperado.
Error relativo = (ABS (valor 6ptimo - valor obtenido) / valor 6ptimo)) * 100

Se ha tomado valor absoluto del error relativo y se ha multiplicado por 100 para
obtener el resultado en tantos por ciento (%). Asi hemos obtenido un vector que contiene el

error relativo de cada caracteristica, para ese método y para esa prueba concreta.

Después se ha hallado la media del vector de error, que hemos indicado en las tablas
como "Media error”, que indicara el error medio de ese método para ese contorno, asi como

la desviacion estandar de dicho vector.

Posteriormente se ha realizado el proceso anterior para cada uno de los métodos
estudiados, por lo que tenemos un dato de error medio y de desviacion estandar para cada

uno de los métodos.
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4.2.1. Ejemplos de ejecucion de todos los métodos para la imagen 1
1. Contorno optimo para la imagen 1

(prueba 508) EI contorno 6ptimo fue definido manualmente por un experto y
posteriormente se obtuvieron de forma automatica las caracteristicas que definen de forma
objetiva dicho contorno.

Area | Cent_X | Centr_Y | LEMay | LEMen | Exc | Per

10449 | 364,7 | 412,17 | 391,98 | 274,83 | 0,7 | 445

mu_02 mu_20 mu_11 mu_12 mu_21 mu_22

51618506 | 98054224 | 25507241 | 768377949 | 46421341 | 221761248

Cent_X, Cent_Y: Coordenadas X e Y del centroide del contorno.
LEMay: Longitud del Eje Mayor.

LEMen: Longitud del Eje Menor.

Exc: Excentricidad.

Per: Perimetro del contorno.

mu_02, mu_20, mu_11, mu_12, mu_21, mu_22: momentos estadisticos centrales.
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2-Resultado del algoritmo Clasico para la imagen 1.

(prueba 510) Resultado de aplicar el algoritmo clasico de Kass [KASS88] a la

imagen 1.

Area |Cent_X|[Centr_Y| LEMay LEMen | Excentr | Perimetro

Optimo 10449 | 364,7 | 412,17 391,98 274,83 0,7 445

Clasico 7392 | 362,99 | 410,98 454,81 307,34 0,67 391

Error Relativo (%) | 8,6133 | 0,7184 | 0,0534 4,5283 3,9916 | 0,0000 11,9101

mu_02 mu_20 mu_11 mu_12 mu_21 mu_22
Optimo 51618506 | 98054224 | -25507241 | 768377949 | -46421341 | 221761248
Clasico 45944273 |1 93264980 | -25964675 | 788175297 | -9948206 | 1005101916

Error Relativo (%) [ 1,4470 0,2055 2,0800 16,2345 372,1230 298,8514

Mostramos ahora el error medio y la desviacion estandar de dos formas diferentes: la
primera, calculandolos respecto a todas las caracteristicas mostradas anteriormente. La
segunda, respecto a cinco caracteristicas (area, centroide X, centroide_Y, Excentricidad y
Perimetro) debido a que, como se explicard méas en profundidad después de mostrar estos
resultados, después de una primera fase de analisis, se observé que era mas representativo el

subconjunto formado por esas cinco caracteristicas.

Media Error | Desv. Estand. Media Error | Desv. Estand.
55,4428 125,2830 4,2590 5,6094
Con todas las caract. Con cinco caract.
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3-Resultado del algoritmo Balloon con la imagen 1
Prueba 515. Resultado de aplicar el algoritmo Balloon sobre la imagen 1.
o <
N Método Area |Cent_X|Centr_Y| LEMay LEMen | Excentr | Perimetro
prueba
Optimo 10449 364,7 412,17 391,98 274,83 0,7 445
515 Balloon 7392 362,99 | 410,98 454,81 307,34 0,67 391
515 Error Relativo (%) | 29,2564 | 0,4689 | 0,2887 | 16,0289 | 11,8291 | 4,2857 12,1348
NO
Método mu_02 mu_20 mu_11 mu_12 mu_21 mu_22
prueba — — — — — —
Optimo 51618506 | 98054224 | -25507241 | 768377949 -46421341 221761248
515 Balloon 45944273 | 93264980 | -25964675 | 788175297 -9948206 1005101916
515 Error Relativo (%) | 10,9926 4,8843 1,7933 2,5765 78,5698 353,2360
Media Error Desv. Media Error | Desv. Estand.
Estand.
40,4881 96,2685 515 9,2869 12,1514

Con todas las caract.

Con cinco caract.
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4-Resultado del algoritmo Pushing Active Contours con la imagen 1

Prueba 514. Resultado de aplicar el algoritmo Pushing Active Contours sobre la
imagen 1.

Area |Cent_X|[Centr_Y| LEMay LEMen | Excentr | Perimetro

Optimo 10449 | 364,7 | 41217 | 30198 | 27483 | 07 445
Pushing Active | 1,05 | 36531 | 411,22 | 37418 | 26334 | 07 395
Contours

Error Relativo (%) | 9,6947 | 0,1673 | 0,2305 4,5410 4,1808 | 0,0000 11,2360

mu_02 mu_20 mu_11 mu_12 mu_21 mu_22
Optimo 51618506 | 98054224 | -25507241 | 768377949 | -46421341 | 221761248
Puscho'zgoﬁrcs“ve 50782109 | 99204952 | -25310737 | 843739417 | -199157343 | 680270797
Error Relativo (%) | 1,6203 1,1736 0,7704 9,8079 329,0211 206,7582
Media Error Desv. Media Error Desv. Estand.
Estand.
44,5540 102,2893 4,2657 5,6863
Con todas las caract. Con cinco caract.
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5-Resultado del algoritmo CAAR con la imagen 1

Prueba 509b. Resultado de aplicar el algoritmo Contornos Activos Auto-
Reconfigurables (CAAR) sobre la imagen 1.

Area | Cent_X|Centr_Y| LEMay LEMen | Excentr | Perimetro

Optimo 10449 | 364,7 | 412,17 391,98 274,83 0,7 445

Auto-Reconf 9904 | 364,28 | 412,67 400,76 278,97 0,69 436

Error Relativo (%) | 5,2158 | 0,1152 | 0,1213 2,2399 1,5064 | 1,4286 2,0225

mu_02 mu_20 mu_11 mu_12 mu_21 mu_22

Optimo 51618506 | 98054224 | -25507241 | 768377949 | -46421341 221761248

Auto-Reconf 50415589 | 97178555 | -25623589 | 745693948 -9250833 563741304

Error Relativo (%) | 2,3304 0,8930 0,4561 2,9522 80,0720 154,2109
. Desv. .
Media Error Estand. Media Error Desv. Estand.
19,5049 45,9189 1,7807 2,0922
Con todas las caract. Con cinco caract.
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6- Resultado del algoritmo de Caselles con la imagen 1

Prueba 1005. Resultado de aplicar el algoritmo de Caselles sobre la imagen 1.

Con todas las caract.

Con cinco caract.

N° prueba Método Area | Cent_X |Centr_Y| LEMay LEMen | Excentr | Perimetro
Optimo 10449 364,7 412,17 391,98 274,83 0,7 445
1005 Caselles 11940 | 366,094 | 407,922 | 138,36022 | 123,7769 | 0,446869 | 489,688384
1005 Error Relativo (%) | 14,2693 | 0,38213 | 1,03068 | 64,702224 | 54,96236 | 36,16152 | 10,0423334
N° .
prueba Método mu_02 mu_20 mu_11 mu_12 mu_21 mu_22
Optimo 51618506 98054224 | -25507241 | 768377949 -46421341 221761248
1005 Caselles 11723615,3 | 13993366,1 | 864085,361 | 169818112,7 | -47483708,96 | 13307927590
1005 Error Relativo (%) | 77,2879608 | 85,7289513 | 103,387608 | 77,89914287 | 2,288533543 | 5901,015827
Media Error Desv. Estand. Media Error | Desv. Estand.
494,5507 1624,8423 12,3772 14,5546

En este algoritmo existen pocas opciones de configuracion, la mas importante es que

se puede seleccionar que el contorno evolucione hacia dentro de la curva o hacia fuera. Para

cambiar esta configuracién, basta poner el término de propagacion a -1 si queremos que se

mueva hacia dentro de la curva 0 a 1 si queremos que se mueva hacia fuera. Se han realizado

numerosas pruebas, pero sélo mostramos la que ha obtenido mejores resultados. En este caso
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el mejor resultado fue inicializando el contorno fuera del objeto de interés y configurando el

parametro especifico a -1.

7- Resultado del algoritmo de Lankton con la imagen 1

Prueba 1044. Resultado de aplicar el algoritmo de Lankton sobre la imagen 1.

o -
prllj\leba Método Area | Cent_X |Centr_Y| LEMay LEMen | Excentr | Perimetro
Optimo 10449 364,7 | 412,17 391,98 274,83 0,7 445
1044 Lankton 9442 | 364,054 | 403,912 | 137,05436 | 106,4221 | 0,630122 | 530,27417
1044 Error Relativo (%) | 9,63729 | 0,17707 | 2,00354 | 65,035369 | 61,27711 | 9,9825 |19,1627348
No .
Método mu_02 mu_20 mu_11 mu_12 mu_21 mu_22
prueba
Optimo 51618506 | 98054224 | -25507241 | 768377949 -46421341 221761248
1044 Lankton 6748334,24 |1 11018499,9 | 533154,062 | 113130193,8 19791347,07 9772004281
1044 Error Relativo (%) | 86,9265216 | 88,7628504 | 102,090207 | 85,27675164 | 57,36584372 | 4306,542788
Media Error Desv. Media Error | Desv. Estand.
Estand.
376,4800 1181,4079 8,1926 7,5529

Con todas las caract.

Con cinco caract.

La prueba que se muestra es la que obtuvo mejor resultado de todas las realizadas.

Durante las pruebas, se observd que los mejores resultados se obtenian inicializando el
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contorno dentro del objeto y aumentando el pardmetro especifico del radio (a mayor radio,

mejor resultado). Los resultados que se muestran corresponden a una ejecucion asignandole

al pardmetro del radio un valor de 26.

8-Resultado del algoritmo de Chan con la imagen 1

Prueba 1038. Resultado de aplicar el algoritmo de Chan sobre la imagen 1.

[o] -
prL’J\leba Método Area | Cent_X |Centr_Y| LEMay LEMen | Excentr | Perimetro
Optimo 10449 364,7 | 412,17 391,98 274,83 0,7 445
1038 Chan 9896 | 365,348 | 405,374 | 141,82673 |112,6111 | 0,607912 | 525,002092
1038 Error Relativo (%) | 5,29237 | 0,17755 | 1,64893 | 63,817866 | 59,02518 | 13,15549 | 17,9779982
No .
Método mu_02 mu_20 mu_11 mu_12 mu_21 mu_22
prueba
Optimo 51618506 | 98054224 | -25507241 | 768377949 -46421341 221761248
1038 Chan 8099097,9 | 12183627,9 | 1055353,24 | 161114119,4 | -17599347,9 | 12410807100
1038 Error Relativo (%) | 84,3097011 | 87,5746017 | 104,137465 | 79,03191787 | 62,08780806 | 5496,472428
; Desv. .
Media Error Estand. Media Error | Desv. Estand.
467,2853 1511,5222 7,6505 7,6548

Con todas las caract.

Con cinco caract.
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El algoritmo de Chan es uno de los que mejores resultados ha arrojado. En las pruebas
en las que se inicializé el contorno fuera del objeto los resultados no fueron nada buenos. Al

inicializar el contorno dentro del objeto los resultados fueron bastante mejores.

9-Resultado del algoritmo de Shi con la imagen 1

Prueba 1013. Resultado de aplicar el algoritmo de Shi sobre la imagen 1.

prllj\l(:ba Método Area | Cent_X |Centr_Y| LEMay LEMen | Excentr | Perimetro
Optimo 10449 364,7 412,17 391,98 274,83 0,7 445

1013 Shi 9161 | 365,164 | 403,764 | 144,91715 | 116,2583 | 0,597002 | 531,587879

1013 Error Relativo (%) | 12,3265 | 0,12734 | 2,03945 | 63,029453 | 57,69812 | 14,71395 | 19,4579502

0
N Método mu_02 mu_20 mu_11 mu_12 mu_21 mu_22
prueba
Optimo 51618506 98054224 | -25507241 | 768377949 -46421341 221761248
1013 Shi 7989638,43 | 11771953,8 | 1007559,42 | 171450658,1 13631510,26 12838194665
1013 Error Relativo (%) | 84,5217558 | 87,994445 | 103,950092 | 77,68667642 | 70,63525102 | 5689,196616

Media Error Desv. Media Error Desv. Estand.
Estand.
483,3367 1564,5750 9,7330 8,3302
Con todas las caract. Con cinco caract.
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En esta prueba se puede observar que también encuentra un pequefio objeto dentro del
objeto a segmentar, lo cual se puede considerar un fallo en el resultado, aunque esto no se ve

reflejado en las caracteristicas calculadas para esta prueba.

10-Resultado del algoritmo de Bernard con la imagen 1

Prueba 1012. Resultado de aplicar el algoritmo de Bernard sobre la imagen 1.

Como ya mencionamos en el capitulo 3, el método de Bernard intenta encontrar todos
los contornos que haya en toda la imagen, hecho que convierte a este algoritmo en un
método no apropiado para segmentar un Unico objeto en una imagen donde se encuentran
varios objetos. A pesar de haber inicializado el contorno cerca de la frontera del objeto de
interés, sucedio, al igual que con el método de Li para esta imagen, que el algoritmo de
Bernard era excesivamente lento y no llegaba a ejecutarse el conjunto de instrucciones que
generan el vector de caracteristicas, por lo que no pudimos obtener los descriptores en

ninguna de las pruebas realizadas con este algoritmo y para esta imagen.
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11-Resultado del algoritmo de Li con la imagen 1

Prueba 1114. Resultado de aplicar el algoritmo de Li sobre la imagen 1.

En esta prueba el algoritmo no llegaba a terminar y no se ejecutaba la instruccion en la
gue comenzaba a generarse el vector de caracteristicas, por lo que no se pudieron obtener
medidas objetivas en ninguna de las pruebas realizadas con este algoritmo para esta imagen.
En cualquier caso, se puede apreciar visualmente que los resultados fueron poco precisos,
por lo que el error relativo de cada caracteristica habria salido muy elevado si se hubiera
generado el vector de caracteristicas y habrian sido de los peores resultados que se habrian
obtenido en comparacion con el resto de métodos.

Desde un punto de vista estadistico, esta prueba habria que descartarla, pero no
debemos perder la oportunidad de observar los resultados que ofrece este algoritmo en este

tipo de iméagenes.
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4.2.2. Ejemplos de ejecucion de todos los metodos para la imagen 2

1-Contorno optimo para la imagen 2

En esta imagen 2 vamos a segmentar una vértebra que en este caso se encuentra en
sentido vertical. EI contorno dptimo fue definido manualmente por un experto y, a partir de

ese contorno, se obtuvieron las caracteristicas que definen de forma objetiva dicho contorno

optimo.
Area |Cent_X|Centr_Y| LEMay LEMen | Excentr | Perimetro
Optimo 11158 | 369,74 | 325,2 343,7 255,82 0,74 556
mu_02 mu_20 mu_11 mu_12 mu_21 mu_22
Optimo 86951043 | 41073922 | -18372473 | -1571070600 | 1066542794 405878643
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2-Resultado del algoritmo Clasico con la imagen 2

(prueba 519c)
Terzopoulos [KASS88].

Resultado de aplicar el algoritmo clasico de Kass, Witkin vy

Area |Cent_X|Centr_Y| LEMay LEMen | Excentr | Perimetro
Optimo 11158 | 369,74 325,2 343,7 255,82 0,74 556
Clasico 12144 | 366,62 | 321,45 331,24 249,11 0,75 413
Error Relativo (%) | 8,8367 | 0,8438 | 1,1531 3,6253 2,6229 | 1,3514 25,7194
mu_02 mu_20 mu_11 mu_12 mu_21 mu_22
Optimo 86951043 | 41073922 | -18372473 | -1571070600 | 1066542794 405878643
Clésico 92065114 | 38315060 | -18088105 | -1653412981 | 1062614578 832546409
Error Relativo (%) | 5,8816 6,7168 1,5478 5,2412 0,3683 105,1220
Media Error | Desv. Estand. '\éfrdolf Ezteasr\]/d.
13,0023 28,4693 7,5809 10,6782
Con todas las caract. Con cinco caract.
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3-Resultado del algoritmo Balloon con la imagen 2
Prueba 531. Resultado de aplicar el algoritmo Balloon sobre la imagen 2.
N° prueba Area | Cent_X |Centr_Y| LEMay LEMen | Excentr | Perimetro
Optimo 11158 | 369,74 | 325,2 343,7 255,82 0,74 556
531 Balloon 8595 | 414,81 | 3785 568,49 | 392,69 0,69 490
531 E”Or(ﬁ;)e)'a“"o 22,9701 | 12,1896 | 16,3899 | 65,4030 | 53,5025 | 6,7568 | 11,8705
N° prueba mu_02 mu_20 mu_11 mu_12 mu_21 mu_22
Optimo 86951043 | 41073922 | -18372473 | -1571070600 | 1066542794 | 405878643
531 Balloon 171638770 | 84815507 | -45386201 | -413634540 | 569292532 293512499
531 Error (f;S'a“"o 97,3970 | 1064948 | 147,0337 73,6718 46,6226 27,6847
. Media Desv.
Media Error Desv. Estand. Error Estand.
52,9221 43,4700 14,0354 6,0507

Con todas las caract.

Con cinco caract.
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4-Resultado del algoritmo Pushing Active Contours con la imagen 2

Prueba 530c. Resultado de aplicar el algoritmo Pushing Active Contours sobre la

imagen 2.
N° prueba Area | Cent_X |Centr_Y| LEMay LEMen | Excentr | Perimetro
Optimo 11158 | 369,74 | 3252 3437 | 25582 | 0,74 556
530c Push 12961 | 417,4 | 379,43 | 4754 | 33524 0,7 511
530c Error (';S'at"’o 16,1588 | 12,8901 | 16,6759 | 38,3183 | 31,0453 | 54054 | 8,0035
N° prueba mu_02 mu_20 mu_11 mu_12 mu_21 mu_22
Optimo 86951043 | 41073922 | -18372473 | -1571070600 | 1066542794 | 405878643
530c Push 182630156 | 91214724 | -45881271 | -274512384 | 489613949 | 1262029728
530c E"OF('?/S' ativo | 1100379 | 122,0745 | 1497283 82,5270 54,0934 210,9377
. Media Desv.
Media Error Desv. Estand. Error Estand.
65,9989 64,7216 11,8448 4,9644

Con todas las caract.

Con cinco caract.

En este caso, a pesar de que el resultado no ha sido muy erréneo, el contorno se ha

detenido en algunos cambios de intensidad de la imagen.
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5-Resultado del algoritmo Aut-Rec con la imagen 2

Prueba 520. Resultado de aplicar el algoritmo Auto-Reconfigurable sobre la imagen

Area [Cent_X|Centr_Y| LEMay LEMen | Excentr | Perimetro
Optimo 11158 | 369,74 325,2 343,7 255,82 0,74 556
Aut.Rec. 11811 | 370,96 324,9 339,56 252,19 0,74 556
Error Relativo (%) | 5,8523 | 0,3300 | 0,0923 1,2045 1,4190 | 0,0000 0,0000
mu_02 mu_20 mu_11 mu_12 mu_21 mu_22
Optimo 86951043 | 41073922 | -18372473 | -1571070600 | 1066542794 405878643
Aut.Rec. 90236046 | 41829894 | -19083091 | -1506778779 | 1134136961 | 1318698165
Error Relativo (%) | 3,7780 1,8405 3,8678 4,0922 6,3377 224,8996
Media Error | Desv. Estand. '\élrerdolra EZ?erd.
19,5165 61,7492 1,2549 2,5736

Con todas las caract. Con cinco caract.

En esta prueba, al ejecutar el algoritmo Auto-Reconfigurable se utiliz6 Busqueda

Longitudinal en Abanico.
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6-Resultado del algoritmo de Caselles con la imagen 2
Prueba 522¢. Resultado de aplicar el algoritmo de Caselles sobre la imagen 2.
Area |[Cent_X|Centr_Y| LEMay LEMen | Excentr | Perimetro
Optimo 11158 | 369,74 | 325,2 3437 255,82 0,74 556
Caselles 12404 | 355,1 | 323,156 | 153,87249 | 121,8554 | 0,610619 | 557,818
Error Relativo (%) | 11,1669 | 3,9596 | 0,6286 | 55,2306 | 52,3667 | 17,4840 | 0,3270
mu_02 mu_20 mu_11 mu_12 mu_21 mu_22
Optimo 86951043 | 41073922 | -18372473 | -1571070600 | 1066542794 | 405878643
Caselles 11541378,4 | 18323443,1 | 458962,1738 | 1199914 47 | 297384599,6 | 18220550588
Error Relativo (%) | 86,7266 55,3891 102,4981 99,2379 72,1170 4389,1622
) Media Desv.
Media Error | Desv. Estand. Error Estand.
380,4842 1205,0291 6,7132 7,4370

El algoritmo de Caselles necesitd un nimero muy elevado de iteraciones (1200) para

Con todas las caract.

poder ajustarse medianamente bien.

Con cinco caract.
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7-Resultado del algoritmo de Lankton con la imagen 2
Prueba 1021. Resultado de aplicar el algoritmo de Lankton sobre la imagen 2.
N° prueba Area | Cent_X |Centr_Y| LEMay LEMen | Excentr | Perimetro
Optimo 11158 | 369,74 | 325,2 343,7 255,82 0,74 556
1021 Lankton 7742 | 397,844 | 378,461 | 104,79694 | 99,73643 | 0,306995 | 418,617316
1021 Error (ff/(‘;'a“"o 30,6148 | 7,6009 | 16,3779 | 69,5092 | 61,0130 | 58,5143 | 24,7001
N° prueba mu_02 mu_20 mu_11 mu_12 mu_21 mu_22
Optimo 86951043 | 41073922 | -18372473 | -1571070600 | 1066542794 | 405878643
1021 Lankton 514428689 | 498180764 | 236871,644 | ;117050 5, | 25845180,86 | 2112534027
1021 E”OF(';S' ativo | 940837 | 87,8711 | 101,2893 99,2287 97,5767 420,4842
. Media Desv.
Media Error | Desv. Estand. Error Estand.
89,9133 104,7862 27,5634 19,3586

Con todas las caract.

Con cinco caract.

Hemos escogido la prueba 1021 como la que presenta resultados mas favorables, pero

es probable que si siguiésemos haciendo muchas mas pruebas, con todas las combinaciones

posibles de todos los pardmetros, se consiguiese que se ajustase un poco mas. Ademas, como
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se puede comprobar en las pruebas incluidas en el capitulo 3, esta fue la mejor debido a que
la inicializacion se estableci6 cerca de la frontera del objeto de interés. En todas las demas

pruebas realizadas con la imagen 2, los resultados fueron peores para este algoritmo.
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8-Resultado del algoritmo de Chan con la imagen 2

Prueba 521. Resultado de aplicar el algoritmo de Chan sobre la imagen 2.

Area | Cent_X | Centr_Y| LEMay LEMen | Excentr | Perimetro
Optimo 11158 | 369,74 | 325,2 343,7 255,82 0,74 556
Chan y Vese 10702 | 357,078 | 323,008 | 140,34957 | 121,6917 | 0,498201 | 570,904
Error Relativo (%) | 4,0868 | 3,4245 | 0,6742 | 59,1651 | 52,4307 | 32,6756 2,6806
mu_02 mu_20 mu_11 mu_12 mu_21 mu_22
Optimo 86951043 | 41073922 -18372473 | -1571070600 | 1066542794 405878643
Chan y Vese 9907539,23 | 13171469,4 | 101292,5715 9625066,229 234139848,8 | 10940318391
Error Relativo (%) | 88,6056 67,9323 100,5513 99,3874 78,0468 2595,4654
. Media Desv.
Media Error | Desv. Estand. Error Estand.
245,0097 707,2218 8,7083 13,4591

Con todas las caract.

Con cinco caract.
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O-Resultado del algoritmo de Shi con la imagen 2
Prueba 1022. Resultado de aplicar el algoritmo de Shi sobre la imagen 2.
N° prueba Area |Cent_X|Centr_Y| LEMay LEMen | Excentr | Perimetro
Optimo 11158 | 369,74 | 325,2 343,7 255,82 0,74 556
1022 Shi 4674 | 394,55 380 |94,685444 | 65,81793 | 0,718892 274
1022 Error (';S'a“"o 58,1108 | 6,6966 | 16,8512 | 72,4511 | 74,2718 | 2,8525 | 50,7194
N° prueba mu_02 mu_20 mu_11 mu_12 mu_21 mu_22
Optimo 86951043 | 41073922 | -18372473 | -1571070600 | 1066542794 | 405878643
1022 Shi 2618608,5 | 1265096 0 0 0 708770034
1022 E"m(';?)' ativo | 969884 | 96,9200 | 100,0000 100,0000 100,0000 74,6261
. Media Desv.
Media Error | Desv. Estand. Error Estand.
65,4221 36,2633 27,0461 25,6360

Con todas las caract.

Con cinco caract.

Pueden observarse resultados muy poco satisfactorios en esta prueba, pero ha sido la

gue ha obtenido mejores resultados de todas las realizadas con el método de Shi para la

imagen 2.
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10-Resultado del algoritmo de Bernard con la imagen 2

Prueba 1116. Resultado de aplicar el algoritmo de Bernard sobre la imagen 2.

Al igual que sucedia en las pruebas de funcionamiento del método de Bernard
registradas en el capitulo 3, en esta prueba el método intenta encontrar todos los contornos
que haya en la imagen. Esto nos demuestra una vez mas que el método de Bernard no es un

buen método para segmentar imagenes médicas donde solo se desee segmentar un objeto.
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11-Resultado del algoritmo de Li con la imagen 2

Prueba 1115. Resultado de aplicar el algoritmo de Li sobre la imagen 2.

En esta prueba, al igual que sucedi6 para la realizada con el algoritmo de Li para la
imagen 1, el algoritmo no llegé a terminar, por lo que no llegaron a ejecutarse las lineas de
codigo que generan el vector de caracteristicas, por lo que no se pudieron obtener las
caracteristicas y, por tanto, medidas objetivas. En cualquier caso, es evidente que los
resultados no fueron buenos y que, de haberse generado el vector de caracteristicas, se

habrian generado unos valores muy alejados de los valores del contorno dptimo.

Desde un punto de vista estadistico, esta prueba seria nula, al no generar datos con los
que poder trabajar, por lo que no nos aporta informacion cuantitativamente hablando, pero si
nos aporta informacion desde un punto de vista cualitativo, en este caso concreto podemos

deducir que no es un buen método para trabajar con este tipo de imagenes.
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4.2.3. Estudio conjunto de los resultados:

A continuacion vamos a mostrar una tabla resumen donde podemos ver en cada fila el

algoritmo utilizado y en cada columna la caracteristica estudiada del contorno:

Resultados para la imagen 1

Tabla comparativa de todos los métodos. Valores absolutos:

prlﬂ\lgba Método Area | Cent_X |Centr_Y| LEMay LEMen | Excentr | Perimetro
Optimo 10449 | 364,7 412,17 391,98 274,83 0,7 445

510 Clasico 7392 | 362,99 | 410,98 | 45481 | 307,34 | 067 391

515 Balloon 7392 | 362,99 | 410,98 454,81 307,34 0,67 391

514 Pushing A. C. 11462 | 365,31 | 411,22 374,18 263,34 0,7 395

509b Auto-Reconf 9904 | 364,28 | 412,67 400,76 278,97 0,69 436

1005 Caselles 11940 | 366,094 | 407,922 | 138,36022 | 123,7769 | 0,446869 | 489,688384

1044 Lankton 9442 | 364,054 | 403,912 | 137,05436 | 106,4221 | 0,630122 | 530,27417

1038 Chan 9896 | 365,348 | 405,374 | 141,82673 | 112,6111 | 0,607912 | 525,002092

1013 Shi 9161 | 365,164 | 403,764 | 144,91715 | 116,2583 | 0,597002 | 531,587879

1012 Bernard * * * * * * *

1114 Li * * * * * * *

N° .
prueba Método mu_02 mu_20 mu_11 mu_12 mu_21 mu_22

Optimo 51618506 98054224 | -25507241 | 768377949 -46421341 221761248

510 Clasico 45944273 93264980 | -25964675 | 788175297 -9948206 1005101916

515 Balloon 45944273 | 93264980 | -25964675 | 788175297 -9948206 1005101916

514 Pushing A. C. 50782109 | 99204952 | -25310737 | 843739417 | -199157343 680270797
509b Auto-Reconf 50415589 97178555 | -25623589 | 745693948 -9250833 563741304
1005 Caselles 11723615,3 | 13993366,1 | 864085,361 | 169818112,7 47483-708,96 13307927590
1044 Lankton 6748334,24 | 11018499,9 | 533154,062 | 113130193,8 197912347’07 9772004281
1038 Chan 8099097,9 | 12183627,9 | 1055353,24 | 161114119,4 | -17599347,9 | 12410807100
1013 Shi 7989638,43 | 11771953,8 | 1007559,42 | 171450658,1 13631_510,26 12838194665
1012 Bernard * * * * * *

1114 Li * * * * * *
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Tabla comparativa de todos los métodos. Diferencias Relativas:
prllj\l;ba Método Area | Cent_X |Centr_Y| LEMay LEMen | Excentr | Perimetro
Optimo 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 0,0000

510 Clésico 8,6133 | 0,7184 | 0,0534 | 4,5283 | 3,9916 0 11,9101

515 Balloon 29,2564 | 0,4689 | 0,2887 | 16,0289 | 11,8291 | 4,2857 | 12,1348

514 Pushing A.C. | 9,6947 | 0,1673 | 0,2305 4,541 4,1808 0 11,236

509b Auto-Reconf 52158 | 0,1152 | 0,1213 | 2,2399 | 1,5064 | 1,4286 2,0225

1005 Caselles 14,2693 | 0,38213 | 1,03068 | 64,702224 | 54,96236 | 36,16152 | 10,0423334

1044 Lankton 9,63729 | 0,17707 | 2,00354 | 65,035369 | 61,27711 | 9,9825 |19,1627348

1038 Chan 5,29237 | 0,17755 | 1,64893 | 63,817866 | 59,02518 | 13,15549 | 17,9779982

1013 Shi 12,3265 | 0,12734 | 2,03945 | 63,029453 | 57,69812 | 14,71395 | 19,4579502

1012 Bernard * * * * * * *

1114 Li x x * x x x x

N° ]

prueba Método mu_02 mu_20 mu_11 mu_12 mu_21 mu_22

Optimo 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000

510 Clasico 1,447 0,2055 2,08 16,2345 372,123 298,8514
515 Balloon 10,9926 4,8843 1,7933 2,5765 78,5698 353,2360
514 Pushing A. C. 1,6203 1,1736 0,7704 9,8079 3200211 | 206,7582
509b Auto-Reconf 2,3304 0,893 0,4561 2,9522 80,072 154,2109
1005 Caselles 77,2879608 | 85,7289513 | 103,387608 | 77,89914287 | 2,288533543 | 5901,015827
1044 Lankton 86,9265216 | 88,7628504 | 102,090207 | 85,27675164 | 57,36584372 | 4306,542788
1038 Chan 84,3097011 | 87,5746017 | 104,137465 | 79,03191787 | 62,08780806 | 5496,472428
1013 Shi 84,5217558 | 87,994445 | 103,950092 | 77,68667642 | 70,63525102 | 5689,196616
1012 Bernard * * * * * *
1114 Li * * * * * *
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Tabla comparativa de todos los métodos, con medidas estadisticas (media de error y

desviacion estandar):

N prueba Método Media Error Desv. Estand. Media Error Desv. Estand.
(@) @ @ @)
Optimo 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
510 Clasico 55,4428 125,2830 4,2590 5,6094
515 Balloon 40,4881 96,2685 9,2869 12,1514
514 Pushing A. C. 44,5540 102,2893 4,2657 5,6863
509b Auto-Reconf 19,5049 45,9189 1,7807 2,0922
1005 Caselles 494,5507 1624,8423 12,3772 14,5546
1044 Lankton 376,4800 1181,4079 8,1926 7,5529
1038 Chan 467,2853 1511,5222 7,6505 7,6548
1013 Shi 483,3367 1564,5750 9,7330 8,3302
1012 Bernard * * * *
1114 Li * * * *

(1): Con todas las caract.

(2): Con cinco caract.
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Resuliados para la imagen 2:
Tabla comparativa de todos los métodos. Valores absolutos:

N° prueba Método Area | Centroid_1 | Centroid_2| LEMay LEMen Excent | Perimeter
517 Optimo 11158 369,74 325,2 343,7 255,82 0,74 556
519c Cléasico 12144 366,62 321,45 331,24 249,11 0,75 413
531 Balloon 8595 414,81 378,5 568,49 392,69 0,69 490
530c Pushing A.C. 12961 417,4 379,43 475,4 335,24 0,7 511

520 (inic) Auto-Reconf 11811 370,96 324,9 339,56 252,19 0,74 556

LS-522e Caselles 12404 355,1 323,156 153,87249 | 121,8554 | 0,610619 557,818
1021 Lankton 7742 397,844 378,461 | 104,79694 | 99,73643 | 0,306995 | 418,617316

LS-521 Chan 10702 357,078 323,008 140,34957 | 121,6917 | 0,498201 570,904
1022 Shi 4674 394,5 380 94,685444 | 65,81793 | 0,718892 274
1116 Bernard * * * * * *
1115 L| * * * * * *

N° prueba Método mu_02 mu_20 mu_11 mu_12 mu_21 mu_22
517 Optimo 86951043 | 41073922 | -18372473 | -1571070600 | 1066542794 405878643
519c Clasico 92065114 | 38315060 | -18088105 | -1653412981 | 1062614578 832546409
531 Balloon 171638770 | 84815507 -45386201 -413634540 569292532 293512499
530c Pushing A.C. | 182630156 | 91214724 | -45881271 | -274512384 489613949 1262029728

520 (inic) | Auto-Reconf 90236046 | 41829894 | -19083091 | -1506778779 | 1134136961 | 1318698165

LS-522e Caselles 11541378,4 | 18323443,1 | 458962,1738 1197291441 297384599,6 | 18220550588
1021 Lankton 5144286,89 | 4981807,64 | 236871,644 12117950,24 25845180,86 | 2112534027
LS-521 Chan 9907539,23 | 13171469,4 | 101292,5715 9625066,229 234139848,8 | 10940318391
1022 Shi 2618608,5 | 1265096 0 0 0 708770034
1116 Bernard * * * * * *
1115 Ll * * * * * *
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Tabla comparativa de todos los métodos. Diferencias Relativas:

N° prueba Método Area | Centroid_1 | Centroid_2| LEMay LEMen | Excent | Perimeter
517 Optimo 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
519c Clasico 8,8367 0,8438 1,1531 3,6253 2,6229 1,3514 25,7194
531 Balloon 22,9701 12,1896 16,3899 65,4030 | 53,5025 | 6,7568 11,8705
530c Pushing A. C. | 16,1588 12,8901 16,6759 38,3183 | 31,0453 | 5,4054 8,0935

520 (inic) Auto-Reconf 5,8523 0,3300 0,0923 1,2045 1,4190 | 0,0000 0,0000

LS-522e Caselles 11,1669 3,9596 0,6286 55,2306 | 52,3667 | 17,4840 0,3270
1021 Lankton 30,6148 7,6009 16,3779 69,5092 | 61,0130 | 58,5143 24,7091

LS-521 Chan 4,0868 3,4245 0,6742 59,1651 | 52,4307 | 32,6756 2,6806
1022 Shi 58,1108 6,6966 16,8512 72,4511 | 74,2718 | 2,8525 50,7194
1116 Bernard * * * * * * *
1115 Li * * * * * * *

N° prueba Método mu_02 mu_20 mu_11 mu_12 mu_21 mu_22
517 Optimo 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
519c Clasico 5,8816 6,7168 1,5478 5,2412 0,3683 105,1220
531 Balloon 97,3970 106,4948 147,0337 73,6718 46,6226 27,6847
530c Pushing A. C. 110,0379 | 122,0745 149,7283 82,5270 54,0934 210,9377

520 (inic) Auto-Reconf 3,7780 1,8405 3,8678 4,0922 6,3377 224,8996

LS-522e Caselles 86,7266 55,3891 102,4981 99,2379 72,1170 4389,1622
1021 Lankton 94,0837 87,8711 101,2893 99,2287 97,5767 420,4842
LS-521 Chan 88,6056 67,9323 100,5513 99,3874 78,0468 2595,4654
1022 Shi 96,9884 96,9200 100,0000 100,0000 100,0000 74,6261

1116 Bernard * * * * * *
1115 Li * * * * * *
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Tabla comparativa de todos los métodos, con medidas estadisticas (media de error y

desviacion estandar):

N prueba Método Media Error Desv. Estand. Media Error Desv. Estand.
@ @ @ &)
517 Optimo 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
519c Clasico 13,0023 28,4693 7,5809 10,6782
531 Balloon 52,9221 43,4700 14,0354 6,0507
530c Pushing A. C. 65,9989 64,7216 11,8448 4,9644
520 (inic) Auto-Reconf 19,5165 61,7492 1,2549 2,5736
LS-522e Caselles 380,4842 1205,0291 6,7132 7,4370
1021 Lankton 89,9133 104,7862 27,5634 19,3586
LS-521 Chan 245,0097 707,2218 8,7083 13,4591
1022 Shi 65,4221 36,2633 27,0461 25,6360
1116 Bernard * * * *
1115 Li * * * *
(1): Con todas las caract. (2): Con cinco caract.
4.3. Discusion

Una vez terminadas las pruebas y realizado un primer andlisis, observamos que el
vector de error y la desviacion estandar no reflejaban muy bien los resultados visuales
obtenidos. Es decir, que en algunas pruebas (por ejemplo la prueba 1038 realizada con el
método de Chan sobre la imagen 1) el resultado visual no era malo y, sin embargo, el error
medio y la desviacién estandar si estaban muy lejos de reflejar el buen resultado que
reflejaba el andlisis visual. Para solucionar esta situacion, se hicieron pruebas con varios
subconjuntos de caracteristicas y se observd que el subconjunto formado por las 5
caracteristicas area, centroide_X, centroide_Y, excentricidad y perimetro, fue el que mejor
reflejaba numéricamente los resultados del analisis visual. Concretamente, en la mencionada

prueba 1038, los resultados fueron:

Con todas las caracteristicas: Con las cinco caracteristicas:

- Desv. .
Media Error Estand. Media Error | Desv. Estand.
467,2853 1511,5222 7,6505 7,6548

y el resultado visual fue el siguiente:
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Con lo que podemos deducir que las medidas estadisticas realizadas sobre esas cinco
caracteristicas reflejan mucho mejor el resultado visual obtenido. Por esto, también podemos
deducir que ese subconjunto de cinco caracteristicas refleja mucho mejor los resultados vy,
por tanto, es mas adecuado observar el subconjunto de esas cinco caracteristicas mejor que el
conjunto completo de las 13 caracteristicas que analizamos inicialmente en nuestro estudio.
Aln asi, se han mostrado el error medio y la desviacion estandar para los dos grupos de

caracteristicas para poder ver mejor la diferencia entre ambos casos.

Al igual que se han mostrado previamente los resultados de ejecutar los diferentes
algoritmos para estas dos imagenes anteriores, también se han realizado pruebas con otras
imagenes como se ha podido observar en el capitulo 3, donde se mostraron numerosas
pruebas con otras imagenes. En el caso del capitulo 3 se consider6 que no era necesario
mostrar los vectores de caracteristicas de cada prueba para no hacer excesivamente tediosa la
lectura de ese capitulo, teniendo en cuenta que en el capitulo 3 sélo pretendiamos analizar
visualmente las situaciones en los que fallaba cada algoritmo, para ensefiar posteriormente

como los CAAR podian solventar ese tipo de situaciones.

En cada prueba ejecutada se genera automaticamente un vector de caracteristicas que
se graba en disco como un fichero independiente, por lo que no hubiera sido complicado
mostrar todas las caracteristicas para cada prueba realizada, pero no quisimos exhibir todos

los resultados numeéricos pues entendimos que podria ser contraproducente.

En este capitulo de resultados hemos mostrado resultados numéricos suficientes para

mostrar la forma en la que se han medido cuantitativamente los resultados, eligiendo una
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serie de caracteristicas, integrando dentro de nuestros algoritmos el célculo automaético de las
mismas y utilizdndolas para analizar los resultados obtenidos. Si bien es verdad que después
de un primer analisis se vio la conveniencia de utilizar un subgrupo de esas caracteristicas,
en lugar de todas ellas, pues las estadisticas realizadas con el subgrupo de caracteristicas
reflejaba mejor los resultados visuales estudiados que el conjunto completo de trece

caracteristicas.
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Capitulo 5

conclusiones

A modo de conclusion vamos a enumerar las aportaciones mas relevantes de
esta tesis doctoral y los resultados obtenidos en la comparacion empirica de esta
nueva filosofia de contornos activos con algunos de los contornos activos ya

existentes:

A) Se ha creado (disefiado, implementado y testeado) un nuevo tipo de
algoritmo global de segmentacion de contornos activos , que hemos nominado como
Contornos Activos Auto- Reconfigurables (CAAR), y hemos demostrado de forma
empirica que sus resultados mejoran ostensiblemente los conseguidos por los

algoritmos de contornos activos existentes en la bibliografia.

La estrategia de uso del CAAR, enfocada a la mejora de los resultados del resto
de algoritmos publicados, esta basada en el uso de una metodologia que incluye un
primer paso de ejecucion de un algoritmo de segmentacion clasico de snakes,

seguido de un segundo paso consistente en la deteccion de forma automatica de las
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zonas en las cuales el contorno activo resultante de la primera fase no se ha ajustado
adecuadamente al objeto a detectar. A continuacion se elige, también de forma
automatica la estrategia que mejore el resultado obtenido en el método inicial.
Finalmente se ejecuta dicha estrategia. Empiricamente hemos demostrado que siempre,
independientemente del algoritmo utilizado, se mejoran los resultados del snake previo de la

primera fase.

En el caso de que el objetivo sea mejorar los resultados de un algoritmo de contornos
activos concreto, se podria hacer que este algoritmo fuese el ejecutado durante la primera
fase de los CAAR. De esta forma, durante la segunda fase del CAAR, se mejorarian los
resultados obtenidos durante la primera fase y, por tanto, los resultados de ese algoritmo del

que queriamos mejorar su resultado.

Como es logico, en el caso expuesto anteriormente, es muy probable que el contorno
activo auto-reconfigurable sea capaz de mejorar los resultados del algoritmo utilizado en la
primera fase del auto-reconfigurable. Pero los contornos activos auto-reconfigurables no solo
obtienen mejores resultados que el algoritmo usado en su primera fase, si no que, los
resultados obtenidos con el algoritmo CAAR suele obtener mejores resultados que cualquier
otro algoritmo independiente con el que se compare, entendiendo por independiente un

algoritmo que no se use en ninguna fase del CAAR.

B) Se han desarrollado dos métodos novedosos para la seleccion de la estrategia a
utilizar en la segunda fase de los contornos activos auto-reconfigurables. El primer método,
llamado Busqueda Longitudinal en Abanico (BLA), esta basado en pequefias prospecciones
progresivas que se van haciendo en la zona comprendida entre el contorno obtenido en la
primera fase y el objeto a segmentar, buscandose informacion de la zona que sirve para
elegir el mejor algoritmo a utilizar en la segunda fase. EI nombre de Busqueda Longitudinal
en Abanico se debe a la distribucion espacial en la que se organiza la busqueda para realizar

las prospecciones.

Una de las aportaciones de este método BLA es que el contorno activo no se mueve
hasta que no han terminado todas las prospecciones y hasta que no se decida la estrategia a
utilizar en la siguiente fase. En este cambio de enfoque reside el principal elemento
diferenciador y es el que permite obtener mejores resultados que en el resto de contornos

activos. Pues permite utilizar tantas estrategias diferentes como sean necesarias y elegir la
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Optima en cada caso, todo esto durante la ejecucion del algoritmo de los contornos activos

auto-reconfigurables.

El segundo meétodo, el basado en el Analisis de Cualidades de la Zona (ACZ), estudia
la zona de interés de la imagen utilizando caracteristicas parecidas a las utilizadas para medir
la similitud entre contornos, pero en este caso se utilizan como elementos de apoyo a la
decision para seleccionar el mejor algoritmo a utilizar en la segunda fase de los contornos

activos auto-reconfigurables.

C) El método desarrollado tiene, entre otras innovaciones, un criterio mixto
cimentado en el hecho de utilizar varios tipos diferentes de contornos activos dentro de un

mismo algoritmo de segmentacion, lo cual no ha sido encontrado en ninguna de las

busquedas bibliogréficas realizadas.

D) Los CAAR, al utilizar varios tipos de contornos activos, permiten ser utilizados en
gran variedad de situaciones diferentes, 1o que permite adaptarlos a un &mbito de aplicacién
0 a otro, simplemente cambiando los algoritmos de contornos activos utilizados dentro del
CAAR.

E) Se ha comparado de forma empirica esta nueva filosofia de contornos activos con
algunos de los contornos activos ya existentes, como por ejemplo, los algoritmos Clasico (de
Kass, Witkin y Terzopoulos), Balloon, Bernard, Caselles, Shi, Li, Chan, Lankton, y en todos
estos casos se han obtenido mejores resultados con el nuevo tipo de contorno activo

propuesto, los CAAR.

F) Se ha realizado un estudio del estado del arte de los contornos activos, mostrando

las caracteristicas principales de una amplia variedad de ellos.
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Capitulo 6

Trabajos iuturos

En este capitulo planteamos algunas posibles lineas de trabajo para continuar,
mejorar o ampliar los resultados obtenidos hasta este momento. En concreto,

planteamos los siguientes posibles trabajos futuros:

A) Continuar con las pruebas de las capacidades de otros algoritmos no
testeados de segmentacion de contornos activos en conjuncién con nuestros
contornos activos auto-reconfigurables con el fin de intentar mejorar los resultados
conseguidos hasta el momento, salvo que el algoritmo con el que se compare obtenga
unos resultados tan buenos (cercanos al 100% de exactitud) que no quede ninguna
zona del objeto mal segmentada y, por tanto, no sea posible mejorar sus resultados.
Si se encuentra(n) algun(os) algoritmo(s) que funcione(n) mejor que los auto-
reconfigurables, se podria iniciar otra linea de trabajo, analizando porqué obtiene(n)

mejores resultados y estudiando la posibilidad de incorporar a los CAAR los factores
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de mejora que tenga(n) esos algoritmo(s) que hubiesen cosechado mejores

resultados.

B) Intentar la generalizacion de nuestra metodologia en base al estudio y
adaptacion de la misma a otros ambitos distintos al de las imagenes radioldgicas.

C) Otra de las posibles lineas de desarrollo futuro de los méetodos planteados
seria modificar y ampliar nuestra técnica de contornos activos auto-reconfigurables
para adaptarla a casos en los que se tengan que segmentar varios objetos al mismo
tiempo, ampliando los campos de aplicacion de las técnicas desarrolladas. En este
trabajo se han realizado siempre pruebas con un Unico objeto a segmentar, pues es el
caso mas tipico que se realiza en la mayoria de los estudios clinicos consultados,
donde es el experto sanitario el que selecciona la estructura anatdmica que le interesa

estudiar y, por tanto, el objeto a segmentar.

D) Encontrar nuevas situaciones en las que fallen otros contornos activos ya
existentes y hallar estrategias para solucionar los problemas encontrados en esas
situaciones. Pensamos que en muchos casos bastara con adaptar el CAAR a ese
nuevo ambito de aplicacién, por ejemplo, cambiando los algoritmos de contornos

activos involucrados dentro del CAAR.
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