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Introduccién

El carcinoma de la glandula mamaria representa un problema de salud
publica en el ambito mundial por ser la segunda neoplasia mas frecuente en
mujeres, con una incidencia en el mundo de 37,4 pacientes por 100.000
habitantes/afio. En Colombia la tasa de pacientes es de 30,31 (1), y conforme
al estudio realizado por el OSPS' se sefala que en Santander y el area
metropolitana de Bucaramanga las cifras son 36,42 y 31,4 pacientes por cada
100.000 habitantes/afo respectivamente.

Ante el panorama a nivel mundial de incidencia de pacientes con
padecimiento de cancer de seno y ante la dificultad de acceso real a una
mamografia en Colombia debido en parte a las dificultades que generalmente
se asocian a la mamografl'az, en efecto, se hace necesario el uso de una
estrategia, para el pronostico y diagnéstico de esta neoplasia, que resulte mas
economica y comoda para los pacientes.

A partir del afio 1961, numerosos estudios (2) (3) (4) (5), han demostrado las
virtudes de la termografia infrarroja (TIR) en el ambito de la medicina, como
una técnica alternativa para el diagnostico del carcinoma de glandula
mamaria.

La TIR se caracteriza por ser no invasiva e inocua, basada en la
transferencia de calor por medio de radiacién térmica de la piel. Se ha
demostrado que con la termografia se puede detectar estados precancerosos
del tejido del seno, mucho tiempo antes de que se puedan identificar por otros
métodos (6) (7).

En cuanto a la TIR, el analisis que se realiza con esta técnica se basa en la
percepcion subjetiva del médico como se aprecia en (8) (9) (10), quien

examina el termograma registrado de cada paciente de forma global o

1 . -
Observatorio de Salud Pablica de Santander
Deficiencia en relacién al caracter preventivo del cancer de seno, alto costo y de dificil acceso
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definiendo unas regiones de interés no uniforme para varios registros
térmicos.

Asi mismo, la inspeccion de las imagenes es cualitativa, porque apela a una
comparacion visual de la simetria térmica que puede estar presente o no en
los senos. De esta manera se presenta una variabilidad en los examenes
hechos, lo cual hace al proceso de analisis poco riguroso y carente de
uniformidad. Una estrategia para solucionar y superar este inconveniente es
someter los termogramas registrados a técnicas de procesamiento digital de
imagenes (PDI/) (11).

Las aplicaciones basadas en PD/ tienen como rango distintivo ser procesos
objetivos que disminuyen la repercusion e influencia del factor humano en los
analisis que se efectuen, sirviendo como apoyo en la percepcién visual
humana, y en la extraccion de las medidas y caracteristicas mas relevantes
del registro térmico (12).

En toda aplicacion PDI y especialmente en la propuesta de investigacion de
maestria, “Deteccién del carcinoma de glandula mamaria mediante
procesamiento local de termogramas", aparecen dos etapas fundamentales: el
preprocesamiento y la segmentacion.

En este documento se plasma el aporte en la construccién de una
experiencia local en el preprocesamiento y segmentacion de los registros
térmicos de las glandulas mamarias de pacientes de género femenino.

El preprocesamiento corresponde al primer tratamiento que recibe la imagen
luego de la etapa de registro. Con los algoritmos implementados se acude a:
modificar el contraste y el histograma, eliminar el ruido y realzar bordes, todo
esto con el fin de enriquecer la imagen para un posterior analisis.

Con la segmentacién se busca la seleccion y aislamiento de una zona de
interés de una imagen. Hay varios caminos para implementar la
segmentacién, entre tales se encuentran, las técnicas basadas en umbral, en
bordes y en regién. La técnica basada en umbral asigna pixeles por encima o

por debajo de un umbral especificado que esté en la misma regioén. La técnica
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basada en bordes asume que los limites formados por las regiones
adyacentes o segmentos tienen alta intensidad en las curvas. A través de la
deteccion de curvas, se identifican las fronteras que rodean una region. Los
métodos basados en region parten de una region fundamental y la dividen o
fusionan (14).

Para propdsitos de este trabajo, donde se busca realizar una segmentacion
uniforme y autonoma del seno, se parte de la conceptualizacion ideal de la
zona de interés, puesto que, lo que se desea no es solo distinguir la zona de
las glandulas mamarias como tal, sino la posible region de influencia de la
patologia de cancer de seno.

Debido a la variabilidad fisondmica de las glandulas mamarias, asi como
también, que los anadlisis que han de realizarse involucran el estudio de
multiples perspectivas termograficas de una misma paciente (15) (16) (17), los
algoritmos para la segmentaciéon que se implementaron se orientan a la
deteccion de discontinuidades locales de bordes. Haciendo uso de mascaras
de filtrado Transformado de Hough y la minimizacion de la energia de

contorno activo Snake (11) (18).
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Organizacién del documento

Este documento describe la segmentacion de imagenes termograficas de
glandulas mamarias utilizando técnicas de deteccion de discontinuidades.

Con el titulo Fisonomia de la glandula mamaria, el capitulo uno hace una
recopilacién de conceptos basicos de la glandula mamaria, y contextualiza la
region de interés en los registros térmicos.

En el capitulo dos (Preprocesamiento), se exponen los criterios basicos del
preprocesamiento por enriquecimiento del contraste, la adaptacion de
histograma, el realce de bordes, la eliminacion del ruido y la umbralizacion.

El capitulo tres (Segmentacion por contorno activo), contiene una
descripciéon del algoritmo Snake propuesto por Kass y variantes que mejoran
la respuesta esperada ante imagenes termograficas de las glandulas
mamarias.

Otra técnica de segmentacion se aplica en el capitulo cuatro (Segmentacion
por deteccion de bordes), en este capitulo se realiza una introducciéon de la
generacion de bordes, para luego exponer los criterios correspondientes a la
transformada de Hough, como técnica para la vinculacion de bordes.

En el capitulo 5 (Resultados), se muestra el resultado de ajuste de los
valores de las variables del algoritmo de contorno activo Snake para las
diferentes perspectivas propuestas, asi como los respectivos valores para la
parametrizacion de las curvas de la transformada de Hough.

Para finalizar en el sexto y ultimo capitulo (Conclusiones y
Recomendaciones) se da un compendio de la experiencia adquirida en lo
relacionado al preprocesamiento y segmentacion a través de las técnicas
mencionadas en los capitulos anteriores. Ademas se pretende en este

capitulo motivar futuros trabajos de grado en esta area del conocimiento.
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Capitulo 1

Fisonomia de la glandula mamaria

Como primera medida para poder abordar el tema que atafe este
documento, es necesario revisar algunos conceptos fundamentales sobre la
fisonomia de las glandulas mamarias en cuanto a sus partes y ubicacion. Es
por esto que en este capitulo se abordara esta tematica con el fin de encausar

al lector en la determinacion de las zonas de interés a segmentar.

1.1 Estructura de la glandula mamaria

La glandula mamaria es un conjunto especializado de glandulas que durante
el desarrollo femenino modifican su secrecion con el fin de producir leche. Se
le da el nombre de mama, a la regidn antero superior lateral del tronco
humano (19) uubicada entre la segunda o tercera costilla extendiéndose hasta
la sexta o séptima costilla. Por delante de la musculatura toracica y de la
membrana conjuntiva que cubre los musculos fijandolos a los huesos en la
zona pectoral. Su extension se da en sentido transversal, partiendo en el
borde del esternon, hasta la linea axilar anterior, con una prolongacion axilar,
que se inicia en el cuadrante superior externo (20).

La glandula mamaria, cuyo aspecto exterior es una protuberancia de tamafio
y turgencia® variable, consta de estructuras de tipo externas e internas (21).
La glandula mamaria esta constituida basicamente por dos elementos: los
acinos glandulares y los ductos. El primero contiene las células productoras

de leche, y el segundo es un arreglo de estructuras tubulares y huecas, que

% Hinchazén, tumefaccién, abultamiento
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se ramifican en forma de arbol, confluyendo progresivamente en canaliculos
cada vez mas gruesos, terminando en uno de los doce a dieciocho vértices
galactéforos (22). Los galactéforos son dilataciones ductales a modo de
reservorios que se encuentran ubicados inmediatamente por detras del pezén,

formados por un epitelio escamoso sin queratina (23)

Caja tordcica

Mhisculos pectorales 4

&

Libules

Figura 1.1. Identificacidon general de las partes de la glandula mamaria. Fuente
Wikipedia

Entre las estructuras externas de la glandula mamaria la mas importante, es la
region pezon-areola. En ésta se encuentran un tipo de células llamadas
mioepiteliales, que tienen como caracteristica especial la elongacion, es decir, la

capacidad de contraerse y estirarse a manera de fibras musculares.
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Por la cantidad de terminales nerviosas conectadas y por la presencia de fibras
musculares lisas y con forma radial, en la regién pezén-areola, se presentan
erecciones debido a un tacto suave o succion).

Entre los tejidos que componen el resto de las mamas estan: el tejido conjuntivo®,
el tejido adiposo® y la aponeurosis® conocida como ligamento de Cooper. La
proporcion relacional entre la glandula y tejido graso es de uno a uno en mujeres

que no estan lactando, y de dos a uno en mujeres en estado lactante. (21)

Figura 1.2 Visualizacién de los ganglios y vasos linfaticos. Fuente wikipedia

Aproximadamente las % partes de la linfa que sale de la zona mamaria se

dirige a los ganglios linfaticos ubicados en la axila mas cercana a la mama.

* Colageno y elastina
® Grasa
¢ Membrana conjuntiva que cubre los mésculos y cuyas prolongaciones fijan éstos a los huesos
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La otra parte es direccionada hacia los nodulos paraesternales, al seno
opuesto y a los ganglios linfaticos en el abdomen. En los nédulos axilares se
incluyen, el grupo transmuscular, subescapular que drena la parte interna de
la glandula mamaria y el grupo humeral que drena el borde externo de la
mama.

Tal y como se muestra en la figura 1.2 el drenaje linfatico de las mamas
drena en los ganglios linfaticos de la axila. Este drenaje tiene una especial
relevancia en el ambito oncolégico, debido a que la regidn mamaria es un
lugar de frecuente presencia de células cancerosas y si dichas células
malignas se separan del tejido mamario, podrian regarse a otras partes del
cuerpo via el sistema linfatico, produciendo lo que se conoce como
metastasis. Ante este hecho y considerando que los vasos linfaticos viajen por
el tejido transmuscular de la zona pectoral es razonable y justificable, la
extirpacion por tratamiento quirurgico del cancer de mama, aplicando el

procedimiento de Halsted’.

" Consistia en quitar toda la glandula mamaria, con piel, ambos musculos, areola y pezén y ademas un vaciamiento axilar,
que quiere decir sacar los ganglios de la axila.
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1.2 Division anatdmica

Cola de Spence

superior SuUperior
izquierda 8 derecha

Figura 1.3. Division anatomica de la mama izquierda. Fuente enciclopedia virtual
de medicina

La forma y tamafio de las mamas es diversa, condiciones propias como la
edad, etnia, actividad atlética y hasta cirugias de tipo estético la hacen una
zona morfolégicamente variable. Su aspecto exterior no es un indicativo de
gran peso de la anatomia interna o de su capacidad lactica. Principalmente la
forma de la glandula mamaria depende del tejido toracico sobre el cual se
apoya y del soporte proporcionado por los ligamentos de Cooper. Cada mama
se adhiere en su base a la pared toracica por una envoltura del tejido
conjuntivo profunda que recubre los musculos pectorales. En la parte superior
de la zona pectoral se recibe soporte de la piel envolvente, esta combinacién

de soporte anatémico es lo que determina la forma de las mamas.

24



Un término que vale la pena mencionar en este capitulo es la ptosis. La
ptosis en las glandulas mamarias se puede entender como la posicién del
pezon en razon al pliegue mamario inferior, es decir, una medida relacional de
la caida del busto®.

Para determinar la simetria mamaria y la caida de la misma, la medida
antropométrica de uso general es la estimacién de la longitud de separacién
entre el pezon y el esternon Esta medida es relativa conforme a la edad,
presentando en mujeres jévenes un valor promedio de 0,21 metros. A parte de
la anterior medida antropométrica, la planimetria de la glandula mamaria ha
podido establecer que existe una proporcion de uno a uno y de dos a uno
entre la longitud y el diametro de las glandulas mamarias.

En la figura 1.3 se puede observar la subdivisién del seno en cuatro
cuadrantes. El cuadrante superior exterior, parte desde el punto medio del
pezdén hasta la axila. El cuadrante superior interior parte del punto medio del
pezon hasta el encuentro con el esternon. Estos dos cuadrantes en conjunto
con el arreglo pezén-areola es por donde mayor circulacion arterial se da en la
glandula mamaria, puesto que por esta area estan ligadas arterias que nacen
de la arteria axilar. Los otros dos cuadrantes parten desde el punto medio del
pezon hasta la zona de curvatura del seno y su composicién en la mayoria de

los casos es tejido adiposo

1.3 Zona de incidencia del cancer de mama

El proceso natural del cuerpo es renovar las células muertas, por células
nuevas. Cuando este proceso se desordena, es decir, cuando se producen

células nuevas y aun el cuerpo no las necesita, se empiezan a formar y

8 Esta caracteristica puede resultar de utilidad a la hora del procesamiento de la imagen porque con este pliegue
se puede observar un cambio en la intensidad de la imagen
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acumular masas de tejido. Este tipo de masas se conoce como tumores, los
cuales pueden ser de tipo benigno o maligno.

Dependiendo de la zona donde ocurra este fendmeno es la denominacién
que recibe. Los carcinomas de glandula mamaria se pueden clasificar en dos
formas generales conforme el origen, los cercanos o sobre las células del

epitelio ductal o los cercanos o sobre las células de los acino glandulares.

En la figura 1.4 se pueden observar los valores porcentuales de zonas de
incidencia conforme el cancer de seno, la zona superior exterior tiene una
incidencia del 50 por ciento por encontrarse cerca de los ganglios axilares. La
segunda zona de mayor incidencia se da en el conjunto pezbén-areola por
encontrarse los ductos y vasos linfaticos, la tercera zona es la superior
interior con un 15 por ciento y las dos zonas inferiores tienen una incidencia

menor por la poca influencia de ganglios y ductos

Figura 1.4.
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A

d. e.

Figura 1.5 Divisiones sobre imagenes termograficas a. Perspectiva frontal b.
Perspectiva oblicua derecha c. Perspectiva oblicua izquierda d. Perspectiva lateral
derecha e. Perspectiva lateral izquierda. Fuente Alvaro Nifio

En la figura 1.5, el doctor Alvaro Nifio®, realiza la segmentaciéon manual de las
diferentes perspectivas, estableciendo una guia en la etapa de segmentacion.
Como se observa en estas graficas, el doctor aprovecha las cinco
perspectivas y propone subdivisiones a la glandula mamaria para que se

establezca una planimetria de la mama que facilite el trabajo de los

descriptores.

¥ Médico Oncélogo de la Universidad Industrial de Santander
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Capitulo 2

Preprocesamiento

Luego de la etapa de registro termografico de las glandulas mamarias,
siguiendo el respectivo protocolo para el mismo, el primer tratamiento que
recibe la imagen, es el preprocesamiento. Durante este capitulo se exponen
los diferentes algoritmos implementados con los cuales se acude a modificar
el contraste y el histograma, eliminar el ruido, realzar bordes, todo esto con el

fin de enriquecer la imagen para un posterior analisis.

2.1 Aumento de contraste

Para la mejora del contraste de la imagen evitando el incremento del ruido
de la misma se han desarrollado gran numero de técnicas, las cuales se

pueden clasificar en dos métodos, el indirecto y el directo.

2.1.1 Método indirecto

Cuando se refiere a los métodos indirectos es de obligatoriedad hablar del
histograma. Se entiende como histograma de una imagen, a la distribucién de
probabilidad estadistica de cada nivel de gris en un registro digital. Con éste
se obtiene informacion de la imagen tal como la distribucion de los niveles de
gris y sus densidades, luminancia media de una imagen y contraste de la
imagen.

Dentro del método indirecto la técnica mas usada para la mejora del contraste
en imagenes es la ecualizacion del histograma (13).
La ecualizacion del histograma, implica la transformacion de la intensidad de

los valores a fin de que el histograma de la imagen de salida, de manera
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aproximada coincida con un histograma dado. Es decir, que exista el mismo

numero de pixeles para cada nivel de gris del histograma de una imagen.
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Figura 2.1 Imagen original y su respectivo histograma. Fuente autores
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Figura 2.2. Imagen ecualizacién de histograma basico con su respectivo
histograma. Fuente autores

Como se observa en las figuras 2.1y 2.2 lo que se pretende con la técnica de
ecualizacion del histograma es aplanar y expandir el rango dinamico del
histograma del registro. En la figura 2.2 se ha logrado ampliar el rango
dinamico de la imagen sin embargo, esta técnica cambia significativamente el

brillo de la imagen'® por lo cual es muy factible que se induzca a errores™”.

Y0E] nivel de gris medio del resultado es la media del de la imagen de entrada
1 Incrementa la relacion sefial/ruido
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Buscando la reduccion de estos defectos se han desarrollado varias
extensiones de esta técnica. La ecualizacion de dos histogramas conservando
la media (24) es una técnica que preserva el nivel de brillo de la imagen
original. En esta, se separa el histograma de la imagen en dos, uno por

debajo y otro por encima del nivel medio de gris de la imagen, y se aplica una

1200 -

1000+

ecualizacion de histograma independiente a cada parte.
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Figura 2.3.Ecualizacion bi- histograma con umbral 255. Fuente autores
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.

Figura 2.4. Ecualizacion bi-histograma con umbral 64. Fuente autores

0 250
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Figura 2.5. Ecualizacion con histograma el brillo medio de la imagen. Fuente
autores

En las figuras 2.3 y 2.4 la ecualizaciéon por bi-histograma preserva el brillo
medio de la imagen, pero depende de la seleccién de un umbral. Con una
modificacion al algoritmo es posible obtener el brillo medio de la imagen para
un umbral automatico tal y como se demuestra en (25) y se observa en la
figura 2.5. La densidad de probabilidad de la figura 2.5 es mayor que la de las

figuras 2.3 y 2.4, por tanto el rango dinamico es mayor
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Figura 2.6. Ecualizacion de histograma y su respectivo histograma. Fuente autores
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Figura 2.7. Ecualizacion por técnica adaptativa de histograma. Fuente autores

Una variante de la ecualizacion por bi-histograma es la técnica de
ecualizaciéon de histograma dual en areas iguales como se observa en la
figura 2.6 (26). Esta técnica hace de forma iterativa la ecualizacion de
histogramas por separacidon recursiva mediante medias (27) (28), mejorando
los resultados de la imagen.

Como el contraste en la imagen es variable en todo el espacio, se han
aplicado técnicas adaptativas que ecualizan el histograma a una ventana
alrededor de cada pixel como se muestra en la figura 2.7. La calidad de la
técnica depende de la redistribucion de los niveles de gris que se utilicen en
cada histograma local (29). Pero como se observa en la figura 2.7 el rango
dinamico y la distribucidon de probabilidad bajo esta técnica es mejor, debido a
que se observan las dos modas centrales del histograma.

Para evitar que al realzar el contraste se realce también el ruido, hay que
sumarle al algoritmo una serie de restricciones tales como, un limite
especifico de enriquecimiento de contraste, y algun tipo de distribucion'? con

su respectivo valor de ajuste.

12 Rayleigh o exponencial
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2.1.3 Métodos Directos

Entre los métodos directos para la mejora del contraste se pueden
diferenciar dos tipos, los que aplican directamente filtros 0 mascaras y los que
trabajan con técnicas de multiresolucién para capturar la morfologia de la
imagen. Las técnicas basadas en mascaras sustraen a la imagen de entrada
una version filtrada con un filtro pasabajas de la misma, o afiaden a ésta, una
version filtrada con un filtro pasaaltas. Una de las mascaras de filtrado
comunmente utilizadas es la técnica unsharp masking. Esta técnica tiene
como caracteristica, realzar los bordes de la imagen, pues modifica la relacion
de luminancia entre el objeto (29) y el fondo como se puede observar en las
figura 2.8 para diferente numero de pixeles en la ventana

Buscando darle mayor robustez a la deteccion del borde de la imagen, en
aras de facilitar el proceso de la etapa de segmentacion, se implementa el
algoritmo C-unsharp masking (18) (30) para eliminar el problema de Ia
amplificacion de ruido. Para esto, plantea la modulacion del gradiente local
de la imagen. Este algoritmo se apoya en dos conceptos basicos de las
imagenes, en primer lugar que las imagenes estan representadas por valores
de gradiente local que son mayores que los introducidos por el ruido, y en
segunda instancia que los valores de gradiente local contribuyen al espectro

de datos principalmente en el rango de media frecuencia
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Figura 2.8. Técnica Unsharp masking basado en el operador laplaciano. Fuente
autores

El operador laplaciano es una técnica fuertemente utilizada en el realce de
borde por enriquecimiento de contraste, el inconveniente de aplicar este
modelo en imagenes termograficas de glandulas mamarias se observa en la
figura 2.8 puesto que la textura de estas imagenes no es uniforme entonces al
aplicar este operador todas las no uniformidades son resaltadas. Estas
imagenes se obtuvieron para diferentes valores de sigma. Para corregir este
problema se implementa el algoritmo C-unsharp masking como se observa en
la figura 2.9. donde se logra uniformar la imagen de intensidad y a la vez

resaltar los bordes de las curvas inferiores de las glandulas mamarias
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Figura 2.9. Modificacion de contraste por algoritmo C-unsharp masking. Fuente
autores

Entre los algoritmos mencionados en la literatura, aparece el filtro blur. (31)
La tarea principal de este filtro es difuminar la imagen, buscando con esto
incrementar los bordes de la misma. Cuando se tiene uuna imagen difusa o

degradada, esta puede ser descrita de manera aproximada como,

g =n+ Hf

donde g es la imagen borrosa, H el operador distorsion, también llamado
PSF'3. Esta funcién, cuando convoluciona con la imagen, crea la distorsion, f
la imagen ideal original, n ruido aditivo, introducido durante la adquisicion de
imagen, que corrompe la imagen. La ventaja de tener una imagen difusa es de
gran utilidad en la etapa de segmentaciéon, cuando se utiliza la técnica GVF
Snake porque el campo del gradiente del vector de flujo se guia por la difusion

de la imagen.

3 point spread function
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Figura 2.10 Filtro blur en nivel de gris. Fuente autores

Figura 2.11. Filtro canny sobre filtro blur. Fuente autores

La figura 2.10 muestra la aplicacion del filtro blur en nivel de gris, buscando como
primera medida la difusién de la imagen, y a su vez generar unos bordes mas
gruesos. La figura 2.11 es el resultado de aplicar el filtro canny sobre la imagen
Blur para obtener una imagen de bordes que sea de utilidad para la etapa de
segmentacion con la Transformada de Hough.
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Capitulo 3

Segmentacion por contorno activo

Con las aplicaciones PDI se pretende analizar los objetos propios de una
imagen. La correcta informacion de las imagenes se debe en gran parte a la
buena segmentacién de las mismas. Debido a la diferencia existente entre las
formas de los objetos de estudio, es decir las mamas, y la poca diferencia
entre el fondo y el objeto, durante este capitulo se explora la técnica conocida
como modelos activos o snakes

Un snake o contorno activo es una curva continua deformable cuya forma
es controlada por fuerzas continuas y externas de la imagen usando el modelo
de minimizacion de energia (32). Esta curva ofrece una solucién para la
obtencion de una descripcion matematica del objeto de interés no importando
su forma ni la diferenciacién entre el conjunto de pixeles y el fondo de la
imagen, es por esto que se hace atractivo a la hora de segmentar las
glandulas mamarias.

Existen dos tipos generales de modelos de contorno activo, los contornos
activos paramétricos (33), y contornos activos geométricos (34) (35). Este
trabajo, se centra en los contornos activos paramétricos. Los contornos
activos paramétricos sintetizan las curvas parameétricas dentro del dominio de
la imagen y permite avanzar hacia caracteristicas deseadas, para el caso de
este trabajo, las zonas de incidencia del cancer de mama. Normalmente, las
curvas son atraidas hacia los bordes por las fuerzas potenciales, que son
definidas como el gradiente negativo de una funcion potencial, aunque existen
fuerzas de presion (36), y el vector gradiente de flujo GVF' (31) que han sido
utilizadas como fuerzas externas. También hay fuerzas internas disefiadas

para tener la curva unida y para mantenerla si se flexiona demasiado.

¥ por sus siglas en ingles Gradient Vector Flow
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Entre las fuerzas externas, el modelo que se probd durante este trabajo fue
el propuesto por Xu et al, (38) el GVF. Entre las ventajas de este modelo en
relacion al tradicional son, la disminucién en la sensibilidad a la inicializacion y
su capacidad de avanzar por concavidades frontera.

A continuacién se hara una breve descripcion del modelo tradicional
propuesto por Kass et al, el cual es base para todos los modelos snake y el

modelo GVF propuesto por Xu et al.

3.1. Modelo Snake Tradicional

Un snake tradicional es una curva descrita como,
x(s) = [x(s),y(s)],S € [0,1]

gque se mueve a través del dominio espacial de una imagen para minimizar la

energia funcional

1
Esnake = f 1 [OC x'(S)Z + ﬁx"(S)z] + Eext(x(s))ds
0 2

Donde a y B son los parametros que controlan la tension y rigidez del snake.
x’(s) y x”(s) son la primera y segunda derivada en relacion a s. La funcién
externa de energia Ecxt es la derivada parcial de la imagen a fin de obtener los
valores mas pequenos en las caracteristicas de interés.

Si se toma una imagen de un nivel de gris I(x,y), vista esta como una funcién
continua de las posicion de las variables (x,y), La energia externa tipica

destinada a conducir un contorno activo hacia los bordes se definen como:
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Eext(xr y) = _Vl(x; y)Z

Eext(xf }’) = _V[Ga(xf }’) * I(x, }’)]2

donde G,(x,y) es una funcion gaussiana bidimensional con desviacion
estandar o y V es el operador gradiente. Si la imagen es binaria, entonces la

energia externa se define como (36)

Eext(ny) = I(x'J’)

Eext(x!y) = Ga(x,}’) * I(x,}’)
Para que un contorno activo minimice E,, se debe acudir al calculo

variacional con el fin de obtener la ecuacién de Euler—Lagrange:

X x(5) = Bx"(s) — VEgyy = 0

la cual puede ser reescrita como una ecuacion de balanceo de fuerzas

Fing+ Fexe =0

siendo la fuerza interna la encargada de controlar la tension™ y la rigidez'® de
la curva de contorno, mientras que la fuerza externa guia el contorno hacia los
bordes deseados de la imagen.

En las anteriores ecuaciones se puede ver la influencia de la desviacion
estandar. En la figura 3.1 se observa como una desviacion estandar alta del

gradiente de la imagen puede ayudar a incrementar los bordes de la misma,

15 . . . , . . . .
Recibe este nombre porque la primera derivada tendra valores grandes cuando exista una discontinuidad o

un hueco en la curva.

18 variacion de la tangente en la curva del contorno activo.
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con lo cual se logra el incremento del rango de captura del contorno activo, y

por ende se mejora los resultados al final de la segmentacion.
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Figura 3.1 a. Campo estandar sigma = 0 b. Campo estandar sigma = 2 ¢. Campo
estandar sigma = 6

a. b. C.

Figura 3.2. Contorno activo. a.r=0.3ysigma=0b.r=0.3sigma=2c.r=0.3
sigma =7
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a. b. C.

Figura 3.3. Contorno activo. a.r=0.7 sigma=0b.r=0.7 sigma 2 c. r = 0.7 sigma
=7

La figura 3.1c muestra el campo potencial estandar, como se puede
observar la fuerza externa remarca los bordes de la imagen que haran un
efecto de polarizacion a la curvatura deformable. En la figura 3.2 y 3.3 se
observa la importancia de la sensibilidad del contorno inicial para el snake
tradicional. Para un radio menor que la curvatura de interés la curvatura
tiende a colapsar, caso contrario ocurre con un radio mayor que la curvatura
de interés. En estas figuras se puede observar también, que a medida que se
incrementa el valor de sigma la curva se interesa por encontrar la energia de
borde de la imagen.

De forma general y tras diversas pruebas se ha podido observar que el
campo de potencial estandar exhibe una baja convergencia de las zonas
concavas. A pesar de que las fuerzas externas apuntan correctamente hacia
el objeto frontera, dentro de las concavidades de frontera las fuerzas apuntan
horizontalmente en direcciones opuestas, haciendo que el contorno se queda
oscilando y no busque el borde, ante este fendmeno no importa la seleccion

de los valores de tension o rigidez el problema no se corrige.
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Figura 3.4 Algoritmo Snake tradicional. Fuente (40)
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En la figura 3.4 se describe en forma de diagrama la secuencia logica del
algoritmo snake tradicional paso a paso. Las dos primeras fases estan
relacionadas con el aumento de la energia de la imagen y el establecimiento
de los puntos de control inicial. Luego es necesario aplicar el gradiente para
obtener el difuminado de la imagen esto para, establecer la magnitud de la
fuerza externa del campo vectorial estandar. Por ultimo se comienza a
deformar el contorno activo manteniendo la cohesién del mismo con base la
transformada euclidiana de la distancia.

El modelo de la figura 3.5 hace referencia al proceso de deformaciéon del
modelo snake tradicional que va tomando el contorno activo. Las ecuaciones
que se utilizan para esta tarea estan discretizadas. ElI valor de a mantiene la
tension de la curva, el valor B suaviza la curva, y el valor y establece el paso

entre iteracion.

3.2. Modelo GVF

El modelo GVF parte del algoritmo tradicional pero replanteando el modelo
de fuerzas externas. El gradiente de vector de flujo es un nuevo tipo de fuerza
externa general con propiedades estaticas que no cambian con el tiempo y
que vuelven al snake independiente, en gran parte, de la posicidn inicial del
mismo. La premisa matematica subyacente de este nuevo tipo de fuerza
proviene del teorema de Helholtz, donde se afirma que todo campo vectorial
general puede ser dividido en dos componentes, un componente sin rotacion
o libre de curva y otro componente solenoidal, libre de divergencia.

Para comenzar a desarrollar el analisis del GVF, se usa de la definicion de
un mapa de bordes f(x,y) derivado de la imagen I(x,y) el cual debe ser lo

mas cercano posible a los bordes de la imagen. Se pueden utilizar imagenes
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en nivel de gris o con mapa de borde binario como las definidas en la

literatura de procesamiento de imagenes (37) por ejemplo, se podria utilizar

f(x'J’) = _Ef,’xt(xfy)

donde, i= 1,2,3, o 4. En el contexto actual existen tres propiedades generales
de los mapas borde. En primer lugar, el gradiente de un mapa de borde Vf
tiene vectores que apuntan hacia los bordes, que son normales a los bordes
en los bordes. En segundo lugar, estos vectores en general tienen grandes
magnitudes so6lo en las inmediaciones de los bordes. En tercer lugar, en
regiones homogéneas, donde I(x,y) es casi constante, Vf es casi cero.

Estas propiedades afectan el comportamiento de un snake tradicional
cuando el gradiente de un mapa de borde se utiliza como una fuerza externa.
Debido a la primera propiedad, un snake inicializado cerca del borde
convergera a una configuracién estable cerca del borde. Esta es una
propiedad altamente deseada. Debido a la segunda propiedad, sin embargo,
el rango de captura va a ser muy pequefo. Y por la tercera propiedad, las
regiones homogéneas no tendran fuerzas externas. Lo ideal entonces seria,
mantener la primera propiedad, pero ampliar el mapa de gradiente fuera de
los bordes y en regiones homogéneas utilizando un proceso computacional de
difusion. Este proceso de difusion crea vectores que apuntan a las
concavidades del limite, con lo cual se ataca directamente el problema de
deteccién de concavidades.

Con base en lo anterior, Se puede definir el GVF como el vector de campo

v(x,y) = [ulx,y),v(x,y)] que minimiza la energia funcional

Ecnake = ff ”(u)zc + u?} + v;% + vf;) + szv - szdxdy
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Esta formulacion variacional sigue un principio estandar. En particular,
vemos que cuando Vf es pequefio, la energia es dominada por la suma de los
cuadrados de las derivadas parciales del vector campo, produciendo una
variaciéon lenta del campo. Por otra parte, cuando Vf es grande, el segundo
término domina al integrando, y se minimiza mediante el establecimiento de
v =Vf . Esto produce el efecto deseado de mantener a v casi igual a el
gradiente del mapa de borde cuando este es grande, pero obligando al campo
a tener variaciones lentas en regiones homogéneas. El parametro u es un
parametro de regularizacion que rige la desventaja entre el primer y el
segundo término en el integrando. Este parametro debe establecerse segun la
cantidad de ruido presente en la imagen'’. Se nota que el primer término
dentro del integrando de es el mismo término utilizado por Horn y Schunck en
su formulacién clasica de flujo 6ptico (38). Recientemente se ha demostrado
que este término corresponde a una igual penalidad sobre la divergencia y
curvatura del vector campo (39). Por lo tanto, el vector de campo resultante de
esta minimizacion se puede esperar que no sea enteramente no rotacional ni
totalmente solenoidal.

Usando el célculo de las variaciones (40), se puede demostrar que se puede

encontrar la solucion del campo GVF con las siguientes ecuaciones de Euler.

uV2u— (u = £)(F2 + f2) = 0

uV2v — (v = £(f3+f3) =0

donde V?es el operador Laplaciano. Estas ecuaciones dan mas que la
intuicién detras de la formulacion GVF. Tomamos nota que en una region
homogénea, es decir, donde I(x,y) es constante, el segundo término de cada
ecuacion es igual a cero porque el gradiente de f(x,y) es cero. Por lo tanto,

dentro de esa region, u y v son determinados por la ecuacién de Laplace, y el

" Més ruido aumentara p.
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campo resultante GVF es interpolado de la region de la frontera, lo que refleja
una especie de competencia entre los vectores de la frontera. Esto explica
porque los vectores GVF apuntan a las concavidades limite. Las ecuaciones
anteriores se pueden resolver mediante el tratamiento de pu y v como

funciones del tiempo y la solucion de estas seria:

ut(x' Y t) = uVZu(x, Y t) - [u(x' Y t) - fx(x,y)]' [fx(x' y)Z + fy(x: y)Z]

v, (x,y,8) = uV2u(x,y,8) — [v(x,3,8) — frp ] [0 9% + f,(x, )]

La solucidn en estado de equilibrio de estas ecuaciones lineales parabdlicas
es la solucién deseada de las ecuaciones de Euler Tenga en cuenta que estas
ecuaciones son disociadas y, por tanto, pueden ser resueltas como
ecuaciones diferenciales parciales separadas escalares en u y v .Las
ecuaciones en atras se conocen como ecuaciones de difusion generalizada, y
se plantean en tan diversos ambitos como la conduccion de calor, la fisica del
reactor y el flujo de fluidos (41). Aca, aparecen a partir de nuestra descripcion
de propiedades deseables de los campos de fuerza externa de snake, como
representacion de la energia funcional (42). Para mayor conveniencia, se

reescribe (43) de la siguiente manera,

ut(x'y' t) = Mvzu(x'y' t) - b(x,y)u(x,y, t) + C1(x'y)
vt(x' Y, t) = IlVZV(x, Yy, t) - b(xr }’)U(x» Y, t) + cz(x' y)

Donde
b(x,y) = f(x, y)* + f,(x,¥)?
ct(x,y) = b(x, ) f:(x, )
c(x,y) = b(x, ) f, (x,¥)
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Cualquier operador gradiente de imagen digital (37) puede utilizarse para
calcular f, y f,. Los coeficientes b(x,y), c'(x,y),y c*(x,y), pueden ser
calculados vy fijados para todo el proceso iterativo. Para configurar la solucion
iterativa, se busca que Ilos indices i,jyn correspondan a x,yyt
respectivamente, y los espacios entre pixeles sean Axy Ay y el tiempo para
cada paso entre cada iteraciéon sea At. A continuacion, las derivadas parciales

pueden aproximarse como:

1
+1 n
ur =— W —u,”
t At( L,j 123}
1
+1 n
ve =— """ — vt
t At( L,j 123}
2
Vou = (ul+1] +ul]+1 +ul—1] +ulj—1 4ulj)
AxA
V20 = —— (Wiy1j + Vije1 + Vicr; + Vo1 — AU
AxAy( i+1,j ,j+1 i-1,j ,j—1 L,])

La sustitucién de estas aproximaciones en (44) da una solucién iterativa a

GVF de la siguiente manera:
ultt=(1- bl-,jAt)ulej +r(ufy +ule ulty Huloy —4uly) + oAt

n+1l _ n n n n n n 2
v = (1 - bi,jAt)vl-'j + r(viﬂ’j + Vi TV U — 4vi,j) + ¢i At

Donde

_ uAt
r= AxAy
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La convergencia del anterior proceso iterativo esta garantizado por un
resultado estandar en la teoria de los métodos numéricos (45).Siempre que

b,cly c? son limitadas, (31) es estable siempre que la restriccién de Courant-
Friedrichs-Lewy del tamafo de paso r si sea mantenida. Ya que

normalmente Ax,Ay y u son fijos, utilizando la definicién de r en (46), nos
encontramos con que la siguiente restriccion en el tiempo de paso At debe

mantenerse a fin de garantizar la convergencia de GVF:

AxAy

At =
4p

La intuicion detras de esta condicion es revelada. En primer lugar, la
convergencia se hace para tener mas rapidez en la imagenes con formas
abruptas, es decir, cuando Ax y Ay
y son mas grandes. En segundo lugar, cuando u es grande y se espera que

GVF sea un campo suave, la tasa de convergencia puede ser mas lenta (ya

que At debe ser pequefa).

\/

N N T S e S SR S
/ \%J“ z \\\\‘&;ﬁ:/ \fﬂ/ N ‘TJ ﬁr/;// @i \\\\/ \ 2%/\?9?‘”}@\/
ke 7 WF§W”
T W Qg\\ﬂt“ézﬁw
/\

A

*Z

7 #@@a %*;t:g W*’%@ R

\/;{’)b\/“’”/\,/,/’%’/,, 2N s 7 / ”

7= L & & £2 ) A N

kS AR w EeArAAlN 5/ 27 77/ w*//’/\ﬂ %m e ‘W\
J_N// AN W &z X sy W“ ¥ / | /// SR ARR

N\ \

\\/&u g:/ LN{% ; NN \\\\\‘ //://// ﬁ
At )‘gg A
L B =g f%m w;

= \ ===

\\\\\\ = \\\ \\\\/

el :
?;\« )/, W’VJ » = \\\\\\ 7 /)/ \<\‘\ //// \\\\Uv‘” ‘S: //
j\% /\ U“/Q\\ i% = \\\\N& N7 \‘ /{// N
) S W
N % 1

\k\ \ )\ “WX /) AN \\ \
ﬁ%ﬁ = %@( AN ¥ ﬁ LA
T %\37%'\\%{ e Yy IR
\ ST '*‘“//‘l\\‘ti\\\/@“mﬁ%( ’sﬁé‘:ﬂ%%%@ = \\ii\?ﬂ/ f(\ ?i\\%\*&:\
\g\w\:{y fiteer ff*‘?“\ I S S N N e <
a. b. C.
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mu = 0.1
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Figura 3.7. a. GVF sigma =0 mu =1 b. GVF sigma =2 mu = 0.01 c. GVF sigma =
12 mu = 0.001

En las figura 3.6 a, b y ¢ se puede observar la incidencia del valor de sigma
en la deteccion de bordes de la imagen, a medida que este aumenta la
deteccién es mejor. En la figura 3.7 a se puede observar que para valores de
u altos'® la convergencia del campo es menor por tanto el contorno se va a

mover mas lentamente en la zona de interés, caso contrario ocurre con un

bajo tal y como se muestra en las figuras 3.7 b y c.

Figura 3.8. a. contorno activo sigma =4 mu = 1 b. contorno activo sigma =4 mu =
0.1 c. contorno activo sigma = 16 mu =0.001

'8 Mayores de uno
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La figura 3.9 busca explicar de manera grafica el comportamiento de la
distancia euclidiana de los puntos de control, calculando el vector de distancia
entre los puntos del contorno activo bajo los criterios de tension, rigidez vy
paso de iteracion.

La figura 3.10 muestra el diagrama de flujo del algoritmo snake GVF. Cabe
anotar que los valores finales de los puntos de control son los que se utilizan
para generar la mascara resultado de la segmentacion.

La figura 3.11 muestra el modelo de deformacioén de la curva discretizada del
algoritmo snake. es en esta curva donde se utiliza el laplaciano del funcional

de energia externa.
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Figura 3.9. Evaluacion de los puntos de control (40)

52



Inicio

Y

Descargar

imagen /

funcion

Convolucién con

Gaussiana

Eleccion de
puntos de control

Y

Obtener el
campo GVF
(Fuerza externa)

y

N1= Numero de iteraciones del

modelo

N2= Numero de iteraciones totales

i=1
J=1

I

j=i+1

modelo

Deformacién del

A

Si

v

i=i+1

distancia

Ajustar los puntos
de control a una

o — [0

Si

v

Mostrar los
puntos de

control

/

FIN

53

no

Figura 3.10. Algoritmo Snake GVF (40)
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Figura 3.11. Algoritmo deformacion GVF Snake (40)
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Capitulo 4

Transformada de Hough

La segmentacion es el proceso de particionar una imagen dentro de partes,
componentes o de objetos separados, para este proyecto la Transformada de
Hough es usada para extraer las curvas caracteristicas que incluyen los
limites del las regiones que delimitan el seno en las vistas frontal, lateral y

oblicua

4.1 Generacion de imagenes de bordes

Un borde es el limite entre dos regiones con niveles distintos de gris, de
manera que estos sean los suficientemente homogéneos, para que la
transicion entre dichas regiones se pueda mirar como un cambio abrupto. La
idea basica para la deteccion de bordes es el calculo de la derivada.

Si se considera la imagen de la figura 4.1 y se dibujan valores de grises
que atraviesan la imagen de izquierda a derecha. Dos tipos de bordes pueden
ser diferenciados: un borde rampa, donde los bordes de gris cambian
lentamente, y un borde ideal donde los valores grises cambian

repentinamente.

100 e
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Figura 4.1 Imagen y funcion de bordes

Si la funcién de bordes de la figura 4.1 es f(x); entonces su derivada f(x)
puede ser graficada; y es mostrada en la figura 4.2 La derivada, como es de
esperar es cero para todas las secciones constantes, y diferente de cero solo

en aquellas partes de la imagen donde hay cambios lentos de grises.

Figura 4.2. Derivada de la funcién de bordes

Muchos operadores que detectan bordes se basan en la diferenciacion; aplicando

derivadas continuas a imagenes discretas, partiendo de la definicion de derivada:

af _ limf(x-l‘h)—f(x)
dx  h-0 h
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En una imagen, el valor mas pequeno de h es 1, siendo la diferencia entre los
valores de los indices de dos pixeles adyacentes, una version discreta de la

definicion de derivada es:

fx+1) = f(x)

Otras expresiones para la derivada son

li

h—0

fQ)—f(x—h) i fx+h)—f(x—h)
0 n S 2h

Con contrapartes discretas

fO) = flx -1, (flx+1) = fx—1)/2

Para una imagen con dos dimensiones, se usan derivadas parciales, una

expresion importante es el gradiente, el cual es el vector definido por

o o
dx Ody

Cuyos puntos de la funcién f(x,y) van en la direccién del mayor incremento. La

direccion del incremento esta dada por:
tan s
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Y su magnitud esta dada por

(&) ()

4.2 Algoritmo Canny

El algoritmo de canny (47) se fundamenta en la teoria de operadores primera
derivada y resulta particularmente interesante porque extrae bordes y cierras los
contornos evitando posibles rupturas de los mismos durante su extraccion,
asegurando buena inmunidad al ruido. Canny ha optimizado la detecciéon de

bordes debido a:

1. Maximizacién de la relacién sefial a ruido del gradiente
2. Un factor de localizacion de borde, lo cual asegura que el borde detectado
es localizado con la precision posible.

3. Minimizacién de multiples respuestas a un solo borde.

Los pasos que se deben seguir para implementar el algoritmo de Canny son los
siguientes:

Maximizacion de la relacion sefial a ruido en el cual los bordes verdaderos son
detectados y bordes falsos son evitados. De esta manera se descartan respuestas
falsas cuando hay multiples respuestas a un solo borde, los bordes corruptos por
el ruido pueden ser removidos. En este método la imagen primero es

convolucionada, con un filtro Gaussiano suave con desviacion estandar o. Esta
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operacion es seguida por calculo del gradiente sobre el resultado de la imagen
suavizada.

Supresion no maxima. Cosiste en el Adelgazamiento del ancho de los bordes,
obtenidos con el gradiente, hasta lograr bordes de un pixel de ancho.

Doble umbralizaciéon. El gradiente de la imagen obtenida después de la
supresion no maxima puede no obstante contener muchos puntos de bordes
falsos. Para remover puntos de falsos bordes, una apropiada umbralizacion es
seleccionada tal que todos los puntos de bordes que tengan una magnitud mayor
que el umbral puedan ser conservados como puntos de bordes verdaderos
mientras otros son removidos como puntos de falsos bordes. Si el umbral es
pequeio entonces un numero de puntos de falsos bordes pueden ser detectados
como verdaderos, por otra parte algunos bordes verdaderos pueden ser omitidos.
Para evitar este problema dos umbrales T; y T, pueden ser elegidos para crear
dos diferentes bordes de imagenes E; y E, , donde T, = 1.5T;. E; Incluira algunos
puntos de falsos bordes mientras que E, incluira muy pocos puntos de falsos
bordes y se omitiran unos pocos bordes verdaderos. El algoritmo de seleccion de
umbral comienza con puntos de borde en E, conectando puntos de bordes
adyacentes en E, formando un contorno. Y el proceso continla hasta que no haya
mas puntos de bordes adyacentes. En la frontera del contorno el algoritmo busca
los préximos puntos de borde de la imagen E; y sus 8 mas cercanos. Los espacios
entre dos bordes pueden ser llenados tomando puntos de borde de E; hasta que
el espacio halla sido llenado. Este proceso completa el contorno constituido por los
bordes verdaderos de la Imagen.

Seleccion del umbral de Borde. La deteccidn de bordes se basa comparando
bordes del gradiente con el umbral. Este valor de umbral puede elegirse bastante
menor solo cuando no haya ruido en la imagen, tal que todos los bordes
verdaderos puedan ser detectados sin pérdida. En las imagenes con ruido, la
seleccidon del umbral se convierte en problema de optimizacion basada en la teoria

de Bayes.
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La segmentacidn es el proceso de particionar una imagen dentro de partes,
componentes o0 de objetos separados, para este proyecto la transformada de
Hough es usada para extraer las curvas caracteristicas que incluyen los limites de

las regiones que delimitan el seno en las vistas frontal, lateral y oblicua

4.3 Operador Sobel

Para la detecciéon de bordes en imagenes el operador Sobel es uno de los mas
famosos (48). Este mide el gradiente sobre una imagen y enfatiza sobre aquellas
regiones con alta frecuencia espacial. Este filtro se utiliza tipicamente para realzar
los bordes de los objetos que se encuentran en una imagen.

Para implementar el filtro de Sobel se definen dos mascaras que detectan,
respectivamente, los cambios horizontales y verticales en una imagen. Una de las
mascaras es simplemente, la otra girada 90° . Este filtro puede ser visto como una
aproximacion sencilla al concepto de gradiente con suavizado. El suavizado en la
direccién del eje x se realiza mediante la mascara de convolucion [1, 2,1], mientras
que el filtro derivativo se realiza mediante la mascara de convolucién [-1, 0,1]. De
este modo, la mascara de convolucion resultante de combinar las dos mascaras
anteriores para detectar gradientes tanto en la direccion del eje x como en la del

eje y sera:

K, = K, =

,=]0 0 o0

1 2 1
Ambas mascaras se pueden aplicar de forma separada a la imagen de entrada

-1 0 1 -1 -2 -1
-2 0 2
-1 0 1

para producir medidas independientes del gradiente en el eje horizontal (G,) y en
el vertical (G,). Dichas medidas pueden combinarse posteriormente para calcular

tanto la magnitud del gradiente en cada punto como su orientacion.

La magnitud del gradiente puede calcularse como:
|G| = /G,? + G
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Aunque tipicamente se calcula con menor coste computacional como:

1G] = 1G] + |G, |

La orientacion del gradiente viene dada por
G
an Gx
4.4 Transformada de Hough

Si los puntos de bordes encontrados son escasos, el resultado de la imagen de
bordes puede consistir de puntos individuales en lugar de lineas rectas o curvas,
de esa manera para establecer una frontera entre las regiones, podria ser
necesario ajustar una linea a esos puntos, lo cual conllevaria a un incremento de
tiempo y un proceso computacionalmente ineficiente, especialmente si hay
muchos puntos de bordes. Un método para encontrar tales lineas de frontera es
usando la “transformada de Hough”.

La Transformada de Hough es disefiada para encontrar lineas en imagenes (49),
pero esta puede ser facilmente variada para encontrar otras formas. La idea es
simple. Supdngase que se tiene un punto (x, y) en la imagen) la cual se asumira
que es binaria. Nosotros podemos escribir y = ax + b, y considerar todos los pares
(a,b) los cuales satisfacen esta ecuacion y dibujarlos dentro de un “arreglo de
acumulacion”. El arreglo (a, b) es el arreglo de transformacién. Por ejemplo, si el

punto (x,y) = (1,1) entonces la ecuacion que relaciona ay b es:
1=a1+b
La cual podemos escribir como:

b=-a+1
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De esa manera la linea b = —a + 1 consiste de todos los pares de puntos que
relacionan a un solo punto (1,1) como se muestra en la figura 4.3, cada punto de
la imagen es mapeada sobre una linea en la transformada. Los puntos en la
transformada que corresponden al mayor numero de intersecciones corresponden

a la linea mas intensa en la imagen.

Yy
a. b.

Figura 4.3. llustracion Transformada de Hough a. Punto en el espacio xy. b.
Transformada en el espacio a.b

Hay un problema con esta implementacién de la transformada de Hough y es
gque no podemos encontrar lineas verticales: es decir no se puede expresar
una linea vertical en la forma y = mx + ¢, debido a que m representa el
gradiente, y una linea vertical tiene infinito gradiente. Por lo cual se hace
necesaria otra parametrizaciéon de lineas. Si se considera una linea, como se
muestra en la figura 4.4, se puede observar que cualquier linea puede ser
descrita en términos de r y 0 (50) r es la distancia perpendicular de la linea al

origeny 6 es el angulo de la linea perpendicular al eje x.
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N~

Figura 4.4 Representacion polar de la linea

r

En esta parametrizacion las lineas verticales son simplemente aquellas que

tienen 8 = 0 . si se permite a r tener valores negativos, se restringe 6 al rango:

-90<6<90

Dada esta parametrizacidon, se puede encontrar la ecuacion de la linea. Primero
se puede observar que el punto (p,q) donde la linea perpendicular se intercepta

con la linea es (p, q) = (rcosf,rsinf), también se puede observar que el gradiente

de la perpendicular es tan(8) = 21—((99)). Ahora si tomamos cualquier punto (x,y) de

la linea, se puede obtener el gradiente de la linea como:

ordenada  y—q _ y—rsinf

abcisa X—p X —rcos@

Puesto que el gradiente de la linea perpendicular es tan@, el gradiente de la linea

debe ser
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1 cosf

~ tan®  senf

Colocando esas dos expresiones para el gradiente conjuntamente producen:

y —rsinf __ (cos6)
x —rcosd sin @

Multiplicando las fracciones tenemos:

ysing — rsin?6 = —xcos6 + rcos?0
ysin® + xcos@ = rsin?6 + rcos?6 = r(sin?0 + cos?0) = r
Y finalmente se obtiene la ecuacién requerida de la linea.
xcosO + ysin@ =r

La transformada de Hough puede entonces ser implementada como sigue:
eligiendo un conjunto de valores de (r,6), para cada pixel (x,y) en la imagen,
nosotros calculamos

xcos6 + ysinf
Para cada valor de 8, y colocamos el resultado en una posicion apropiada en el

arreglo (r,6). Al final los valores de (r,6) con los valores mas altos en el arreglo

corresponden a las lineas mas fuertes en la imagen.
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Para el caso de la segmentacion del seno, dependiendo de la vista se distinguen
diferentes curvas, por ejemplo para la vista frontal se encuentran cuatro curvas
dominantes que aparecen en la imagen de bordes las cuales son llamadas curvas
caracteristicas (51): la frontera izquierda y derecha del cuerpo y las dos fronteras
inferiores del seno. Las fronteras del cuerpo son facilmente detectadas, la
dificultad se encuentra en la deteccion de las fronteras inferiores del seno. De las
cuales se puede observar que generalmente poseen formas parabdlicas. De esta
manera la transformada de Hough es usada para detectar dichas parabolas.

Los parametros que describen la parabola pueden ser derivados en el espacio

paramétrico 3D de h — k —p (52) como son tres parametros no conocidos:

(y —k)? = —4p(x — h)?

Cada punto de la parabola en el espacio x — y corresponde a la parabola en el
espacio h,k,p. Todos los puntos sobre la parabola en el espacio (x—y)
interceptan en un punto en el espacioh—k —p .

Para poder implementar la transformada de Hough es necesario crear celdas de
acumulacion las cuales consisten en celdas matriciales que se inicializan en cero
y donde se almacenan el numero de aciertos de interseccion de las parabolas. Los

diferentes pasos que se trabajaron fueron los siguientes.

» Deteccion de bordes usando algoritmo de canny.

» Transformada de Hough para detectar parabolas en la imagen binaria.

» Minimizacion del espacio de hough, dependiendo del numero de parabolas
de la imagen y su localizacion en las vistas.

» Aplicacion del filtro Sobel para detectar bordes externos de la imagen.

» Dilatacién de bordes y conversion de las curvas detectadas a pixeles.

La Figura 4.5 muestra una imagen frontal y la deteccién de bordes por canny.

Después se aplica la transformada de Hough, (Figura 4.6 a), donde un matriz
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acumuladora se encarga de almacenar el mayor numero de intersecciones en el

espacio de vértices (h,k) de las parabolas.

Figura 4.5. Imagen original de la vista frontal del seno b. imagen de bordes
detectados por canny

Como se puede observar en la figura 4.6 b se detectaron tres parabolas en
las inmediaciones del seno para la vista frontal, la estrategia que se uso para
obtener solo dos, fue localizar aquellas cuyos vértices estuviesen en la parte
inferior de la imagen.

a. b.
Figura 4.6 a. Espacio de Hough de la imagen original resaltando las
intersecciones. b. Imagen de bordes con curvas detectadas.

Por ultimo se aplica el filtro Sobel como se muestra en la Figura 4.6 b, para
detectar solo los bordes externos de la imagen, se dilatan dichos bordes, se
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convierten las lineas de las parabolas y la mascara a pixeles, como se puede
observar en la figura 4.7

Figura 4.7 Imagen segmentada usando la transformada de Hough
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Capitulo 5

Resultados

En este capitulo se presentaran las diversas pruebas sobre un conjunto de
termogramas, tanto en la etapa de procesamiento como en la de segmentaciéon. Ahora
bien, en la etapa de segmentacién se presentan los resultados obtenidos en la
deteccion de bordes a partir de discontinuidades, tanto con la transformada Hough,
como con los contornos activos deformables. Por ultimo, se establecen unos criterios
de validacién de las regiones segmentadas y se establecen los aciertos y desaciertos

de las pruebas.

5.1. Resultados del Preprocesamiento.

En esta etapa lo que se pretendia era enriquecer la imagen en contraste
para realzar los bordes evitando la amplificacion del ruido y ademas detectar
bordes que permitieran unos puntos de inflexion utiles para obtener las
parabolas que describen las curvas propias de las glandulas mamarias. Todos
los procesos que se realizaron se hicieron sobre las imagenes en escala de

gris 0 en imagenes binarizadas.
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g. h. i.
Figura 5.1. Resultados de enriquecimiento por contraste

Las figuras 5.1 a, b, ¢, d, e, f, g, y h utilizan ecualizacion del histograma tal y
como se comenta en el capitulo dos de este documento. El resultado de la
figura 5.1i se obtiene de utilizar un filtro mediana, este filtro fue el
seleccionado para trabajar en el algoritmo snake porque cumple dos
propositos, hacer que el fondo sea totalmente oscuro, y sin realzar el ruido
conservar las distintas curvas de las glandulas mamarias.

Luego de este primer filtro, para incrementar el rango de captura del
contorno activo, se utiliza un filtro gradiente como el filtro blur para realzar los
bordes. La convergencia del vector gradiente de flujo, en los bordes frontera
se debe en gran parte a la energia que maneja el borde de la imagen. Por
tanto se hicieron diversas pruebas de la desviacién estandar de este filtro

hasta obtener un valor aceptable en relacion a la difusion del GVF. En las

69



figuras 5.2 se observan los resultados del filtro para diferentes valores de

sigma

b. C...
d e. f...
Figura 5.2Filtro Blur a. sigma=0 b. sigma=1 c. sigma=4 d. sigma=8 e. sigma=12f.
sigma=16

Para aplicar la transformada de Hough se hizo otro proceso de realce de
bordes, los métodos Canny y Sobel. El método Canny realza bordes
buscando maximos locales del gradiente de la imagen. Dicho gradiente es
calculado usando la derivada del filtro Gaussiano, ademas usa dos umbrales
para detector fortalezas y debilidades de los bordes e incluye bordes débiles
unicamente si ellos estan conectados a bordes gruesos. Este método puede

ser uno de los que menos gusten por el manejo del ruido y porque en
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ocasiones deja pasar bordes débiles. Ante esto se planted una solucion en la
reducciéon del ruido que parte de la medicion de las respectivas areas y
posterior eliminacion de las que no cumplan con un cierto umbral. En la figura
5.3 se puede apreciar el algoritmo Canny. con la estrategia planteada

anteriormente y sin ella.

a. 7 b. C.
Figura 5.3. a. Canny sin modificaciones b. Canny y eliminacién de areas c. Canny
con umbralizacién y eliminacién de areas
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Figura 5.4. Resultados método canny con modificacion de umbralizacién para las
cinco perspectivas. a. Frontal b. Oblicua derecha c. Lateral derecha d. Oblicua
izquierda e. Lateral izquierda

La figura 5.4 muestra los resultados obtenidos para las diferentes perspectivas con
la estrategia para mejorar el filtro canny. La deteccion de estos bordes es

apropiada como base para la aplicacion del algoritmo snake.

5.2. Resultados Algoritmo snake

En este apartado, se muestran las respectivas mascaras de cada una de las
perspectivas de un registro térmico. En los anexos se podran observar una
serie mascaras obtenidas con el método de contorno activo snake y los

respectivos parametros del mismo.

|
|
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5.1 Resultados GVF Snake



5.3 Resultados Transformada Hough

En los resultados de segmentacion automatica usando la transformada de
Hough, se puede observar que las fronteras del seno son detectadas en la
mayoria de los casos, Las regiones de interés obtenidas en las diferentes
vistas (frontal, lateral y oblicua) estan acorde con las demarcadas en la
segmentacion manual realizadas por el Doctor Alvaro Nifio.

En algunas imagenes la segmentacion es mas acertada, esto depende de
ciertos factores tales como el tamafo del seno, senos mas grandes y firmes

son mejor delimitados ya que se ajustan mejor a las curvas parabdlicas.
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5.2 Resultados Transformada Hough

5.4. Validacion.

El primer criterio de validacién es la coincidencia punto a punto entre la
mascara ideal y la mascara obtenida. Este método comunmente se denomina
método supervisado o método de discrepancia empirica. (53) Se compara el
valor de cada pixel de las dos mascaras y cada coincidencia es contabilizada.

Luego se estima el valor total de coincidencias sobre el maximo posible. Con
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las multiples pruebas se estimd que para un valor superior al 80% en el valor

de coincidencia el resultado es aceptable y por debajo de ese valor es

rechazado.

Perspectiva Total de Aciertos | Fallas Porcentaje de

imagenes éxito

Frontal 25 18 7 72%

Lateral Derecha 25 23 2 92%

Lateral Izquierda 23 21 2 91%

Oblicua Derecha 22 15 7 68%

Oblicua 22 15 7 68%
lzquierda

5.3 Resultado de validacion

El resultado de validacion se obtiene de promediar el niumero de aciertos en razon
del numero de la muestra.
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Capitulo 6

Conclusiones y Recomendaciones

6.1 Conclusiones.

Cuando se habla de preprocesamiento es importante evaluar todas las
caracteristicas propias de los registros tales como, brillo, contraste,
relacion sefal/ruido, etc..., y ademas identificar el tipo de proceso que en
las etapas subsecuentes se le realizara a la imagen. Lo anterior se debe
hacer para establecer la mejor técnica a usar.

Para aplicar la técnica de segmentacion por contornos activos
deformables snake, en la etapa de preprocesamiento se utilizaron dos
filtros, el filtro por ecualizaciéon del bi-histograma seguido de un filtro
mediana. Esto se hizo con el fin de amplificar el contraste y reducir el
ruido. Luego basados en el concepto de la energia de la imagen, para
realzar los bordes de la misma, se utilizé un filtro gaussiano. Con éste se
acudio a manipular el gradiente de la imagen engrosando los bordes por
difuminacion.

En el filtro gaussiano blur un incremento en la desviacion estandar
produce un engrosamiento en los bordes de la imagen. Esto permite una
mejor “polarizacion” de las fuerzas externas del modelo GVF snake.

Al implementar los algoritmos tradicional snake y GVF se pudo
establecer un conjunto de ventajas y desventajas en la segmentacion de
las glandulas mamarias. La ventaja mas significativa del snake tradicional
es la rapidez (9 segundos para 240 iteraciones), pero en entre sus
desventajas esta la gran sensibilidad a la ubicacion del contorno inicial y
la oscilacion en zonas concavas. La oscilacion en las zonas concavas se
debe a que en los puntos de inflexion aparecen fuerzas externas de

magnitud baja con sentidos contrarios.
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En cuanto a las ventajas mas interesantes del algoritmo GVF snake
estan, la disminucidn de la sensibilidad a la ubicacidn inicial, y el
encontrar zonas concavas vital para la segmentacion de las glandulas
mamarias, esto gracias a que con esta estrategia se manipula también la
magnitud y direccion de las fuerzas externas. La desventaja mas notoria
es la rapidez del algoritmo (35 segundos para 240 iteraciones).

Para obtener los parametros del snake se promediaron diferente valores
en pruebas conforme los registros mamarios. Un mayor volumen de la
glandula mamaria, indica una mayor curvatura y una mejor deteccion, y
viceversa, para un menor volumen. Esto dificultd la seleccién de los
valores adecuados. Con los parametros que se obtuvieron mejores
resultados fueron; Tensién (a)= 5, Rigidez (B)=0, paso de iteracion
(Gamma=1), peso de la fuerza externa (Kappa=0.6), radio inicial(R=0.7),
Desviacion del gradiente (o = 4), y=0.1, numero de iteraciones (lter=240).
Un valor de tension alto evita que el contorno activo se desvie hacia
minimos locales no deseados debido al ruido de la imagen. Un valor de
rigidez en cero suaviza la curva del contorno ajustandose al perimetro de
las glandulas mamarias. Un valor de y mayor a 0,2 desubica al GVF
desorientando las fuerzas externas, y por ende dificulta la deformacién
adecuada del contorno, un valor de p por debajo de 0.001 produce un
mayor efecto de “polarizacion” de las fuerzas externas, pero a su vez
incrementa la tension evitando que el contorno encuentre las zonas
laterales de la glandula mamaria.

Con el contorno activo se buscod que la deformacion del mismo cubriera
las cuatro zonas de la glandula mamaria, manteniendo como prioridad la
cobertura de las areas donde la incidencia porcentual del cancer de mama
es mayor. Es por eso que las mascaras siempre encuentran los bordes
laterales, el conjunto pezoén-areola y los dos cuadrantes superiores

prioritariamente.
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e La validacion de la segmentacidén bajo el criterio de conexion punto a
punto se considera exitosa con ambos métodos, aunque cabe resaltar los
logros obtenidos con la Transformada Hough donde las coincidencias
entre la mascara ideal y la mascara obtenida fue del orden no inferior del
92 por ciento para todas las vistas. Estos datos se correlacionaron con la
extraccidon de otras caracteristicas de las mascaras tales como area,
centroide, diametro equivalente entre otras.

e En cuanto a la Transformada Hough, se utilizaron filtros de manipulacién
del gradiente. El filtro gradiente que se utiliz6 es el canny, aunque este
filtro tiene una gran sensibilidad al ruido, se siguieron las siguientes
etapas para disminuir este efecto no deseado. Se llevo la imagen a un
nivel de gris, luego se aplico el filtro canny, y por ultimo se obtuvo una
valoracion y etiquetado del area de las zonas encontradas y promediando
dichas areas se establecio un filtro por areas. Por ultimo se aplico un filtro
Sobel. De esta manera, se obtuvo una imagen de bordes que facilitaria la
interaccion de la Transformada de Hough para la deteccidén de curvas.

e Al aplicar la Transformada Hough para curvas, aparecen una cantidad de
curvas en la imagen, que en realidad no ayudan al proceso de
segmentacion. Por tanto al establecer una minimizacion del espacio de la
Transformada de Hough, dependiendo del numero de parabolas (vértices
y focos) de la imagen y su localizacién en las vistas se logra obtener la
curva que define el borde o frontera de la glandula mamaria. Dichas curva
en un 98 por ciento conforme a las pruebas que se hicieron, estan
ubicadas en la zona inferior del registro térmico de la glandula mamaria.

e Asumiendo la simetria mamaria'®, se establece como criterio que la
interseccion de las dos curvas obtenidas por la Transformada de Hough,
es el punto medio de division de la glandula mamaria y a partir de ahi se
hace un trazado automatico de lineas rectas que encierran el area de la

region de interés de las glandulas mamarias. Con esto se tiene una

19 Revisar capitulo dos de este documento
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aproximacion mayor entre la mascara ideal y la obtenida con la
Transformada.

La segmentacion es un proceso, que se puede atacar desde multiples
perspectivas, las utilizadas en este proyecto estan guiadas por la via
geomeétrica y el manejo de la energia de la imagen. Como tal, la
segmentacion es una de las tareas mas dificiles en lo concerniente a
aplicaciones PDI y mas aun si se busca la automatizacion del proceso, es
decir, mayor objetividad, menor repercusion humana. Con la
Transformada de Hough y con el contorno activo deformable Snake, se
logra una segmentacién semi-automatica pues en ambos casos se
establecen unos parametros y restricciones desde la subjetividad de la

persona que implementa el algoritmo.

6.2 Recomendaciones

Antes de las etapas de preprocesamiento y segmentacion, esta la
etapa de registro. En esta etapa se toman las muestras, es decir, las
imagenes termograficas de las glandulas mamarias. Un protocolo
riguroso desde el punto de vista médico y ajustado para la obtencion
correcta de los detalles de la imagen, garantizan unos resultados mas
precisos en el procesamiento de la imagen. Al observar los diferentes
registros se observa variabilidad conforme al dia de registro, es decir,
no hay una estandarizacion de parametros como, la relacion de
distancia camara-paciente, variacion acimutal del enfoque, Ila
ubicacién variable del angulo horizontal para el registro de cada una de
las perspectivas, entre otros. Se hace prioritario establecer algunos
criterios por talla, establecimiento de un angulo de rotacion horizontal,
enfoque, entre otros, para mejorar los resultados. De esta tarea urgente

nacen dos propuestas de grado, una la automatizacion del sistema
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mecanico, y la otra la estimacién por estadistica o medios de
aprendizaje autonomo de la seleccion y establecimiento de los valores
espaciales para el control del sistema mecanico.

Con los parametros obtenidos por los métodos trabajados en este
documento se pueden establecer estrategias de aprendizaje autonomo
que hagan al sistema de segmentacion mas objetivo, de aqui se puede
desprender otro trabajo de grado que de continuidad al emprendimiento
expuesto en este documento.

Como propoésito a corto plazo se deben combinar los dos procesos
expuestos en este documento, el de la transformada Hough y el
contorno Snake. De la transformada Hough se pueden obtener los focos
a las curvas que sirvan como punto de ubicacién del contorno activo
inicial.

Tener un control estricto de las encuestas, en lo concerniente a la talla
de la copa del busto, para que esta medida sirva de medida de

seleccion para el ajuste de los parametros de los algoritmos.
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Anexos

PERSPECTIVA FRONTAL

IR20070828_0055
alpha: 5

beta: 0

gamma: 1

kappa: 0.6000

dmin: 0.5000

dmax: 2
NoSnakelterations: 120
IncSnakeRadio: 0.8000

IR20070828 0060
alpha: 5

beta: 0

gamma: 1

kappa: 0.6000

dmin: 0.5000

dmax: 2
NoSnakelterations: 120
IncSnakeRadius: 0.8000

IR20070828 0065
alpha: 5

beta: 0

gamma: 1

kappa: 0.6000

dmin: 0.5000

dmax: 2
NoSnakelterations: 150
IncSnakeRadius: 0.7800
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IR20070828 0070
alpha: 5

beta: 0

gamma: 1

kappa: 0.6000

dmin: 0.5000

dmax: 2
NoSnakelterations: 190
IncSnakeRadius: 0.7800

y

IR20070828 0075
alpha: 5

beta: 0

gamma: 1

kappa: 0.6000

dmin: 0.5000

dmax: 2
NoSnakelterations: 40
IncSnakeRadius: 0.6700

IR20070828 0080
alpha: 5

beta: 0

gamma: 1

kappa: 0.6000

dmin: 0.5000

dmax: 2
NoSnakelterations: 240
IncSnakeRadius: 0.8000

R

IR20070828 0090
alpha: 5

beta: 0

gamma: 1

kappa: 0.6000

dmin: 0.5000

dmax: 2
NoSnakelterations: 240
IncSnakeRadius: 0.7300
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IR20070829 0100
alpha: 5

beta: 0

gamma: 1

kappa: 0.6000

dmin: 0.5000

dmax: 2
NoSnakelterations: 240
IncSnakeRadius: 0.7200

IR20070829 0105
alpha: 5

beta: 0

gamma: 1

kappa: 0.6000

dmin: 0.5000

dmax: 2
NoSnakelterations: 200
IncSnakeRadius: 0.8000

IR20070829 0110
alpha: 5

beta: 0

gamma: 1

kappa: 0.6000

dmin: 0.5000

dmax: 2
NoSnakelterations: 260
IncSnakeRadius: 0.7600

IR20070829_0115

alpha: 5

beta: 0

gamma: 1

kappa: 0.6000

dmin: 0.5000
NoSnakelterations: 80
IncSnakeRadius: 0.7850
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IR20070829 0120
alpha: 5

beta: 0

gamma: 1

kappa: 0.6000

dmin: 0.5000

dmax: 2
NoSnakelterations: 190
IncSnakeRadius: 0.7300

G

IR20070829 0126
alpha: 5

beta: 0

gamma: 1

kappa: 0.6000

dmin: 0.5000

dmax: 2
NoSnakelterations: 200
IncSnakeRadius: 0.7700

IR20070829_0130
alpha: 5

beta: 0

gamma: 1

kappa: 0.6000

dmin: 0.5000

dmax: 2
NoSnakelterations: 240
IncSnakeRadius: 0.6800

UG

IR20070830_0136
alpha: 5

beta: 0

gamma: 1

kappa: 0.6000

dmin: 0.5000

dmax: 2
NoSnakelterations: 240
IncSnakeRadius: 0.8300

b

A.1 Mascara frontal y parametros snake
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PERSPECTIVA OBLICUA DERECHA

IR20070828 0057
alpha: 5

beta: 0

gamma: 1

kappa: 0.6000

dmin: 0.5000

dmax: 2
NoSnakelterations: 40
IncSnakeRadius: 0.4800

0

IR20070828 0062
alpha: 5

beta: 0

gamma: 1

kappa: 0.6000

dmin: 0.5000

dmax: 2
NoSnakelterations: 180
IncSnakeRadius: 0.5200

IR20070828 0067
alpha: 5

beta: 0

gamma: 1

kappa: 0.6000

dmin: 0.5000

dmax: 2
NoSnakelterations: 180
IncSnakeRadius: 0.4200

IR20070828 0072
alpha: 5

beta: 0

gamma: 1

kappa: 0.6000

dmin: 0.5000

dmax: 2
NoSnakelterations: 90
IncSnakeRadius: 0.4600
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IR20070828 0077
alpha: 5

beta: 0

gamma: 1

kappa: 0.6000

dmin: 0.5000

dmax: 2
NoSnakelterations: 90
IncSnakeRadius: 0.4600

IR20070828 0082
alpha: 5

beta: 0

gamma: 1

kappa: 0.6000

dmin: 0.5000

dmax: 2
NoSnakelterations: 140
IncSnakeRadius: 0.4700

IR20070828 0092
alpha: 5

beta: 0

gamma: 1

kappa: 0.6000

dmin: 0.5000

dmax: 2
NoSnakelterations: 100
IncSnakeRadius: 0.4700

IR20070829 0102
alpha: 5

beta: 0

gamma: 1

kappa: 0.6000

dmin: 0.5000

dmax: 2
NoSnakelterations: 100
IncSnakeRadius: 0.4700
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IR20070829 0107
alpha: 5

beta: 0

gamma: 1

kappa: 0.6000

dmin: 0.5000

dmax: 2
NoSnakelterations: 40
IncSnakeRadius: 0.4700

IR20070829 0112
alpha: 5

beta: 0

gamma: 1

kappa: 0.6000

dmin: 0.5000

dmax: 2
NoSnakelterations: 40
IncSnakeRadius: 0.4700

IR20070829 0117
alpha: 5

beta: 0

gamma: 1

kappa: 0.6000

dmin: 0.5000

dmax: 2
NoSnakelterations: 40
IncSnakeRadius: 0.4700

IR20070829 0122
alpha: 5

beta: 0

gamma: 1

kappa: 0.6000

dmin: 0.5000

dmax: 2
NoSnakelterations: 120
IncSnakeRadius: 0.4700
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IR20070829 0128
alpha: 5

beta: 0

gamma: 1

kappa: 0.6000

dmin: 0.5000

dmax: 2
NoSnakelterations: 120
IncSnakeRadius: 0.470

IR20070829_0133
alpha: 5

beta: 0

gamma: 1

kappa: 0.6000

dmin: 0.5000

dmax: 2
NoSnakelterations: 120
IncSnakeRadius: 0.4000

B

IR20070830_0138

alpha: 5

beta: 0

gamma: 1

kappa: 0.6000

dmin: 0.5000

dmax: 2
NoSnakelterations: 120
IncSnakeRadius: 0.4000

A.2 Mascara oblicua derecha y parametros snake
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PERSPECTIVA OBLICUA IZQUIERDA

alpha: 5

beta: 0

gamma: 1

kappa: 0.6000

dmin: 0.5000

dmax: 2
NoSnakelterations: 140
IncSnakeRadius: 0.7500

alpha: 5

beta: 0

gamma: 1

kappa: 0.6000

dmin: 0.5000

dmax: 2
NoSnakelterations: 140
IncSnakeRadius: 0.7500

alpha: 5

beta: 0

gamma: 1

kappa: 0.4000

dmin: 0.5000

dmax: 2
NoSnakelterations: 140
IncSnakeRadius: 0.6500

alpha: 5

beta: 0

gamma: 1

kappa: 0.4000

dmin: 0.5000

dmax: 2
NoSnakelterations: 140
IncSnakeRadius: 0.6900

||
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alpha: 5

beta: 0

gamma: 1

kappa: 0.6000

dmin: 0.5000

dmax: 2
NoSnakelterations: 140
IncSnakeRadius: 0.5800

alpha: 5

beta: 0

gamma: 1

kappa: 0.4000

dmin: 0.5000

dmax: 2
NoSnakelterations: 140
IncSnakeRadius: 0.6900

alpha: 5

beta: 0

gamma: 1

kappa: 0.4000

dmin: 0.5000

dmax: 2
NoSnakelterations: 140
IncSnakeRadius: 0.6900

alpha: 5

beta: 0

gamma: 1

kappa: 0.4500

dmin: 0.5000

dmax: 2
NoSnakelterations: 140
IncSnakeRadius: 0.5900

SIS =

95




alpha: 4

beta: 0

gamma: 1

kappa: 0.4500

dmin: 0.5000

dmax: 2
NoSnakelterations: 140
IncSnakeRadius: 0.5700

alpha: 5

beta: 0

gamma: 1

kappa: 0.6000

dmin: 0.5000

dmax: 2
NoSnakelterations: 40
IncSnakeRadius: 0.5200

alpha: 5

beta: 0

gamma: 1

kappa: 0.6000

dmin: 0.5000

dmax: 2
NoSnakelterations: 140
IncSnakeRadius: 0.5700

alpha: 5

beta: 0

gamma: 1

kappa: 0.6000

dmin: 0.5000

dmax: 2
NoSnakelterations: 40
IncSnakeRadius: 0.4000

S|
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alpha: 5

beta: 0

gamma: 1

kappa: 0.6000

dmin: 0.5000

dmax: 2
NoSnakelterations: 40
IncSnakeRadius: 0.5300

A.2 Mascaras Oblicua izquierda y parametros snake

PERSPECTIVA LATERAL DERECHA

alpha: 5

beta: 0

gamma: 1

kappa: 0.6000

dmin: 0.5000

dmax: 2
NoSnakelterations: 40
IncSnakeRadius: 0.5000

alpha: 5

beta: 0

gamma: 1

kappa: 0.6000

dmin: 0.5000

dmax: 2
NoSnakelterations: 40
IncSnakeRadius: 0.5000

97




alpha: 5

beta: 0

gamma: 1

kappa: 0.6000

dmin: 0.5000

dmax: 2
NoSnakelterations: 40
IncSnakeRadius: 0.5000

alpha: 5

beta: 0

gamma: 1

kappa: 0.6000

dmin: 0.5000

dmax: 2
NoSnakelterations: 40
IncSnakeRadius: 0.5000

alpha: 5

beta: 0

gamma: 1

kappa: 0.6000

dmin: 0.5000

dmax: 2
NoSnakelterations: 40
IncSnakeRadius: 0.5000

alpha: 5

beta: 0

gamma: 1

kappa: 0.6000

dmin: 0.5000

dmax: 2
NoSnakelterations: 40
IncSnakeRadius: 0.5000

OO0
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alpha: 5

beta: 0

gamma: 1

kappa: 0.6000

dmin: 0.5000

dmax: 2
NoSnakelterations: 40
IncSnakeRadius: 0.5000

alpha: 5

beta: 0

gamma: 1

kappa: 0.6000

dmin: 0.5000

dmax: 2
NoSnakelterations: 40
IncSnakeRadius: 0.4000

alpha: 5

beta: 0

gamma: 1

kappa: 0.6000

dmin: 0.5000

dmax: 2
NoSnakelterations: 40
IncSnakeRadius: 0.5000

alpha: 5

beta: 0

gamma: 1

kappa: 0.6000

dmin: 0.5000

dmax: 2
NoSnakelterations: 40
IncSnakeRadius: 0.5000

OO
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alpha: 5

beta: 0

gamma: 1

kappa: 0.6000

dmin: 0.5000

dmax: 2
NoSnakelterations: 40
IncSnakeRadius: 0.5000

alpha: 5

beta: 0

gamma: 1

kappa: 0.6000

dmin: 0.5000

dmax: 2
NoSnakelterations: 40
IncSnakeRadius: 0.4500

alpha: 5

beta: 0

gamma: 1

kappa: 0.6000

dmin: 0.5000

dmax: 2
NoSnakelterations: 40
IncSnakeRadius: 0.4500

alpha: 5

beta: 0

gamma: 1

kappa: 0.6000

dmin: 0.5000

dmax: 2
NoSnakelterations: 40
IncSnakeRadius: 0.4500

O

A.3 Mascaras lateral derecha y parametros snake
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PERSPECTIVA LATERAL IZQUIERDA

alpha: 5

beta: 0

gamma: 1

kappa: 0.6000

dmin: 0.5000

dmax: 2
NoSnakelterations: 40
IncSnakeRadius: 0.4700

alpha: 5

beta: 0

gamma: 1

kappa: 0.6000

dmin: 0.5000

dmax: 2
NoSnakelterations: 40
IncSnakeRadius: 0.4700

alpha: 5

beta: 0

gamma: 1

kappa: 0.6000

dmin: 0.5000

dmax: 2
NoSnakelterations: 120
IncSnakeRadius: 0.4700

alpha: 5

beta: 0

gamma: 1

kappa: 0.6000

dmin: 0.5000

dmax: 2
NoSnakelterations: 120
IncSnakeRadius: 0.4700

1T OO
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alpha: 5

beta: 0

gamma: 1

kappa: 0.6000

dmin: 0.5000

dmax: 2
NoSnakelterations: 40
IncSnakeRadius: 0.4700

alpha: 5

beta: 0

gamma: 1

kappa: 0.6000

dmin: 0.5000

dmax: 2
NoSnakelterations: 40
IncSnakeRadius: 0.4700

alpha: 5

beta: 0

gamma: 1

kappa: 0.6000

dmin: 0.5000

dmax: 2
NoSnakelterations: 40
IncSnakeRadius: 0.470

alpha: 5

beta: 0

gamma: 1

kappa: 0.6000

dmin: 0.5000

dmax: 2
NoSnakelterations: 40
IncSnakeRadius: 0.4700

O OO
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alpha: 5

beta: 0

gamma: 1

kappa: 0.6000

dmin: 0.5000

dmax: 2
NoSnakelterations: 40
IncSnakeRadius: 0.4700

alpha: 5

beta: 0

gamma: 1

kappa: 0.6000

dmin: 0.5000

dmax: 2
NoSnakelterations: 40
IncSnakeRadius: 0.5000

alpha: 5

beta: 0

gamma: 1

kappa: 0.6000

dmin: 0.5000

dmax: 2
NoSnakelterations: 40
IncSnakeRadius: 0.5000

alpha: 5

beta: 0

gamma: 1

kappa: 0.6000

dmin: 0.5000

dmax: 2
NoSnakelterations: 40
IncSnakeRadius: 0.4000

DO
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alpha: 5

beta: 0

gamma: 1

kappa: 0.6000

dmin: 0.5000

dmax: 2
NoSnakelterations: 40
IncSnakeRadius: 0.4500

alpha: 5

beta: 0

gamma: 1

kappa: 0.6000

dmin: 0.5000

dmax: 2
NoSnakelterations: 40
IncSnakeRadius: 0.3000

A.4 Mascaras lateral izquierda y parametros snake
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ANEXO B
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B.1 Perspectiva frontal transformada de Hough

PERSPECTIVA OBLICUA
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B.2 Perspectiva oblicua transformada de Hough
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LATERAL IZQUIERDA
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B.3 Perspectiva lateral izquierda Transformada de Hough
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LATERAL DERECHA
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B.4 Perspectiva Iteral derecha Transformada de Hough
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Anexo C

Imagen Original Imagen Mascara Vista | Conexidn pto-pto
IR20070828 0055.jpg |IR20070828 0055.mat | Frontal 88,98%
IR20070828 0060.jpg | IR20070828 0060.mat | Frontal 90,76%
IR20070828 0065.jpg | IR20070828 0065.mat | Frontal 86,21%
IR20070828 0070.jpg | IR20070828 0070.mat | Frontal 87,72%
IR20070828 0075.jpg | IR20070828 0075.mat | Frontal 81,89%
IR20070828 0080.jpg |IR20070828 0080.mat | Frontal 85,64%
IR20070828 0090.jpg | IR20070828 0090.mat | Frontal 86,49%
IR20070829 100.jpg |IR20070829 100.mat | Frontal 89,27%
IR20070829 105.jpg |IR20070829 105.mat | Frontal 86,69%
IR20070829 110.jpg | IR20070829 110.mat |Frontal 81,96%
IR20070829 115.jpg |IR20070829 115.mat | Frontal 86,56%
IR20070829 120.jpg |IR20070829 120.mat | Frontal 81,48%
IR20070829 126.jpg |IR20070829 126.mat | Frontal 82,78%
IR20070829 131.jpg |IR20070829 131.mat | Frontal 80,92%
IR20070830 0136.jpg | IR20070830 0136.mat | Frontal 89,34%
IR20070830 0151.jpg |IR20070830_0151.mat | Frontal 82,91%
IR20080913 0471.jpg | IR20080913 0471.mat | Frontal 84,25%
IR20080927 0497.jpg |IR20080927 0497.mat | Frontal 75,17%
IR20070828 502.jpg | IR20070828 502.mat | Frontal 76,63%
IR20081004 0507.jpg |IR20081004 0507.mat | Frontal 76,81%
IR20081004 0517.jpg |IR20081004 0517.mat | Frontal 73,61%
IR20081018 0593.jpg | IR20081018 0593.mat | Frontal 77,46%
IR20081018 0598.jpg |IR20081018_0598.mat | Frontal 75,68%
IR20081020 _0603.jpg | IR20081020 0603.mat | Frontal 80,62%
IR20081020 0609.jpg |IR20081020 0609.mat | Frontal 77,99%

C.1 Resultados criterio de asignacion punto vista frontal

Imagen Original

Imagen Mascara

‘ Vista |Conexic')n pto-pto
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Lateral

o,
IR20070828_0057.jpg | IR20070828 0057.mat | Derecha 90,24%
Lateral 92 16%
IR20070828_0062.jpg | IR20070828 0062.mat | Derecha :
Lateral 90.21%
IR20070828_0067.jpg | IR20070828 0067.mat | Derecha :
Lateral 90.72%
IR20070828 0072.jpg |IR20070828 0072.mat | Derecha ’
Lateral 91.89%
IR20070828 0077.jpg |IR20070828 0077.mat | Derecha ’
Lateral 89.54%
IR20070828 0082.jpg |IR20070828 0082.mat | Derecha ’
Lateral 90.49%
IR20070828 0092.jpg |IR20070828 0092.mat | Derecha ’
Lateral o
IR20070829 102.jpg | IR20070829 102.mat | Derecha 89,56%
Lateral o
IR20070829 107.jpg | IR20070829 107.mat | Derecha 90,69%
Lateral o
IR20070829 112.jpg | IR20070829 112.mat | Derecha 89,96%
Lateral o
IR20070829 117.jpg | IR20070829 117.mat | Derecha 90,56%
Lateral o
IR20070829 122jpg |IR20070829 122.mat | Derecha 89,48%
Lateral o
IR20070829 128jpg |IR20070829 128.mat | Derecha 90,87%
Lateral o
IR20070829_133jpg |IR20070829 133.mat | Derecha 90,29%
Lateral 89.36%
IR20070830 0138.jpg |IR20070830 0138.mat | Derecha ’
Lateral 89.17%
IR20070830 0153.jpg |IR20070830 0153.mat | Derecha ’
Lateral 90.25%
IR20080913 0472.jpg |IR20080913 0472.mat | Derecha ’
Lateral 90.21%
IR20080927 0498.jpg | IR20080927 0498.mat | Derecha ’
Lateral 90.39%
IR20070828 503jpg | IR20070828 503.mat | Derecha ’
Lateral 90.45%
IR20081004_0509.jpg | IR20081004_0509.mat | Derecha ’
Lateral
IR20081004 0519.jpg | IR20081004 0519.mat | Derecha 92,67%
Lateral 91 26%
IR20081018_0594.jpg | IR20081018_0594.mat | Derecha ’
Lateral 90.88%
IR20081018_0599.jpg | IR20081018 0599.mat | Derecha :
Lateral o
IR20081020_0605.jpg | IR20081020_0605.mat | Derecha 92,36%
Lateral o
IR20081020_0611.jpg | IR20081020_0611.mat | Derecha 89,94%

C.2 Resultados criterio de asignacion vista lateral Derecha

118




Imagen Original Imagen Mascara Vista | Conexién pto-pto
Lateral
IR20070828 _0059.jpg | IR20070828_0059.mat | Izquierda 90,86%
IR20070828_0064.jpg | IR20070828 0064.mat Il_ze:qtﬁir:rlda 92,78%
IR20070828_0069.jpg | IR20070828 0069.mat II_zaqtsir:rlda 90,83%
IR20070828 0074.jpg | IR20070828 0074.mat II_zaqtsir:rlda 91,34%
IR20070828_0079.jpg | IR20070828_0079.mat II_zaqtﬁir:rlda 92,51%
IR20070828_0084.jpg | IR20070828_0084.mat :_zag[Sir::da 90,16%
IR20070828_0094.jpg | IR20070828_0094.mat :_zag[Sir::da 91,11%
IR20070829_104.jpg |IR20070829_104.mat II_za:]t:jir:\rlda 90,18%
IR20070829_109.jpg |IR20070829_109.mat II_zaqt:jirt;drlda 91,31%
IR20070829_114.jpg |IR20070829_114.mat II_zaqt:jirt;drlda 90,58%
IR20070829_119.jpg |IR20070829_119.mat :_zac:sir:rlda 91,18%
Lateral
IR20070829 124.jpg |IR20070829_124.mat | lzquierda 90,10%
IR20070829_130.jpg |IR20070829_130.mat Il_ze:qtﬁir:rlda 91,49%
IR20070829_135.jpg |IR20070829_135.mat II_zaqtsir:rlda 90,91%
IR20070830_0140.jpg | IR20070830_0140.mat II_zaqtsir:rlda 89,98%
IR20070830_0155.jpg | IR20070830_0153.mat II_zaqtﬁir:rlda 89,79%
IR20080927_0499.jpg | IR20080927_0498.mat :_zag[Sir::da 90,87%
IR20070828 504.jpg |IR20070828 504.mat :_zag[Sir::da 90,83%
IR20081004_0521.jpg | IR20081004_0521.mat II_za:]t:jir:\rlda 91,01%
IR20081018_0595.jpg | IR20081018_0595.mat II_zaqt:jirt;drlda 91,07%
IR20081018_0600.jpg | IR20081018_0600.mat II_zaqt:jirt;drlda 93,29%
IR20081020_0608.jpg | IR20081020_0605.mat :_zegﬁir:rlda 91,88%
IR20081020_0612.jpg | IR20081020_0605.mat :_zegﬁir:rlda 91,50%

C.3 Resultados criterio de asignacion punto vista oblicua
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Imagen Original

Imagen Mascara

Vista

Conexién pto-pto

Oblicua

IR20070828 0056.jpg | IR20070828 0056.mat | Izquierda 88,03%
Oblicua

IR20070828 0061.jpg | IR20070828 0061.mat | Izquierda 89,95%
Oblicua

IR20070828 0066.jpg | IR20070828 0066.mat | Izquierda 88,00%
Oblicua

IR20070828 0071.jpg | IR20070828 0071.mat | Izquierda 88,51%
Oblicua

IR20070828 0079.jpg | IR20070828 0076.mat | Izquierda 89,68%
Oblicua

IR20070828 0081.jpg | IR20070828 0081.mat | Izquierda 87,33%
Oblicua

IR20070828 0091.jpg | IR20070828 0091.mat | Izquierda 88,28%
Oblicua

IR20070829 101.jpg |IR20070829 101.mat |lzquierda 87,35%
Oblicua

IR20070829 106.jpg |IR20070829 106.mat |lzquierda 88,48%
Oblicua

IR20070829 111.jpg |IR20070829 111.mat |lzquierda 87,75%
Oblicua

IR20070829 116.jpg |IR20070829 116.mat |lzquierda 88,35%
Oblicua

IR20070829 121.jpg |IR20070829 121.mat |lzquierda 87,27%
Oblicua

IR20070829 127.jpg |IR20070829 127.mat |lzquierda 88,66%
Oblicua

IR20070829 132.jpg |IR20070829 132.mat |lzquierda 88,08%
Oblicua

IR20070830 0137.jpg | IR20070830 0137.mat | Izquierda 79,15%
Oblicua

IR20070830_0152.jpg | IR20070830_0152.mat | Izquierda 78,96%
Oblicua

IR20080927 0473.jpg | IR20080927 0473.mat | Izquierda 80,04%
Oblicua

IR20070828 506.jpg |IR20070828 506.mat | lzquierda 80,00%
Oblicua

IR20081004_0508.jpg | IR20081004_0508.mat | Izquierda 80,18%
Oblicua

IR20081018 0518.jpg | IR20081018 0518.mat | Izquierda 80,24%
Oblicua

IR20081018 0597.jpg | IR20081018 0597.mat | Izquierda 82,46%
Oblicua

IR20081020 0604.jpg | IR20081020 0604.mat | Izquierda 81,05%
Oblicua

IR20081020 0610.jpg | IR20081020 0610.mat | Izquierda 80,67%

C.4 Resultados criterio de asignacion punto vista lateral izquierdo
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Imagen Original

Imagen Mascara

Vista

Conexién pto-pto

Oblicua

IR20070828 0058.jpg | IR20070828 0056.mat | Derecha 86,78%
Oblicua

IR20070828 0063.jpg | IR20070828 0061.mat | Derecha 88,70%
Oblicua

IR20070828 0068.jpg | IR20070828 0066.mat | Derecha 86,75%
Oblicua

IR20070828 0073.jpg | IR20070828 0071.mat | Derecha 87,26%
Oblicua

IR20070828 0078.jpg | IR20070828 0076.mat | Derecha 88,43%
Oblicua

IR20070828 0093.jpg | IR20070828 0091.mat | Derecha 86,08%
Oblicua

IR20070829 103.jpg |IR20070829 101.mat |Derecha 87,03%
Oblicua

IR20070829 108.jpg |IR20070829 106.mat | Derecha 86,10%
Oblicua

IR20070829 113.jpg |IR20070829 111.mat | Derecha 87,23%
Oblicua

IR20070829 118.jpg |IR20070829 116.mat | Derecha 86,50%
Oblicua

IR20070829 123.jpg |IR20070829 121.mat |Derecha 87,10%
Oblicua

IR20070829 129.jpg |IR20070829 127.mat |Derecha 86,02%
Oblicua

IR20070829 134.jpg |IR20070829 132.mat |Derecha 87,41%
Oblicua

IR20070830 0139.jpg | IR20070830 0137.mat | Derecha 86,83%
Oblicua

IR20070830 0154.jpg | IR20070830 0152.mat | Derecha 77,90%
Oblicua

IR20080927 0474.jpg | IR20080927 0473.mat | Derecha 77,71%
Oblicua

IR20070828 505.jpg |IR20070828 506.mat | Derecha 78,79%
Oblicua

IR20081004 0510.jpg | IR20081004 0508.mat | Derecha 78,75%
Oblicua

IR20081018 0520.jpg | IR20081018 0518.mat | Derecha 78,93%
Oblicua

IR20081018 0596.jpg | IR20081018 0597.mat | Derecha 78,99%
Oblicua

IR20081020_0601.jpg | IR20081020_0604.mat | Derecha 81,21%
Oblicua

IR20081020 0606.jpg | IR20081020 0610.mat | Derecha 79,80%

C.5 Resultados criterio de asignacién punto vista oblicua derecha
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