Correcciones

pag. 43, linea 1: pone P(X = x > 0) y debe poner P(X =x) >0

pag. 44, linea 1: pone ¢ y debe poner ¢

pag. 51, linea 12, pag. 52, lineas 2,12,15,28: pone anneling y debe poner annealing
pag. 51, linea 22: pone x + Az vy debe poner z; + Ax

pag. 54, expresiéon 3.27: pone p (wij, XSW) y debe poner p (3:” =1, XSW)

pag. 55, expresiones 3.28 a 3.30: pone p (xij \ Xs\ij) y debe poner p (:ch-j =1| Xs\ij)

pag. 67, linea 12: pone ...temperatura es T' = 1. y debe poner ...temperatura es T = 1. Se
consideran sélo potenciales de cliques formados por dos pixels.

pag. 77, linea 12: pone ...asi pues la funcién umbral: y debe poner ...asi pues la funcién umbral
se puede definir también como:

pag. 80, expresién 4.8: pone R%(T... y debe poner en R?> (T...

pag. 94, figura 4.14 b: pone §' (far, f) y debe poner 6 (fus, f)

pag. 101, linea 27: pone ...menor de las mismas. y debe poner ...menor de las mismas (ver figura
4.20).

pag. 129, linea 10: pone ...donde se plantea un modelo Auto-model (ver seccién 3.3) en el que
los coeficientes 3;jm, no dependen de... y debe poner ...donde se plantea un modelo en el que
los potenciales de cliques de dos pixels no dependen de...

pag. 135, linea 4: pone ...de entrada, evitando... y debe poner ...de entrada, procurando...

pag. 151, linea penultima: pone ...respecto a estos valores. Son... y debe poner ...respecto a estos
valores; se ha tomado como operador morfoldgico el residuo del fondofibra con reconstruccion.
Son...

pag. 152, tabla 6.1: pone Gy ape Qe y debe poner Gy Bpe Bee

pag. 163, linea 3: pone ...como resultado el finalizar... y debe poner ...como resultado al finali-
zar...

pag. 235, linea 1: pone anneling y debe poner annealing
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Capitulo 1

Introduccion

En Enero de este ano se ha publicado en la revista Radiology de la Radiological
Society of North America, una de las mas importantes a nivel internacional, el
articulo Breast Cancer Screening: First Round in the Population-based Program
in Valencia, Spain [128] en el que se detallan los resultados del primer Programa
de Prevencién de Cancer de Mama de la Comunidad Valenciana y ademads se
dan las siguientes cifras: el cdncer de mama provoca en esta comunidad el 3.7%
de todas las muertes en mujeres y es la primera causa de muerte en mujeres
con edades comprendidas entre 35 y 54 anos. Ademds la tendencia es creciente
porque en 1987 el ratio de muertes por este motivo fue de 23.76 por cada 100 000
y en 1994 fue de 30.57 por cada 100 000.

Afortunadamente si la deteccién es precoz la probabilidad de curacién es
muy alta. En muchas ocasiones la fase temprana de la enfermedad no tiene
sintomas perceptibles por la propia mujer y la radiografia de la mama, llamada
abreviadamente Rx-mamografia o mamografia, es el método que hoy por hoy se
muestra mas eficaz en la deteccion precoz. De ahi que las autoridades sanitarias
hayan puesto en marcha programas de screening consistentes en la realizacion
de mamografias a todas las mujeres comprendidas en un cierto margen de edad.
En paises que han comenzado con anterioridad experiencias en programas de
screening [68] se ha llegado a la conclusién de que los programas de screening
redundan en una reduccion de la mortandad por ciancer de mama de al menos
un 30%. La American Cancer Society ha recomendado que las mujeres con
edades comprendidas entre 40 y 49 anos se hagan una exploracién mamografica
cada dos anos y las que tienen mas de 50 anos lo hagan anualmente. Esta
misma organizacién advierte de la importancia que el cancer de mama tiene en
las sociedades occidentales basandose en los informes de la misma en la que se
establece que en Estados Unidos una de cada nueve mujeres padecera cancer de
mama en algin momento de su vida.
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En el programa de la Comunidad Valenciana cada exploracion consta de dos
mamografias por mama, una con proyeccién craneo-caudal (proyeccién vertical)
y la otra con proyeccion medio lateral oblicua. Cada mamografia es interpretada
por dos miembros del grupo de colaboradores en el programa, en total 8 imagenes
analizadas por mujer. En la primera fase fueron invitadas 112 139 mujeres de
las que participaron 78 224 (70%). En total la poblacién de mujeres entre 45
y 65 anos asciende a 450 000 lo que supone en régimen permanente con una
exploracién cada afio o cada dos afios entre 1 800 000 y 3 600 000 mamografias
analizadas, a las que habria que sumar las de las mujeres mayores de 65 anos a
medida que se amplie el programa.

El diagnéstico se establecié en cinco posibilidades, mama normal, lesion be-
nigna, lesién probablemente benigna, lesion probablemente maligna y lesiéon ma-
ligna, siendo considerados casos negativos los normales y benignos, y considera-
dos positivos o anormales los diagndésticos probablemente benigno, probablemen-
te maligno y maligno. De las 78 224 mujeres que participaron en esta primera
ronda 12 151 fueron fisicamente examinadas bien porque tenian sintomas o por
hallazgos en la mamografia, lo cual supone que 66 073 mujeres tuvieron un
diagnéstico negativo (84.47%).

La mamografia es una radiografia de dificil lectura debido a que la estructura
interna de la mama es compleja (ver figura 1.1 y Anexo B) y los diversos tejidos
que la forman tienen una absorciéon a los rayos x parecida. Por ejemplo en el
caso de diagnéstico de fracturas de hueso la tarea en la mayor parte de los casos
es mas facil porque la absorcién a los rayos x del tejido 6seo es mucho mayor
que la del resto de tejidos circundantes. En una situacién general en la que se
ilumina un objeto y se capta la radiacion reflejada o que atraviesa dicho objeto
el contraste depende de la cantidad de radiacién incidente de manera que si se
precisa mayor contraste se puede obtener con una mayor cantidad de radiacion.
En mamografia ocurre lo mismo pero es importante mantener las dosis de radia-
cion en niveles bajos porque la misma radiacion puede provocar cancer tal como
lo demuestran los estudios sobre incidencia de cancer de mama en las mujeres
de Hiroshima/Nagasaki y en otras que han seguido tratamientos terapéuticos a
base de radiaciones en el térax. En estos casos las radiaciones eran al menos de
un orden de magnitud mayor que las necesarias en mamografia [68],pero mejor
es prevenir manteniendo dosis bajas.

En el Anexo B se puede observar el aspecto de una mamografia. La mamo-
grafia real es una placa translicida que necesita de una fuente de luz apropiada
para ser observada. Para facilitar la observacién del lector se han reproducido
sobre papel que no necesita de fuentes de luz especificas, a costa de una menor
calidad de imagen. No obstante las reproducciones permiten apreciar que la ima-
gen mamografica es muy texturada, que los patrones geométricos de las regiones
de la imagen son muy diversos y sobre todo que el contraste es muy bajo.



— Pisl
Aponeurosis superficial
Capa prof. de aponeurosis
Capa prepectoral

Ratinaculo de la piel /'

- " Y
Tejida 4 i
subcutaneo 4
3 fibroadiposo 3

Seno lactilero -~ Espacio

retromamario

Figura 1.1: Representacién esquematica de la anatomia basica de la mama. Se
aprecia el patrén ramificado de las glandulas a partir del pezén. Entremezclado
con él estén el resto de tejidos. Adaptado de [68]

Los diferentes hallazgos que se pueden encontrar en la mamografia [68] son:

las calcificaciones y microcalcificaciones

e las masas circunscritas de bordes bien definidos
e las masas mal definidas

e las masas lobuladas

e lesiones espiculares

e densidad asimétrica

e tejido mamario asimétrico

e distorsion arquitectural

e densidades multiples

e lesiones radiolucentes

e engrosamiento de la trabeculacion y de la piel
Las microcalcificaciones son uno de los mas importantes en la deteccidén precoz

porque casi la mitad (43% - 49%) [72] de los cénceres clinicamente ocultos son de-
tectados gracias a la presencia de microcalcificaciones, de las cuales el 21% tienen
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un tamano menor de 0.25 mm. Las microcalcificaciones son pequenos acumulos
de calcio en el tejido mamario cuyo origen puede ser diverso, procesos inflamato-
rios, degenerativos, metabolismo toxico, reacciones a intervenciones quirtirgicas,
etc. Las sustancias que las forman presentan una absorcion a los rayos x mayor
que otros tejidos, por lo que en la mamografia aparecen como regiones mas cla-
ras que sus proximidades. Las calcificaciones que tienen significacién clinica son
las microcalcificaciones que estan agrupadas, es lo que normalmente se llaman
clusters. El criterio que determina cuantas microcalcificaciones deben haber co-
mo minimo y en qué espacio para que se consideren un cluster difiere segin los
autores, pero en término medio se puede considerar que el minimo esta entre 2
v 5, v el espacio minimo entre 0.5 y 1 cm.

El objetivo de la presente tesis es implementar un detector de clusters de
microcalcificaciones mediante técnicas de tratamiento digital de imagen.

No todas las calcificaciones van asociadas a procesos malignos. Algunos ejem-
plos que no sugieren malignidad son las calcificaciones secretorias cuyo aspecto
radioldgico es que aparecen aisladas y con un tamano de varios milimetros o
mayor, forma esférica con bordes bien definidos y centro radiolucente (color mas
oscuro en el centro), cuando la secrecién se produce en conductos toman formas
cilindricas macizas (ver figura 1.2). Las calcificaciones cutdneas también con
centro lucente son redondas o poligonales y se encuentran cerca de la periferia
de la mama. Para determinar la ubicacién a veces es necesario recurrir a dos
proyecciones ortogonales de la mama. Las calcificaciones vasculares provienen
de la calcificacion de las paredes de las arterias, aparecen como tractos paralelos
y suele verse el vaso asociado. No suelen confundirse con otras de mayor sig-
nificaciéon aunque en estadios precoces cuando todavia s6lo se ha calcificado un
lado de la pared del vaso si que pueden confundir el diagnéstico. Existen varios
ejemplos mas de benignidad.

Basicamente el cancer aparece en el tejido glandular [21] por lo que la ubi-
cacion de las microcalcificaciones mas importantes en el diagndstico del cancer
puede ser en los 16bulos o en los conductos (normalmente llamados ductos).
Cuando se presentan en los 16bulos tienen aspecto de acumulo circular originado
por la forma del tejido que las acoge. En la figura 1.3 son de naturaleza maligna
mientras que en la figura 1.4 se presenta el aspecto cuando son benignas. Cuan-
do el cancer es ductal y tiene microcalcificaciones asociadas éstas tienen formas
lineales con bordes irregulares y algunas estan ramificadas en forma de y griega.
La figura 1.5 muestra un diagrama de la situacion. Las diferencias en muchos
casos son muy sutiles, por ejemplo se pueden confundir este tipo de microcal-
cificaciones que se acaban de mencionar con microcalcificaciones vasculares en
estadios tempranos; en otros casos las microcalcificaciones ductales todavia son
tan pequenas que no han tomado la forma lineal.
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a) estructura b) microcalcificaciones

Figura 1.2: Microcalcificaciones secretorias ductales. Su aspecto es cilindrico
macizo. Benignas. Adaptado de [68]

Para valorar la capacidad de diagnostico de existencia de cancer de una deter-
minada técnica, como por ejemplo la mamografia, se utiliza el valor de prediccion
positiva. Es el cociente entre canceres realmente existentes dividido por nimero
de pacientes en los que se ha diagnosticado que la mamografia tiene algin signo
indicativo de cédncer. En [128] el valor de prediccién positiva obtenido a partir
de la lectura de la mamografia por dos radidlogos es del 8.57%, cifra que refleja
la dificultad de precisar sobre la benignidad o malignidad en el diagnéstico. En
otros trabajos [72] la cifra es similar.

Si recordamos que cada mujer implica 8 mamografias inspeccionadas se jus-
tifica la conveniencia de estudiar la viabilidad de desarrollar un sistema com-
puterizado que analice automaticamente las mamografias. El caso ideal es que
el sistema de directamente el diagnostico, pero mientras eso llega, un objetivo
mas cercano es intentar reducir la cantidad de mamografias que el radiélogo debe
inspeccionar realizando un sistema que descarte aquellas que no tienen ningtn in-
dicio de anomalia. La casuistica que se puede presentar en mamografia es amplia
y puede ser complicado diagnosticar con exactitud la benignidad o malignidad
de ciertos hallazgos, pero si que es un objetivo abhordable la deteccién automatica
de anormalidades con niveles de deteccién altos. Esta preseleccion automatica
de mamografias anormales, o mas exactamente, potencialmente anormales es
importante porque una proporciéon mayoritaria de mamografias normales (pro-
porcién constatada por las cifras de la Comunidad Valenciana) tiende a provocar
que pasen mas desapercibidos para el radiologo los casos anormales. Dada la
diversidad de anomalias, las publicaciones que se producen sobre deteccién en
mamografia son especificas para cada tipo y el objetivo mas frecuente es obtener
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a) estructura b) microcalcificaciones

Figura 1.3: Microcalcificaciones lobulares malignas. Son irregulares en forma y
tamano. Adaptado de [68]
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Figura 1.4: Microcalcificaciones lobulares benignas. Su aspecto es redondeado
y su ubicacion dispersa, en ocasiones aparecen varios grupos proximos entre si.
Adaptado de [68]
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a) estructura b) microcalcificaciones

Figura 1.5: Microcalcificaciones ductales malignas. Su aspecto es lineal con
bordes irregulares y algunas presentan ramificaciones. Adaptado de [68]

como resultado la determinacion de las zonas de la mamografia donde puede
estar la anomalia para que el radidlogo centre su atencién en dichas zonas y no
tenga que invertir tiempo y capacidad de concentracion en la totalidad de la ma-
mografia. Sila precision del sistema lo permite éste mismo proceso serviria para
descartar automaticamente aquellas mamografias en las que no se ha detectado
ninguna zona que deba ser analizada por el radi6logo.

Como se ha dicho anteriormente en los programas de screening se recomienda
doble lectura, es decir, que la mamografia sea analizada por dos radiélogos o bien
que el mismo radiélogo la analice dos veces en dos momentos distintos dado que
muchos estudios reflejan inconsistencias en el diagnodstico dada la dificultad del
mismo [135]. Otro planteamiento de aplicacién del sistema computerizado seria
que tanto el radiélogo como el sistema analizaran todas las mamografias sirviendo
este ultimo como segunda lectura.

Adquisicion de la imagen. La adquisicion de la imagen, es decir, la ob-
tencion de la matriz rectangular de ntimeros que serd tratada por el sistema
computerizado, puede ser de dos formas, digitalizando una placa de radiografia
convencional o bien con un sistema de mamografia digital directa en el que la
radiacion que atraviesa la mama incide sobre un sensor que directamente per-
mite dar la informacion de la imagen en forma numérica sin revelado fotografico
intermedio.

Ambos casos comparten el modo de realizaciéon de la exposicion de la mama
a los rayos x. Desde una distancia de varias decenas de centimetros se emite la
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radiacién con un foco que idealmente debe ser puntual y que en la practica tiene
un tamano inferior al milimetro. LLa mama se comprime con fuerza para evitar
una sobreexposicion de los tejidos anteriores de menor espesor y una infraexpo-
sicion de la base. Los tejidos no deben ser danados y se debe tener en cuenta el
dolor provocado a la paciente pero cuanto mayor es la compresion, mejor es la
mamografia. Con la compresién también se asegura la ausencia de movimiento
durante la exposicién a la radiacién reduciendo el efecto de emborronamiento por
movimiento, y ademds también se reduce la radiacion dispersa. En la figura 1.6
se muestra la disposicién del equipo mamografico.

Figura 1.6: Realizacion de una mamografia. Proyeccion craneo-caudal. Adapta-
do de [68]

Respecto a la digitalizacion de mamografia convencional, hay que realizar el
proceso mediante un escdner. Las tecnologias utilizadas son basicamente dos,
laser y CCD. Ambas miden la densidad dptica de cada punto o pixel de la ima-
gen. FEs frecuente asumir que el pixel es una regién cuadrada. FEl tamano del
pixel viene determinado por el tamano del laser o por el tamano de las células del
CCD. La resolucién de la imagen estd determinada por dicho tamano de pixel y
normalmente se da en nimero de puntos por unidad de longitud o bien directa-
mente la longitud del lado del pixel. El resultado de la medida de la densidad del
pixel es un nimero unidimensional o nivel de gris cuyo ntimero de bits depende
de las capacidades del sistema.

La figura 1.7a muestra la disposicion de los elementos es una adquisicion con
laser. Se ilumina un sélo punto con una cantidad de luz conocida y la radiacién
que consigue atravesar la placa radiografica incide sobre un sensor. A continua-
cion se desplaza el haz laser para que incida en el siguiente punto a adquirir y de
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modo secuencial se adquiere toda la imagen, generalmente con un movimiento
similar al de lectura de un texto escrito a base de lineas horizontales de izquier-
da a derecha y de arriba a abajo. La técnica basada en CCD (ver figura 1.7b)
generalmente utiliza un sensor lineal compuesto de un nimero de sensores indi-
viduales alrededor de uno o varios millares, de manera que se adquiere una linea
de pixels simultaneamente. Para adquirir la imagen completa es suficiente con
desplazar el sensor en la direcciéon perpendicular al mismo.

"\

_Ha_z incidente array de
incidente SeNsor | s y,  Sensores
LT "D \
1

2

Haz g I, luz

. atenuado
mamografla\ ) atenuada
mamografia
a) escaner laser b) escaner CCD

Figura 1.7: Diagrama de digitalizacién de la imagen mamografica. a) dispositivo
basado en laser. La resolucién esta determinada por el tamano del haz l4ser; b)
dispositivo basado en CCD lineal. La resolucion estd determinada por el tamano
de los sensores individuales dentro del array lineal.

En ambos casos la luz al atravesar un determinado punto de la mamografia
sufre una atenuacion que es medida a través de la transmitancia 7":

I
T 2

-7 (1.1)

donde I; es la luz incidente, que debe ser conocida, e I es la luz que atraviesa la
mamografia y es medida por el sensor. Como el margen dindmico es muy grande
se utiliza la densidad optica D definida como:

D= —logT (1.2)

El nimero o nivel de gris que finalmente se adjudica a cada pixel es proporcional a
la densidad 6ptica, y el valor concreto depende del margen de densidades épticas
que el dispositivo sea capaz de manejar.

Cabe citar aqui que existen otros métodos para el diagnostico de cancer como
los basados en ultrasonidos, tomografia, etc. que complementan el diagnostico del
cancer de mama, pero la mamografia es hoy por hoy el método que ha demostrado
ser mejor en la deteccion precoz mediante procesos de screening.

Estructura de la tesis. La tesis presenta dos dreas del tratamiento digital
de imagenes, los campos aleatorios de Markov y la Morfologia Matematica. Con
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ellas se desarrollan varios procedimientos y se evaluan sus prestaciones en la ta-
rea de deteccion de las microcalcificaciones. La combinacién de ambas permite
mejorar los resultados que se hubieran alcanzado con una sola de ellas. Dentro
de los campos aleatorios se estudian los algoritmos de deteccion existentes y se
proponen alternativas para disminuir los aspectos en que disminuyen sus presta-
ciones. En el drea de Morfologia Matematica se proponen operadores especificos
puesto que las microcalcificaciones en mamografia no se corresponden con los
problemas de segmentacion genérica de imagenes.

El texto estd estructurado en capitulos. En el siguiente se hace una revision
de la literatura publicada respecto al tratamiento de mamografia y en particu-
lar sobre la deteccion de microcalcificaciones. En el capitulo 3 se presentan los
campos aleatorios de Markov y se implementan varios algoritmos de segmenta-
cion, mostrandose con ejemplos sus capacidades y limitaciones en la tarea de
segmentacién general de imagenes. En el capitulo 4 se revisan los fundamen-
tos de las herramientas de Morfologia Matematica que se utilizan en la presente
tesis. El capitulo 5 presenta diferentes algoritmos para la deteccion de las mi-
crocalcificaciones basados en las técnicas expuestas en los capitulos precedentes
y en el capitulo de resultados que le sigue se evalian todos ellos con una base de
imdgenes mamografica (ver Anexo A) utilizada internacionalmente para poder
comparar las capacidades de nuestra propuesta con otras ya publicadas. Las
conclusiones finales y futuras lineas de trabajo se exponen en el capitulo 7.



Capitulo 2

Revision de la literatura

El trabajo que estd realizando la comunidad cientifica internacional alrededor
del tratamiento computerizado de mamografia digital esta dirigido fundamental-
mente hacia la ayuda en los programas de screening masivo. Como se ha dicho
en la introduccion estos programas representan un método eficaz en la deteccién
precoz y consecuentemente un aumento muy importante de las probabilidades
de curacién. Las consecuencias del resultado que el sistema computerizado dic-
tamine tras el andlisis de una mamografia son tan importantes para la vida de
cada mujer, que el tratamiento de todas las mamografias del programa masivo
de screening no se puede dejar exclusivamente en manos de la maquina a menos
que esté exhaustivamente comprobado que el nimero de fallos es muy bajo, y en
estos momentos eso todavia no es una realidad. Asi las cosas el objetivo realista
que en la literatura se establece es que la maquina realice en vez del screening un
prescreening conducente a reducir el nimero de mamografias que los radiélogos
tienen que estudiar.

La literatura acerca de tratamiento computerizado de mamografia se puede
clasificar atendiendo al tipo de patologia o anormalidad que pretende detectar o
analizar. Segun este criterio, los dos grupos mas numerosos de articulos tratan
acerca de las microcalcificaciones y de las masas. El resto, menos numeroso,
versan acerca de asimetrias, clasificacion de estructuras del parénquima mamario,
deteccién de estructuras fibrosas, localizacion del pezén [21], etc.

Si la clasificacién se hace atendiendo a un criterio cronolégico la estructura-
cion podria hacerse de diversas formas, una posible consiste en establecer una
primera etapa previa a la celebracién del First International Workshop on Digital
Mammography, FIWDM vy las siguientes etapas coincidentes con cada edicion.
En el primer congreso, celebrado en San José, California, en 1993, se sientan las
bases para la celebracion periddica del mismo en el futuro. Fruto de esta idea fue
el segundo congreso, celebrado en York, Reino Unido, en 1994, y el tercero, ce-

15
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lebrado en Chicago, Illinois, USA, en 1996. El proximo congreso se celebrara en
1998 en Nijmegen, Holanda. Los resultados del presente trabajo se presentaran
en esta edicion [91]. Junto a este congreso también hay muchas aportaciones en
los congresos de tratamiento de imagen organizados por instituciones como el
IEEE, IEE, TASTED, SPIE, etc., pero la mayor concentracion se produce en el
mencionado anteriormente. Dado que el tratamiento computerizado de mamo-
grafia es la confluencia de dos ciencias fundamentales, a saber, el tratamiento
de senal y la medicina, también desde las organizaciones médicas se celebran
reuniones y congresos sobre este tema.

Aunque para establecer un marco de referencia dentro del area de la mamo-
graffa [135] mencionaremos algunas publicaciones no especificas de microcalcifi-
caciones, la revisién que haremos se centrara fundamentalmente en éstas.

2.1 Etapa previa al FIWDM

2.1.1 Deteccion de microcalcificaciones

De los trabajos previos al FIWDM, muchos de ellos tratan de microcalcifica-
ciones o deteccién precoz de cancer [20][129][45] [116][19][43] [94][29][60] [7][79].
Los de deteccion precoz de cancer lo hacen a través de la deteccién de micro-
calcificaciones, asi que implicitamente también son de microcalcificaciones. Los
tres trabajos mejor conocidos y mas referenciados son los publicados por Chan y
Doi [20], Davies y Dance [29] y Karssemeijer [60]. Chan y Doi utilizando extrac-
cién de caracteristicas y umbrales consiguen unos resultados de 82% en ratio de
clusters verdaderos positivos (RVP) detectados con 1 cluster falso positivo por
imagen en promedio. Las imagenes utilizadas son 20 mamografias todas ellas
conteniendo clusters de microcalcificaciones. Mayor es el ratio de verdaderos
positivos presentado por Davies y Dance que alcanza un 96% con un promedio
de falsos positivos de (.18 por imagen. Son resultados muy superiores no solo
por ser 96% frente a 82% sino porque ademas reduce a mas de la quinta parte
los falsos positivos detectados. El conjunto de mamografias utilizado consiste en
50 imagenes de las cuales la mitad tienen clusters y la otra mitad no. Se utili-
zan 25 para entrenar el algoritmo. También el tipo de procedimiento utilizado
consiste en detectar regiones, basicamente a través de filtrado paso alto, calcular
caracteristicas de estas regiones y aplicar umbrales. A diferencia Karssemeijer
utiliza un modelo estocdstico para la mamografia y aplica clasificacion bayesia-
na. Nuestro trabajo deriva de éste. En la figura 2.1 se presenta un esquema
de la versién ampliada [61] en el que se refleja que el proceso se divide en dos
partes, una primera en la que a partir de la imagen de niveles gris se obtienen
tres imagenes también de niveles de gris, que son el contraste local, el contraste
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local filtrado paso bajo, y la salida de un detector de lineas/bordes basado en
la orientacion local del gradiente. La segunda parte toma como entradas estas
tres imagenes y da como resultado la segmentacién con las microcalcificaciones
detectadas. El contraste local lo calcula como la diferencia entre el nivel de gris
del pixel y el promedio en una ventana cuadrada centrada en el mismo. Los

contraste
suavizado

contraste segmentacion |~

orientacion
gradiente

12 parte 22 parte

Figura 2.1: Diagrama del detector [61]. Sigue un planteamiento frecuente en la
literatura referente a la deteccién de las microcalcificaciones al dividir el proceso
en dos partes. En particular, en [61] la primera parte genera tres imagenes y a
partir de ellas la etapa de segmentacion genera el resultado.

resultados que obtiene son muy similares a los de Chan y Doi (82% con 1 falso
positivo por imagen) pero el algoritmo permite ajustar la sensibilidad y por tanto
obtener diferentes niveles de deteccion con las correspondientes falsas alarmas,
dando un 100% de verdaderos positivos detectados con 2 falsos positivos por
imagen. Utiliza 25 mamografias para entrenar y otras 40, distintas a las 25 de
entrenamiento para la evaluacién del proceso. La novedad importante es que
las 40 mamografias de test las ha puesto a disposiciéon publica para que puedan
contrastarse los resultados con otras investigaciones. Del resto de trabajos refe-
renciados al principio del parrafo la técnica mas empleada son umbrales sobre
caracteristicas de regiones potencialmente calcificaciones [20, 19, 43, 29, 7|. Otro
tipo de técnicas empleadas estan dentro del campo de la clasificaciéon como son
los k-vecinos mas préoximos [45] y los drboles de decisién binarios [116].

Aunque Davies y Dance obtienen resultados bastante buenos, para que el
procedimiento tenga una implantacion en la rutina clinica es necesario verificar
que el tipo de imagenes utilizado contempla tanto imagenes con clusters faciles
de detectar como dificiles. Las 40 imagenes de Karssemeijer aparte de haberlas
hecho ptblicas, lo cual le da una mayor importancia a su trabajo por la po-
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sibilidad de poder verificar la validez de los resultados obtenidos en el mismo,
contienen entre ellas imdgenes realmente complicadas en la labor de deteccién.
Ya otros investigadores han puesto de manifiesto que los resultados alcanzados
por Karssemeijer sobre esas imagenes no son nada sencillos de obtener [135, 119].

2.1.2 Deteccion de masas

Respecto a los trabajos previos al FIWDM dirigidos hacia la deteccién y andlisis
de masas o tumores [2, 108, 69, 13, 73, 137, 62], el promedio alcanzado en la
deteccion es del 90%, pero al igual que en microcalcificaciones todavia es nece-
sario reducir el nimero de falsos positivos y contrastar los resultados con bases
de datos mucho mas extensas de las utilizadas en las publicaciones. En las ma-
sas presentes en mamografia la taxonomia que se puede realizar consiste en dos
clases, las bien definidas [13, 69] y las mal definidas [62]. El adjetivo definida se
refiere a la frontera entre la masa y el tejido mamario en el que esta inmersa.
Por bien definida se entiende una masa con una frontera estrecha que delimita
un cambio brusco de densidad dentro de la masa respecto de la densidad en el
tejido circundante a la masa y que la forma de dicha frontera sea basicamente
circular sin cambios bruscos en la curvatura. Por mal definida se entiende cual-
quier posibilidad no incluida en bien definida, por ejemplo una frontera ancha,
en el sentido de que la densidad de la masa va decreciendo de forma progresiva
y no brusca hacia la densidad del tejido circundante. Un caso de especial interés
son las estrelladas [62]' dado que implican una alta probabilidad de ramificacién
del tumor y propagacién al resto de tejidos (metéstasis).

En cuanto a la posibilidad de establecer comparaciones de resultados con
otros procedimientos utilizados por el resto de investigadores no hay posibilidad
pues las bases de datos son diferentes e incluso la forma de evaluar los resultados
son distintas, por ejemplo en cuanto a criterios de cuando una masa ha sido
detectada o no. En algunos casos se considera detectada cuando el centro del
area detectada por el algoritmo esta dentro de la zona marcada por el radidlogo,
otros cuando el area detectada superpone en un cierto porcentaje la zona marcada
por el radidlogo, etc.

2.1.3 Otros

En esta seccion se citan otros frentes importantes en los que se trabaja actual-
mente y de los que ya se publicaron articulos en esta etapa como por ejemplo la
relacién del patron del parénquima mamario con el riesgo de cancer, las distor-

'del inglés stellate
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siones en la arquitectura de la mama, o el realzado de imagen para mejorar la
inspeccién por parte del radidlogo.

Algunos investigadores han estudiado que los parénquimas mamarios de las
mujeres son distintos y han intentado realizar una clasificacion en base a dife-
rentes caracteristicas, entre ellas la arquitectura y la densidad. Quizds el mas
famoso sea la clasificacién de Wolfe [131] en la que agrupa un conjunto de ca-
sos clinicos en cuatro patrones [68] y establece que unos tienen mayor riesgo
de céncer que otros; también en [105, 112, 75, 16] se realizan trabajos en esta
linea, pero el debate no se ha cerrado todavia con una opinién unanime de la
comunidad cientifica sobre si existe una relacién directa o no.

Respecto al realzado Dhawan [39, 37|, Gordon [48], Woods [133] y Taho-
ces [121] basan sus aportaciones en filtrado y umbrales adaptativos sobre el ve-
cindario de cada pixel, Morrow [89] en cambio utiliza crecimiento de regiones y
aporta en su trabajo la definiciéon de una medida cuantitativa de la mejora del

contraste conseguida por el proceso que propone (basada en el histograma).
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2.2 FIWDM

Dado que éste ha sido el primer congreso exclusivamente dedicado a la mamo-
grafia digital es interesante hacer un sumario [135] para establecer el estado de
los trabajos en este punto de partida.

2.2.1 Deteccion de microcalcificaciones
Autores Contenido Nimero  de | Resultados Comentario
imagenes
Barman y | deteccién de | 2 iméagenes, 1 | ninguno trabajo
Grandlun [8] | calcificacio- en alta resolu- preliminar
nes cién utilizando
wavelets
Qian et | clusters de | 15 imagenes 100%  RVP, | wavelets, re-
al [98] calcificacio- 0.2 FP/img | sultados eva-
nes luados subje-
tivamente
Zhao [139] caracterfsticas | 3 imdgenes ninguno No detalla el
de calcifica- proceso
ciones
woods et | deteccién de | 9 imagenes | 85% RVP con | extraccion
al [134] calcificacio- de  entrena- | 20% RVP so- | de  regiones
nes miento y 15 | bre calcs indi- | potenciales y
de test todas | viduales clasificacién
con calcs. de esas regio-
nes. Curvas

ROC
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Autores Contenido Numero  de | Resultados Comentario
imagenes
Bankman et | clusters de | 3 imdgenes | 100%  RVP | No se tienen
al [6] calcs. de  entrena- | con 0.22 | detalles  del
miento y 9 de | FP/img proceso
test
Karssemeijer | cluster de | 40 imdgenes | 100%  RVP | modelo  es-
[61] calcs. todas con | con 2 FP/img | tocéstico.
clusters Curvas ROC
Shenet et | deteccién de | 4 imagenes 87% RVP con | Clasificacién
al [114] cales. y cla- 0 FP benigna. | benig/malig
sificaciéon be- 89% RVP con | correcta: 94%
nigna/ malig- 29 FP malig- | benig.  87%
na na. malig.
Dhawan et | clasificacién 10 imdgenes | 74% clasifica- | segmentacion
al [38] de  clusters | de entre- | cién correcta | manual de las
benigno/ namiento a nivel de | cales. Clasi-
maligno (5 benig, 5 |cales indivi- | ficacién con
malig.) 85 | duales. 66% | red neuronal
imagenes a nivel de
de test (52 | grupo
benig. 33
malig.)
Parker et | clasificacion 4 imagenes de | 100% cla- | segmentacion
al [96] de  clusters | entrenamien- | sificacién manual  de
benigno/ to (2 benig., | correcta  en | las calcs
maligno 2 malig.) los casos | individuales
“tipicos”,
algunos
atipicos mal

clasificados
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2.2.2 Deteccidon de masas

Autores Contenido Nimero  de | Resultados Comentario
imagenes
Nishikawa et | calcificaciones | 154 pares de | 8%RVP en | clasificador
al [93] y masas imdgenes, 90 | ambos casos, | ANN para
de ellos con | 3.0 FP/img | reducir FP.
masas y 78 | en masas, 1.5 | leave-one-out
img con 36 | FP/img en | entrena/test
grupos de | calc.
calc.
Brzakovic et | calcificaciones | 17 imédgenes | 76% RVP, 0 | proceso mul-
al [12] y masas con cales. y | FP/img  en | tiresolucidn,
12 con masas | calcs, 67% | algunos tests
RVP en ma- | son sobre
sas, no da | simulaciones
datos de FP
Mazur et | deteccién 1 imagen CT | centros de las | Da un
al [82] de masas | con masas si- | masas método  de
incipientes muladas evaluar masas
crecientes
Burdett et | clasificacién 8  imadgenes | ninguno segmentacion
al [15] de lesio- | con 4 lesiones manual
nes benig- | malignas y 6

na/maligna

benignas
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2.2.3 Otros
Autores Contenido Nimero  de | Resultados Comentario
imagenes
Miller y As- | Asimetria de | 30 pares de | 91.7% RVP | clasificador
tley [87] las mamas imédgenes con 16.7% de | con 6 carac-
con 12 pares | RFP teristicas.
anomalos Mismas
imagenes
para entre. y
para test
Hajnal et | clasificacion 20 pares de | 72% RVP con | curvas ROC.
al [51] de mamo- | imagenes 21% RFP 8 imagenes no
grafias  por | para entrena- clasificadas
densidad miento 103
pares para
test
Richardson | compresion 1 imagen ninguno wavelets
[99]
Astley et | marcado de | 30 imdgenes | la  precisién | sumario  de
al [4] zonas  para | con 15 zonas | del radidlogo | como percibe
mejorar la mejora el  radidlogo
precision las anomalias

2.2.4 Conclusion

Como conclusién comin, independientemente de las diferentes técnicas de tra-
tamiento de imagen empleadas, se observa la dificultad de comparar las pres-
taciones entre las diferentes alternativas debido a que todos los trabajos estan
evaluados con sus propias imagenes. Ademas no hay ninguna indicacion sobre la
complejidad de las iméagenes utilizadas, por lo que los trabajos que aportan ratios
de deteccién elevados con pocos falsos positivos [98, 6] deben ser contrastados.
Otra conclusién es que en algunos trabajos el nimero de imagenes es inicamente
de varias unidades [82, 8, 99, 139, 6, 114, 96, 15] lo cual no permite elevar las
conclusiones a definitivas.
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2.3 TIWDM

La ultima edicion celebrada del International Workshop on Digital Mammogra-
phy ha sido la tercera. En ésta el niimero de contribuciones ha sido mucho mayor
que la primera y mencionar todos los trabajos seria demasiado extenso por lo
que vamos a centrar la revisién en los referentes a microcalcificaciones.

Carman y Eliot [17] basa su trabajo de deteccién en procesado lineal. Dice
que las calcificaciones se pueden modelar como grupos pequeifios y localizados de
pixels mas brillantes que su vecindario por lo que utiliza la aproximacion discre-
ta de la Laplaciana de una Gaussiana (LG) [44] ya que la versién continua de
Marr [78] muestra ser subéptima [44]. Carman, ademds aproxima el operador
(LG) por el filtro Diferencia de Gaussianas (DG) tal como propone Dengler et
al. [32]. La novedad de Carman respecto al trabajo de Dengler et al. [32] es que
como los filtros necesitan uno o mas parametros que dependen del tamano de los
objetos a detectar (conocidos como escala) se propone un método adaptativo.
Sobre el resultado se aplica un umbral obteniéndose una imagen binaria a la que
se aplica el algoritmo de identificar componentes conexas y obtener las regiones
resultantes que son las posibles microcalcificaciones. Sobre las regiones calcula
cuatro caracteristicas que son el area, contraste, circularidad y valor medio del
gradiente en el borde y con ellas las clasifica como pertenecientes a microcalci-
ficacién o no. Este enfoque del problema en el que hay un proceso de filtrado,
una binarizacién y una clasificacion sobre las caracteristicas de las regiones re-
sultantes es bastante frecuente [135, 32]. Prueba dos clasificadores, el primero
paralelepipedo, es decir, umbralizar en cada caracteristica, y el segundo vecino
mas proximo. Obtiene mejores resultados con el primero, y son una deteccién del
70% de clusters malignos con aproximadamente 2 falsos positivos por imagen.
Es una lastima que de los resultados de esta manera porque la mayoria de los
trabajos dan sus cifras de deteccion sobre clusters totales y como no especifica
los cluster benignos que tiene su base de mamografias no se pueden comparar
los resultados directamente con otros.

Una afirmacién suya que contrasta con las realizadas por otros [135] es que el
método de segmentacion no influye sobre los resultados del clasificador.

Hara et al [52] también utiliza como primer paso filtrado lineal. Su modelo de
microcalcificacién es aproximadamente conico y el aspecto que fundamentalmen-
te utiliza del cono es que la proyeccion del gradiente sobre un plano son circulos
concéntricos el los que la direccién del gradiente es excéntrica. Los circulos
concéntricos que utiliza tienen didmetro 3, 5 y 7 pixels, de ahi que le llame al
filtrado Triple-Ring Filter. El médulo y la direccion del gradiente lo calcula con
las mascaras de Sobel. En cierto sentido aplica una técnica jerarquica porque
con el resultado anterior determina qué pixels son candidatos a pertenecer a mi-
crocalcificaciones y sobre ellos repite el proceso anterior pero esta vez variando
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el didmetro de circulo basado en el resultado del crecimiento de regiones aplica-
do a partir del punto con mayor valor en el médulo del gradiente. Sobre este
segundo filtrado se umbraliza y a continuacion calcula el area y la circularidad.
Sobre estas caracteristicas se umbraliza de nuevo y el resultado es la deteccion
final. Como se puede observar la parte final del proceso es similar a la empleada
en [17] cuando utiliza la clasificacién en paralelepipedo. Finalmente agrupa las
microcalcificaciones en clusters y los clasifica entre benignos, indefinido y ma-
ligno en base al tamano y forma de las microcalcificaciones individuales, y la
distancia media entre ellas. Nosotros, y de acuerdo con [72], pensamos que no
son caracteristicas suficientes para hacer un diagnéstico preciso puesto que no
se tienen en cuenta aspectos muy determinantes sobre la benignidad /malignidad
tales como la forma del cluster y el tipo de tejido sobre el que se encuentra.

Netsch [92] enlaza el uso de filtrado lineal con andlisis multiescala. En algu-
nos aspectos este trabajo y el de Carman [17] comparten las mismas ideas, ya
que ambos utilizan la Laplaciana de una Gaussiana (L.G) como filtro detector de
puntos y ademas tienen en cuenta diferentes escalas debido a que el tamafo de
las microcalcificaciones va desde varios pixels a decenas de pixels. Un maximo
local en el resultado de la LG corresponde a una estructura brillante mas o menos
circular en una escala apropiada. Como la LG se puede interpretar como un filtro
pasobanda hay muchas estructuras en la mamografia que dan una salida elevada
y por tanto se necesita una mayor selectividad. Introduce entonces como modelo
para la microcalcificacion un cilindro y determina la forma de la respuesta en
una representacién escala-espacio. Segin el tamano y el contraste del cilindro los
parametros de la representacién escala-espacio tendran un cierto valor. Para la
deteccion de las microcalcificaciones a partir de la representacion escala-espacio
se estima el contraste de la misma y si éste supera un cierto umbral lo consi-
dera microcalcificacion, sino no. La variacién del umbral le permite ajustar la
sensibilidad del proceso de deteccion. Sobre el resultado agrupa las microcalci-
ficaciones en clusters y evalia el ratio de verdaderos positivos y el niimero de
falsos positivos por imagen resultdandole un valor elevado debido sobre todo a las
microcalcificaciones de tamano pequeno, por lo que realiza un pre-clustering en
la escala de tamano pequeno exigiendo un numero minimo de 4 para ser consi-
derada como grupo frente a las dos exigidas en el resto.

Consideramos los resultados de este trabajo especialmente interesantes porque
se evalua el algoritmo sobre la misma base de mamografias que nosotros utiliza-
mos y porque se dan en forma de curva ROC (Receiver Operating Characteris-
tic) [18, 84, 120, 136] que es la forma mas valorada por la comunidad cientifica
llegando a unos resultados similares a los nuestros. Indica que los tiempos de
calculo de la representacion escala-espacio son altos pero no da cifras concretas.

Yoshida et al [138], como otros que se citan mds adelante, tiene como tema

3

principal de su trabajo para la deteccion de las microcalcificaciones las wave-
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lets. Su aportacion consiste en seleccionar el subconjunto de wavelets de entre
un conjunto mas amplio tal que reconstruya mejor la mamografia. La diferen-
cia entre la mamografia y la reconstruccion la llama imagen residual. A su vez
repite el proceso sobre la imagen residual lo que conduce a un proceso iterativo
que hace terminar cuando la energia de la imagen residual desciende por debajo
de un valor predeterminado o el nimero de iteraciones alcanza un predetermi-
nado valor. A continuaciéon pondera el conjunto de wavelets con un conjunto de
coeficientes con la intencién de que el conjunto ponderado de wavelets recons-
truya exclusivamente las microcalcificaciones y no el resto de estructuras de la
mamografia. Para buscar el conjunto de coeficientes que logren el objetivo citado
define la funcién de error cuadratico medio sobre las diferencia entre las imagenes
reconstruidas a partir de las wavelets ponderadas y las imagenes maestro. Las
imagenes maestro son imagenes binarias indicando los pixels que son microcalci-
ficacion segin el criterio de un radiélogo experto. Una vez concluido el proceso
de minimizacién del error se obtienen los coeficientes ponderadores. Cuando una
mamografia es procesada con las wavelets ponderadas se llega a una imagen de
niveles de gris que se binariza con un cierto umbral. El valor del umbral permite
ajustar la sensibilidad que lleva aparejada un cierto ratio de falsos positivos. La
evaluacion del algoritmo se hace sobre regiones de interés (ROIs) de 128x128
pixels (tamafio de pixel 0.1 mm), 41 conteniendo microcalcificaciones y 41 sin
ellas. Los resultados se dan en forma de curva ROC y area bajo ROC. Dado que
de una ROI sélo considera si ha detectado o no un cluster, el niimero de clusters
posibles es el mismo que de ROIs y por tanto puede calcular el Ratio de Falsos
Positivos como el cociente del nimero de falsos positivos dividido por el nimero
de ROIs empleadas para el test, quedando este ratio acotado entre cero y uno
por la propia definicién. Como a su vez el Ratio de Verdaderos Positivos tam-
bién estd acotado la representacion del RVP en funcién del RFP (curva ROC) se
realiza sobre una grafica de area unidad. Se define entonces el drea bajo ROC A,
como la superficie delimitada por la curva ROC, el eje de abcisas, la recta que
une el origen (0,0) y el punto de la curva ROC correspondiente a la abcisa 0 y
por ultimo la recta que une el ultimo punto del eje de abcisas, es decir (0,1), con
el punto de la curva ROC correspondiente a la abcisa 1. La figura 2.2 ilustra este
concepto. Con esta definicion se intenta sintetizar en una sola cifra numérica
las prestaciones del detector. En el caso de un detector ideal A, = 1. En este
trabajo el resultado es A, = 0.93.

En otros muchos trabajos [61, 17, 92, 90, 91] etc., en los que se procesa
la mamografia completa el nimero de falsos positivos se da por imagen por lo
que esta cifra no esta acotada, y no se puede estandarizar tan facilmente un
parametro similar que sintetice en una sola cifra la informacion contenida en la
curva ROC, puesto que en algunos trabajos el eje de abcisas contempla de cero
a tres falsos positivos, en otros de cero a diez, en incluso hay diferencias en si la
escala de abcisas es lineal o logaritmica.
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Figura 2.2: Area bajo ROC.

Nosotros como intento de traducir de forma aproximada resultados basados
en ROIs a resultados basados en mamografia completa proponemos lo siguiente.
El ratio de verdaderos positivos es el mismo. Respecto de los falsos positivos y
suponiendo que las ROIs que no contienen verdaderos positivos incluidas en el
conjunto de test son representativas de la mamografia en general es necesario
traducir el ratio de falsos positivos a falsos positivos por imagen. Esto se puede
hacer tomando dicho ratio y multiplicarlo por la cantidad de ROIs que puede
haber en una mamografia. Asi por ejemplo y suponiendo un tamafio de pixel en
la digitalizacion de 0.1 mm, una mamografia puede tener 2048x2048 pixels lo que
supone (2048/128)x(2048/128) = 256 ROIs de 128x128 pixels. Si el trabajo con
ROIs no incluye entre sus muestras ejemplares del fondo de la mamografia que
no pertenece a la mama, entonces habria que compararlo con los trabajos que se
realizan sobre mamografia completa y la procesan previamente para descartar la
zona que no pertenece a la mama lo cual supone en término medio procesar sélo
un tercio de la superficie y consecuentemente de las 256 posibles ROIs realmente
hay que considerar la tercera parte resultando como factor multiplicativo para
la comparacion 85.

McLeod et al [83] también utilizan wavelets. Lo hace bésicamente como fil-
tro pasobanda reemplazando el filtro adaptado que utilizaban en sus trabajos
anteriores. Utiliza las wavelets de Daubechies y sobre la senal de salida del fil-
tro aplica un umbral que calcula a partir de la estadistica de la imagen pero no
especifica como. Sobre la imagen binaria resultante utiliza morfologia para elimi-
nar los pixels aislados. Este proceso también se encuentra en otros autores [28].
Aunque en varios trabajos se eliminan los pixels aislados, a efectos comparati-
vos en importante tener en cuenta el tamano de pixel en la digitalizacion o la
adquisicion. Este articulo trabaja sobre radiografia computerizada digitaliza-
da directamente y no como digitalizacion de la pelicula fotografica expuesta a
la radiacién y posteriormente revelada. Desafortunadamente el autor da como
informacién de la adquisicién el nimero de pixels de las imagenes (2370x1770)
pero no a qué superficie corresponde. Los resultados que reporta son 84% de
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verdaderos positivos con 1.9 falsos positivos por imagen.

Aghdasi [3] también hace referencia a Daubechies para las wavelets pero plan-
tea que en el caso de las microcalcificaciones éstas pueden ser mas visibles en
transformaciones wavelets con escalas que no sean las tradicionales octavas tal
y como aparece en [119]. Aghdasi propone que la escala, asi como el desplaza-
miento, sea determinada mediante una red neuronal para optimizar la deteccién
de las microcalcificaciones. Como resultado da un 3% de mal clasificados. En la
misma linea estd el trabajo de Chitre y Dhawan [23] en el que también se utilizan
wavelets y se optimizan para la deteccion de las microcalcificaciones pero en este
caso la metodologia de optimizacién no estd basada en redes neuronales sino en
el algoritmo genético GENESIS desarrollado por J. Grefenstette. La deteccion se
realiza sobre regiones de interés extraidas manualmente de la mamografia. No da
resultados en términos de ratio de verdaderos positivos detectados acompanados
del ratio de falsos positivos correspondiente.

Otro grupo de autores [28, 102, 106, 117, 130] tienen como herramienta cen-
tral de sus propuestas las redes neuronales. Meersman [28] plantea la utilizacién
de dichas redes para detectar las microcalcificaciones mediante la clasificacién a
nivel de pixel. En este sentido es similar al trabajo de la presente tesis. En otros
trabajos el planteamiento es distinto porque se clasifica a nivel de regiones. Las
redes que utiliza son de tres capas feedforward con distintos tamanos y el entre-
namiento se hace con el algoritmo de backpropagation. Para el entrenamiento
define el error como uno o menos uno si se ha clasificado incorrectamente y cero
en caso de clasificacion correcta y sobre él calcula el error cuadratico medio que
se va minimizando a medida que avanza el entrenamiento. Las entradas de las
redes son directamente el nivel de gris del pixel que se pretende clasificar y los
de su vecindario. Considera dos tipos de vecindario 9x9 y 15x15. La evaluacion
la realiza con un conjunto de 150 regiones de interés de 128x128 pixels, la mitad
con microcalcificaciones la otra mitad sin ellas elegido al azar. Da los resultados
con curvas ROC. Como muestra decir que para ratio de verdaderos positivos del
83% tiene un ratio de falsos positivos del 2%. Segin lo que hemos escrito mas
arriba sobre la comparacién de resultados de ratio de falsos positivos cuando se
trabaja sobre ROIs a falsos positivos por imagen cuando se trabaja sobre mamo-
grafia completa esto supone aproximadamente 0.02 -85 = 1.7 falsos positivos por
imagen. Hemos utilizado 85 y no 256 como factor de conversion porque dice que
los ejemplares sin microcalcificaciones los toma de tejido sano lo que nos hace
pensar que no incluye fondo que no corresponda a la mama.

Rosen et al [102] también trabaja directamente con clasificacién a nivel de
pixel tomando como informacién de entrada a la red neuronal el nivel de gris
del pixels a clasificar y los niveles de gris de sus vecinos en una ventana de 7x7.
Las diferencias de su aportacion residen en que elige una nueva funcién de ajuste
y algoritmo de aprendizaje especialmente indicados para problemas de clasifica-
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ci6n binaria [104]. La red neuronal que utiliza tiene las 7x7 entradas, una capa
oculta de 9 elementos y la salida de un elemento. El entrenamiento lo realiza
seleccionando 1000 regiones que incluyen microcalcificaciones y aproximadamen-
te 10 000 regiones que no incluyen microcalcificaciones, seleccionadas al azar del
resto de las mamografias. Una peculiaridad es que el entrenamiento lo realiza
en dos fases, primero entrena una subred formada por los 7x7 elementos de en-
trada y un elemento de salida y luego construye la red incluyendo en la subred
la capa oculta de 9 elementos, tomando como coeficientes iniciales de la capa de
entrada para la nueva fase de entrenamiento los obtenidos anteriormente. Para
el entrenamiento utiliza el 80% de las imédgenes de la base de mamografias de
Nijmegen y para el test el 20% restante. Los resultados que reporta son en forma
de grafica ROC y como ejemplo para el valor de 1 falso positivo por imagen tiene
un ratio de verdaderos positivos de 94%, lo cual es un buen resultado. El 20%
de imagenes de la base de Nijmegen suponen 8 imagenes y nosotros pensamos
que para que estos resultados puedan elevarse a definitivos deberian procesarse
con una mayor cantidad de imagenes, y dado que en el conjunto de imagenes hay
algunas con bastante mas dificultad que otras en la tarea de detecciéon no estaria
de mas especificar las 8 imagenes utilizadas para el test.

Sajda et al [106] exploran las ventajas de la multiresolucién para la deteccién
utilizando una HPNN (hierarchical pyramid neural network). Entrena primero
las redes a baja resolucién para detectar las microcalcificaciones, aunque, debido
al diezmado de la imagen éstas no estan presentes por lo que la red aprende es
informacién de contexto donde es probable que las microcalcificaciones estén asi
como las estructuras de la imagen que no suelen tenerlas. Las redes que trabajan
a mayor resolucion tienen como entrada la imagen a mayor resolucion y en las
capas ocultas incorporan ademds entradas que reciben los resultados generados
por las redes de baja resoluciéon. Para entrenar utiliza ROlIs. Para cada ROI
se genera un resultado entre 0 y 1 que indica la probabilidad de que esa ROI
tenga un cluster de microcalcificaciones. Posteriormente con un umbral binariza
la decision de si la ROI es positiva o negativa, de forma que con el valor del
umbral puede establecer diferentes sensibilidades. Da resultados para diferentes
situaciones segin qué criterio se considere para la definicién de cluster (nimero
de microcalcificaciones, distancia entre ellas, etc.) y como ejemplo reproducimos
aqui que considerando clusters como 2 microcalcificaciones o mas alcanza un
100% de ratio de verdaderos positivos con un ratio de falsos positivos de 24%. Un
24% puede parecer alto si se le aplica el factor de traduccién multiplicativo de 85
pero esto es en el supuesto de que las ROIs verdaderas negativas se hayan elegido
al azar y en el articulo da a entender que son ROIs negativas pero facilmente
interpretables como positivas lo cual nos lleva a pensar que no representan la
normalidad del tejido mamario sino que son un conjunto escogido de regiones
para representar situaciones mas complicadas.
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Otro enfoque multiresolucion con redes neuronales es el presentado por Strauss
et al [117] pero en este caso el propdsito no es la deteccién propia de clusters de
microcalcificaciones sino hacer una preseleccion y evitar que la deteccidén con otro
algoritmo [122] (mucho mas costoso en tiempo) resulte demasiado larga. Es inte-
resante la estructura que plantea en tres redes neuronales en cascada basandose
primero en seleccionar aquellas regiones de interés que tengan niveles de gris he-
terogéneos, de éstas seleccionar aquellas que tengan puntos blancos y finalmente
de éstas seleccionas aquellas que sean candidatas a tener clusters de microcalci-
ficaciones. De esta manera la cantidad de regiones que llegan a la tercera etapa
son muchas menos que a la entrada. FEl resultado es que de una mamografia
de entrada con 4000x4000 pixels, el proceso da como término medio 40 regiones
de interés de 128x128 que son candidatas a tener clusters, entre las cuales estan
todos los verdaderos positivos.

Wei et al [130] presenta también un trabajo basado en redes neuronales en
el que, al igual que Sajda et al [106], un umbral a la salida permite ajustar la
sensibilidad del detector. Estudia la relacion existente entre las prestaciones de
la clasificacién con la red neuronal respecto a la relacién entre los niveles de
gris de la entrada y la parte lineal de la sigmoide. Plantea que la clasificacion de
problemas binarios con la sigmoide funciona bien pero cuando la senal de entrada

es de niveles de gris es importante remapear para conseguir una deteccion alta.

Hojjatoleslami y Kittler [54] plantean el problema desde el punto de vista
de clasificaciéon de regiones. Determinan regiones potenciales, extraen carac-
teristicas y con ellas clasifican mediante K vecinos més préximos (K-NN) o con
clasificador Gaussiano. La determinacién de las regiones potenciales se realiza
con un Top-Hat y se binarizan con umbral adaptativo basado en la mediana
del vecindario proximo y por ultimo realiza crecimiento de regiones teniendo en
cuenta el contraste y el gradiente, determinando no sélo la regién en si misma,
llamémosle niicleo, sino ademas una segunda region constituida por los pixels que
rodean a la primera, que podemos llamar periferia. Las caracteristicas de cada
region tienen en cuenta el nicleo y la periferia, asi como la forma del contorno
de ambas partes. Se calculan en total treinta y cinco caracteristicas diferentes.
Sobre el clasificador K-NN hace un estudio comparativo sobre la utilizacion para
el calculo de la distancia entre la muestra y los elementos de entrenamiento de
la distancia Euclidea o la métrica propuesta por Short y Fukunaga [115] y modi-
ficada por la propuesta de Devijver [36]. Dicha métrica minimiza localmente el
error cuadratico medio de la probabilidad de clasificacién errénea entre clasifica-
cion entrenada con gran nimero de muestras y clasificacion con pocas muestras.
Para el entrenamiento y test utiliza la base de mamografias piiblica MIAS que
tiene el doble de resolucién espacial que la mayoria de las imagenes de resto de
trabajos. Toma 300 microcalcificaciones de 3 imagenes para la clase microcalci-
ficacion v selecciona al azar 900 regiones de tejido normal para la clase normal.
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Los resultados finales que reporta son una deteccién del 100% y 83% para los
clusters malignos y benignos respectivamente con una quinta parte de imagenes
con falsos positivos.

Neto et al [31] implementan su trabajo con Morfologia Matemética, concre-
tamente con la herramienta linea divisoria de aguas®. Justifica su eleccién en
que es una herramienta potente de segmentacion que no necesita de ajustes o
pardmetros heuristicos. No obstante debido al ruido de la imagen la linea diviso-
ria de aguas tiende a segmentar la imagen en mas regiones de las que realmente
hay. Para evitarlo se modifica el algoritmo y se introducen los marcadores [127]
de manera que por cada marcador se crea una regién y el algoritmo determina
qué pixels pertenecen a cada una de ellas. Neto hace uso de esto para intro-
duciendo manualmente un marcador por cada microcalcificacién determinar la
regién que abarca cada una de ellas y posteriormente calcular su forma. Con dos
pardmetros cldsicos de forma, la compacticidad® y los momentos invariantes de
primer orden como entradas a un clasificador de vecino mas préoximo clasifica las
microcalcificaciones entre benignas y malignas. Los resultados que obtiene son
una clasificacién correcta del 90.48% en las benignas y un 98.11% en las malignas
representando un total de clasificaciones correctas del 95.95%. El trabajo lo re-
aliza sobre 74 microcalcificaciones de la Radiology Teaching Library of Foothills
Hospital, Calgary, Canadd, de las cuales 21 son benignas y 53 malignas proce-
dentes de dos secciones comprobadas con biopsia. Nuestra opinion es que estos
resultados hay que tomarlos de forma relativa ya que 74 microcalcificaciones son
pocas para que los resultados se puedan elevar a concluyentes, teniendo ademas
en cuenta que las 21 microcalcificaciones benignas proceden de dos tumores y
las 53 malignas proceden del mismo tumor y por tanto no contempla la extensa
casuistica que puede presentarse en la realidad. Asimismo el titulo no expresa
demasiado bien el contenido del articulo porque es “Deteccién de calcificacio-
nes en mamografia mediante Morfologia Matematica” y la deteccién de si hay
o no microcalcificacién la realiza manualmente. El objetivo de este articulo es
el mismo que el de Dengler et al [32] en el sentido de que a partir de la forma
de la microcalcificacion se quiere clasificar entre benigna y maligna. Una de las
conclusiones de Dengler et al es que dado que se clasifica a partir de la forma, o
lo que es lo mismo, a partir del contorno, las prestaciones del clasificador estan
condicionadas a la precisiéon con que son extraidos los contornos. Dengler et
al utilizan crecimiento de regiones a partir de semillas también manuales que
crecen la region hasta limites determinados heuristicamente. Nuestra opinién
es coincidente con la de Neto et al en que la utilizacién de la linea divisoria
de aguas es un algoritmo apropiado para la determinacion del contorno de las
microcalcificaciones. Nosotros anadimos que probablemente mejore la precisién
de los contornos extraidos por Dengler et al y seria interesante aplicar ambos

2traduccién de ligne de partage des eaux o watershed
3traduccién de compactness
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procedimientos sobre una misma base de datos extensa para llegar a conclusio-
nes definitivas. No obstante hay que tener presente que pensamos, al igual que
Lanyi [72], que exclusivamente el contorno de las microcalcificaciones individual-
mente no es un criterio suficiente en el diagnéstico de la benignidad /malignidad
sino que es necesario tener en cuenta caracteristicas referentes al cluster e incluso
a la ubicacion del mismo dentro de la mama.

A continuacién se presenta un cuadro que tabula algunos aspectos interesan-
tes de los trabajos citados en esta seccion. Se facilita de esta manera comparar
aspectos como el criterio de cluster, qué imagenes se utilizan y en qué cantidad,
resolucion de las mismas, etc.
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Autores Contenido Criterio de | Imagenes Imagen com- | Resultados
Cluster pleta / ROIs
Carman y | Filtros linea- | mads de 2 | Base pro- | Imagen com- | 70% RVP,
Eliot [17] | les, clasifica- | mcalcs  en | pia, 397 | pleta 2 FP/img
cion de regio- | un  circulo | imagenes, 0.1
nes de 15 mm | mm, 12 bits
didmetro
Hara et | Gradiente de | méas de tres | Base propia, | Imagen com- | 86% RVP,
al [52] Sobel, mode- | en 50mm? 131 normales | pleta 0.55 FP/img
lo geométrico y 62 con clus-
de las mcals ters, 0.1 mm,
conico, cla- 12 bits
sificacion de
regiones
Netsch [92]| Analisis 4 o miés | Base de | Imagen com- | Curvas
multiescala para  calcs | Nijmegen 40 | pleta ROC,
basado en | pequenas 2 | imagenes 0.1 90% RVP,
Laplaciana o mas en el | mm 12 bits 1 FP/img
de Gaussiana | resto
Yoshida Wavelets mas de 2 | Base pro- | ROIs de | Curvas
et al [138] en la misma | pia, 164 | 128x128 ROC,
ROI imdgenes, 82 83% RVP,
con clusters RFP 20%
y 82 sin
clusters, 10
bits, 0.1 mm,
McLeod Wavelets, umbral ajus- | Base propia, | Imagen com- | 84% RVP,
et al [83] | umbral, eli- | table sobre | adquisiciéon | pleta 1.9 FP/img
mina pixels | desviacion digital di-
aislados standard en | recta, 36
ventana de | imagenes
30x30 pixels | 2370x1770
pixels, 10
bits
Aghdasi [3]] Wavelets no especifica | Base propia | no especifica | 3% de mal
v redes 68 imagenes, clasificadas
neuronales 0.1 mm
Chitre y | Wavelets y | no especifica | Base pro- | ROIs No especifi-
Dhawan algoritmo pia 191 ca nivel de
[23] genético imégenes, deteccién

0.16 mm
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Autores Contenido Criterio de | Imagenes Imagen com- | Resultados
Cluster pleta/ROIs
Meersman | Redes neuro- | 2 o mas 150 ROIs | ROIs de | Curva ROC,
[28] nales aplica- seleccionadas | 128x128 80%  RVP,
das a nivel de de la base de | pixels, 0.1 | 2% RFP
pixel, elimi- Nijmegen, 75 | mm, 12 bits
na pixels ais- con clusters
lados y 75 sin
clusters
Rosen et | Redes neuro- | 2 0 més por | Base de Nij- | Imagen com- | Curvas ROC,
al [102] nales aplica- | cm? megen, 32 | pleta 91%  RVP,
das a nivel de imagenes pa- 0.13 FP/img
pixel ra entrenar 8
para test
Sajda et | Redes neuro- | varios crite- | 137 ROIs 50 | ROIs de | Area ba-
al [106] nales y multi- | rios con clusters y | 99x99 pixels | jo ROC,
resolucién 87 sin clus- 100% RVP,
ters, 10 bits, FPF 21%
0.1 mm
Strauss et | Redes neu- | no especifi- | 50 ITmdagenes, | Imagen com- | Reduce los
al [117] ronales para | ca 0.05 mm, 12 | pleta datos a ana-
seleccio- bits lizar al 4%
nar ROIs del inicial
sospechosas
Wei et | Redes neuro- | 2 o maéas | 39 Imdagenes | ROIs sensibilidad
al [130] nales y pos- | mcalcs en | de 49x49 y 50 100%, es-
terior andlisis | una ROI de 145x145 pecificidad
de textura pixels, 10 79%
bits, 0.1 mm
Hojjatol. | Top-Hat, mas de 4 en | Base MIAS, | Imagen com- | 100% RVP,
y Kit- | crecimiento lem? 8 bits, 0.05 | pleta 0.2 FP/img
tler [54] de regiones y mm
clasificacién
K-NN y
Gaussiana
Neto et | Clasificacién | no procede | Base propia, | mcalcs indi- | 95% de cla-
al [31] benigna/ 3 imdgenes | viduales sificacién co-
maligna, con 74 rrecta
Morfologia mcalcs.
Matematica,
marcadores
manuales,
clasificador

K-NN
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2.4 Periodo posterior al TTIWDM

Dhawan et al presentan en [40] un trabajo que tiene en comun algunos aspectos
contemplados en el articulo que junto con Chitre [23] presentaron en el TTWDM.
En [23] hace uso de wavelets y algoritmo genético para minimizar el error y se-
leccionar la wavelet 6ptima mientras que en [40] el planteamiento es el siguiente:
clasificar el cluster como benigno/maligno con varios clasificadores, la seleccién
de las caracteristicas se realiza con algoritmo genético y las caracteristicas de las
regiones de interés que se calculan son de dos tipos, el primero son caracteristicas
de textura global obtenidas a partir de estadisticos del histograma de segundo
orden (entropia, momentos, media, correlacién, etc.), el segundo tipo son carac-
teristicas de textura local extraidas a partir de la transformada wavelet. Junto
con esto se utilizan también caracteristicas de las microcalcificaciones que for-
man el cluster, para ello segmenta las microcalcificaciones que hay en la regién
de interés con el siguiente procedimiento: calcula el contraste local en cada pixel
de la imagen y utiliza la desviacion local de los niveles de gris como umbral para
decidir si un pixel pertenece o no a la clase microcalcificacién [107]. El contraste
local se calcula restando el nivel de gris del pixel y la media de los niveles de gris
de los pixels en una ventana de 15x15. A la imagen binaria resultante le aplica un
cierre morfolégico y tras calcular las componentes conexas que resultan descarta
todas aquellas que tienen un area menor que cinco pixels. Las caracteristicas de
cluster que considera son:

nimero de microcalcificaciones, media y desviacion del area de las microcalci-
ficaciones, media y desviacion de los niveles de gris de las microcalcificaciones,
media y desviacion de la distancia que las separa, media y desviacion de la dis-
tancia entre el centro de masa y cada una de ellas, y finalmente, energia potencial
del sistema utilizando el producto de la media del nivel de gris y el area como
indicador de la masa. Los resultados de la clasificacién son evaluados mediante
curvas ROC y de ellas se da el drea bajo curva ROC, con unos valores que van
de 0.6 a 0.81.

En nuestra opinion es interesante notar que el algoritmo de segmentacion de
las microcalcificaciones es bastante simple y presumiblemente sea un factor que
incide negativamente en los resultados finales de clasificaciéon. Ademas se des-
cartan todas aquellas microcalcificaciones con menos de cinco pixels, que con la
resolucion de 0.16 mm empleada corresponde aproximadamente a microcalcifica-
ciones de 9 pixels en imdgenes digitalizadas con 0.1 mm. Si este procedimiento
fuera empleado en la base de mamografias que nosotros utilizamos serian descar-
tadas muchas microcalcificaciones importantes. A titulo ilustrativo en algunas
de las iméagenes que se emplean en los proximos capitulos, por ejemplo en la
imagen 12¢, mas de la mitad de su centenar de microcalcificaciones son menores
que 9 pixels. Respecto a la lista de caracteristicas de cluster contempladas con-
sideramos que seria interesante anadir algunas que tengan en cuenta la forma de
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las microcalcificaciones individualmente [32] asi como del cluster [72].

En el trabajo de Zheng et al [140], a diferencia del trabajo al que alude el
parrafo anterior, el objetivo fundamental es la deteccion. Las claves del con-
tenido son el uso de redes neuronales, el entrenamiento basado en propagacion
hacia atras con filtro de Kalman y el umbral final a la salida de la red neuronal
se determina dindmicamente en funciéon de la entropia espectral. Realiza una
comparacion entre las prestaciones de deteccion alcanzadas cuando la entrada al
proceso son los niveles de gris de la mamografia directamente y cuando la entrada
es la mamografia preprocesada con el algoritmo basado en wavelets presentado

n [57]. Como caracteristicas de clasificacién toma de dos tipos: en el dominio
espacial y en el dominio espectral. Del primer tipo son la varianza de los niveles
de gris y la varianza de la energia (definida como el nivel de gris al cuadrado);
del segundo tipo son la energia de la componente alterna y la entropia espectral,
ambas calculadas a través de la transformada discreta del coseno por motivos
de eficiencia en el tiempo de cédlculo. El calculo de las caracteristicas se realiza
sobre un bloque centrado en el pixel en cuestion y los valores resultantes de las
caracteristicas son las entradas a la red neuronal. Para detectar las microcalci-
ficaciones se repite este proceso para todos los pixels de la imagen y finalmente
si hay tres o mas microcalcificaciones por em? se considera que se ha detectado
un cluster.

La base de imagenes mamogréficas que utiliza consiste en 30 casos, 20 con
clusters de microcalcificaciones (21 clusters en total) y 10 correspondientes a
casos normales. La digitalizacion de la pelicula radiografica se ha hecho con un
tamano de pixel de 0.11 mm y con una profundidad en la escala de niveles de
gris de 12 bits. Aporta resultados para diferentes cantidades de neuronas en la
capa oculta y en el mejor de los casos el ratio de verdaderos positivos es del 91%
con (.71 clusters falsos positivos por imagen.

Gurcan et al [50] proponen para la deteccion de las microcalcificaciones uti-
lizar estadisticos de orden superior. Filtra la imagen en pasobajo, pasobanda y
pasoalto y asume que la distribucién de los niveles de gris en rectangulos corres-
pondientes a regiones de fondo en la imagen pasobanda tienen una distribucién
gaussiana mientras que en regiones que contienen microcalcificaciones la distri-
bucién difiere porque la cola positiva contiene mayor energia que la negativa al
ser éstas regiones contrastadas brillantes. Para distinguir estas dos situaciones
calcula el grado de simetria de la funcion de densidad de probabilidad y el grado
de planicidad de la funcién respecto a la distribucion gaussiana, pardmetros co-
nocidos normalmente por skewness y kurtosis respectivamente. La clasificacion
la realiza con umbrales fijos para cada una de las caracteristicas calculadas sobre
regiones rectangulares de 30x30 solapadas 15 pixels. Evaltia el procedimiento
sobre la base de Nijmegen y obtiene para deteccion 100% 3.3 falsos positivos por
imagen.
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Heine et al [53] tiene en algunos aspectos un enfoque similar a [50] porque
también se descompone la imagen en bandas (en [53] se hace con wavelets) y se
intenta modelar cada tipo de tejido con funciones de distribucion de probabilidad
sobre las cuales se calcula algiin parametro, concretamente los modelos utilizados
son la distribucién de Laplace y la exponencial. En particular en este trabajo
las microcalcificaciones son un objetivo indirecto en el sentido de que se pre-
tenden detectar las regiones correspondientes a tejido normal cuyos pardmetros
estadisticos estimados aproximan a los obtenidos en la fase previa de modeliza-
cion. Todas aquellas regiones que diverjan del modelo normal se resaltan para
que sean estudiadas por el radidlogo. Los resultados alcanzados son que reconoce
correctamente el 46% de las imdgenes normales.

En [90] y [91] se presentan de forma abreviada los resultados de la presente
tesis. En el primero se exponen los resultados preliminares alcanzados con los
contenido presentados incluyendo la seccién 6.4 y en el segundo los resultados
finales.

En [64] la deteccién se basa en la estadistica de la textura de la regién cir-
cundante. Alrededor de cada pixel define 3 ventanas de tamanos 3, 5 y 7 sobre
la que calcula 4 pardmetros de textura basados en los histogramas de segundo
orden en cuya definicién interviene un umbral que permite ajustar la sensibili-
dad y consecuentemente la influencia del ruido y por tanto el nimero de falsos
positivos. Con las cuatro caracteristicas realiza una clasificacion en dos clases
(hay microcalcificaciones o no) con una red neuronal de tres capas. Trabaja con
Regiones de Interés de 128x128 pixels con 12 bits/pixel y 0.1mm de tamafio de
pixel. En total utiliza 172 imégenes del tamano mencionado extraidas de una
base de mamografias propia de las cuales 72 tienen clusters y 100 corresponden
a tejido normal. Los resultados los da en forma de curva ROC y obtiene un area
bajo ROC de 0.92; como ejemplo para 89% de ratio de verdaderos positivos tiene
un 20% de ratio de falsos positivos.

A fecha de hoy el niimero de publicaciones acerca de tratamiento digital de
mamografia es elevado. Aun asi el objetivo de tener un sistema fiable y eficaz de
prescreening al alcance de todas las unidades de detecciéon precoz de cancer de
mama estd todavia en fase de desarrollo.
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Capitulo 3

Campos Aleatorios de Markov

3.1 Introduccién

De entre los diferentes enfoques para modelar imagenes, en la presente tesis se ha
elegido un modelo estocastico; por modelo entendemos un proceso matematico
que construye o describe una imagen. Un modelo debe cumplir dos propiedades.
Primero caracterizar las propiedades de interés de la imagen de modo adecuado
y segundo que el tratamiento matematico necesario sea abordable. Los modelos
se han utilizado en sintesis de imagenes, realzado, restauracién, segmentacion,
codificacién y compresion, andlisis de texturas, andlisis de forma, representacion
y reconocimiento [5] [103]. Nosotros estamos interesados en imdagenes digitales
bidimensionales (2-D). Una imagen digital 2-D se puede representar como una
matriz de dimensién MxN (M, N finitos) o una celosia (lattice) donde sus elemen-
tos (llamados pixels) pueden tomar valores enteros entre 0 y G — 1 representando
la escala de brillos, niveles de gris posibles, o el conjunto de colores [103].

Concretamente si denotamos una imagen por x y la celosia por S, entonces

x = {a(i,j), (i,j) € S}, S={i.j, 0<i<M, 0<j<N} (3.1)

Una propiedad que debe caracterizar el modelo matematico es que el nivel de
gris de un pixel depende en gran medida del nivel de gris de los pixels vecinos y
es practicamente independiente de los pixels lejanos.

Entre los modelos estocasticos méas importantes estan el modelo gaussiano in-
dependiente y el campo aleatorio de Markov'. El modelo estocdstico para imagen

'en las referencias inglesas Markov Random Field
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es un campo aleatorio. El campo aleatorio es una familia de variables aleatorias
definida sobre la celosia S. En esta tesis usaremos letras mayusculas para campos
aleatorios y variables aleatorias, y letras mintsculas para las realizaciones de los
campos y las variables. Dado que las imagenes estdn definidas sobre una celosia
discreta y finita S (eq 3.1) y que la variable aleatoria asociada a cada punto de
la celosia sélo puede tomar valores discretos en el margen (0, G-1), los campos
tratados son sélo los campos aleatorios de indice discreto sobre celosias discretas
y finitas.

El campo aleatorio mas simple en términos de la estructura de su funcién
de densidad de probabilidad (fdp), es el campo aleatorio independiente, cuyas
variables aleatorias son independientes y la fdp conjunta es el producto de las
fdp’s de todos los pixels individuales. Al ser independientes las fdp’s este modelo

implica que no hay interaccién espacial entre pixels.

Si la fdp de cada pixel es una Gaussiana, entonces tenemos un campo aleatorio
Gaussiano? [95]. El campo aleatorio queda definido por la media y la varianza
de la variable aleatoria asociada a cada pixel u(m,n), 2(m,n)

p(X(m,n) = 2(m,n)) = —— (z(m, n) = p(m, n)) ] (3.2)

VZ () [_ 2 2(m,n)

Si suponemos, como normalmente se hace, yu(m,n) y ?(m,n) constantes para
una determinada regién de la imagen ya no dependen del pixel pasando a ser p
y 2,y la fdp del campo aleatorio en dicha regién es:

(3.3)

La mayor limitacién del modelo Gaussiano independiente es la suposicién misma
de independencia porque en imagenes del mundo real es frecuente que el valor de
un pixel dependa de otros, sobre todo de los vecinos mas proximos. Si queremos
considerar un modelo que tenga en cuenta esta dependencia hay que recurrir a
modelos Markovianos.

3.2 Teoria de los Campos Aleatorios de Markov
Los campos aleatorios de Markov se estan utilizando ampliamente para modelar
imégenes en distintas aplicaciones [9][27][47][25][10][22][63][74]

En este apartado se presentan las definiciones y la teoria que sirve de base
para los algoritmos que se utilizaran posteriormente.

2en las referencias inglesas Gauss Random Field, GRF)
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3.2.1 Definicién de un campo aleatorio de Markov

El concepto de Markovianidad en una dimensién es intuitivamente sencillo: la
probabilidad de que ocurra algo en un instante, dado todo lo que ha ocurrido
en el pasado, depende sdlo de lo que ha ocurrido recientemente. Este concepto
ha encontrado aplicacién en muchas areas, tanto en su version unidimensional
(cadenas de Markov) como en su versiéon bidimensional (campos aleatorios de
Markov [35] o también aplicado a grafos [88]. Respecto a los campos aleatorios
de Markov ha habido un incremento importante del interés sobre ellos desde el
articulo de Besag “On spatial Interaction and the statistical analysis of lattice
systems” [9].

Un proceso de Markov se puede clasificar como discreto, si esta definido sobre
un conjunto contable (por ejemplo un conjunto de nimeros enteros), o continuo
si estd definido sobre un conjunto incontable (por ejemplo un intervalo de los
nimeros reales). En lo que respecta a imagenes interesa modelarlas con un
proceso discreto de Markov.

En el caso unidimensional: Sea x = {xg, 21, ..., 2y} una secuencia de Markov
entonces,

Pk | Tporso o 20) = p(Th | Tpory oo Thomr) (3.4)

siendo M el orden del proceso de Markov.

La dependencia exclusivamente de la vencindad modela bastante bien lo que
ocurre en muchos procesos reales tal como las imdgenes, esto hace del proceso de
Markov un marco teérico muy util para modelarlos. Otra ventaja importante es
que la fdp conjunta se puede poner como producto de las fdp condicionales (por
sencillez se toma M=1)

p(x)=poy oy 1)p ey 2N 2) - p(21 | 20) P (20) (3.5)

Mientras que en el caso unidimensional, el concepto de pasado reciente esta
claro, en un celosia bidimensional no cabe hablar de pasado reciente sino de
vecinos proximos. A continuacion se presentan las definiciones necesarias para
establecer un campo aleatorio de Markov discreto sobre una celosia bidimensio-
nal, discreta y finita S

Definicién 1 (Distancia entre dos pixels) La distancia D entre dos pizels
(i,7) y (m,n) en una celosia rectangular es la distancia euclidea:

D=v(i mP+( n) (3.6)
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Dado que la celosia es rectangular las distancias entre pixels sélo pueden
tomar un conjunto de valores discretos {1, V2.2,/5,v/8,3, .. }

Definicién 2 (Vecindario de un pixel) FEl vecindario n(i,j) de un pizel (i,j)
estd formado por un conjunto de pizels n(i,j) = {(m,n)} que cumplen las si-
guientes condiciones:

 a) (i,5) € n(i, )
e b) si(m,n) €n(i,j), entonces (i,7) € n(m,n)

e ¢) la distancia que separa los pizels (i,7) y (m,n) es menor o igual que un
valor dado

Se pueden considerar distintos tipos de vecindarios segin se considere o no
causalidad. La causalidad es algo natural en secuencias unidimensionales, pero
no en imagenes, aunque algunos autores han utilizado modelos causales [55, 35]
para imagenes. La definicion dada anteriormente implica no causalidad. Para
que la definiciéon de vecindario incluya causalidad hay que incluir ademas las
siguientes condiciones m > 1y n > j.

Definicién 3 (Sistema de vecindario) Un sistema de vecindario en una ce-
losia S se define como:

n=A{n(j5), () €S nli,j) &} (3.7)

El sistema de vecindario sera de orden 1, n', si la distancia mdxima entre un
pixel y sus vecinos es 1, de orden 2, 7%, si la distancia méxima es /2, y asi
sucesivamente. Dado que el sistema de vecindario de orden 2 incluye al de orden
1, el de orden 3 incluye al de orden 2 y 1, y asi sucesivamente estamos ante una
situacién jerarquica. La figura 3.1 muestra los vecindarios de orden 1, 2, 3, 4 y
5, con el pixel central marcado en negro.

Definicién 4 (Campo aleatorio de Markov) Sea n un sistema de vecinda-
rio sobre una celosia bidimensional S. Un campo aleatorio

X = {X(i,j), (i.j) € S} (3.8)

es un campo aleatorio de Markov respecto a n si y solo si se cumplen estas dos
condiciones
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' H

a) orden 1 b) orden 2 ¢) orden 3 d) orden 4 e) orden 5

Figura 3.1: Vecindarios de un pixel segin el orden.

e a) positividad P (X = x) > 0, para todo x
e ) markovianidad
P(X(i,j) = x(i,j) | X(m,n) = x(m,n), (m.n) €S, (m.n)# (i,j)) =

= P(X(Zaj) = LC(Zj) | X(man) = x(m'/ n)? (m7 n) € 77(2;]))

donde P(-) y P(-|-) son las distribuciones de probabilidad conjunta y condicio-
nal, respectivamente, del campo aleatorio.

La positividad implica que todas las realizaciones del campo deben ser posi-
bles y la markovianidad limita la dependencia de un pixel a sus vecinos y no a
todos los pixels de la imagen.

La dependencia tunicamente del vecindario, hace que un campo aleatorio de
Markov describa al campo a través de sus caracteristicas locales, es decir a través
de la probabilidad condicionada de un pixel a sus vecinos. Las caracteristicas
globales de la imagen, es decir la descripciéon de la imagen a través de la proba-
bilidad conjunta de todas los pixels de la imagen, se modelan mejor a través de
los campos aleatorios de Gibbs® [41].

3.2.2 Definicién de un campo aleatorio de Gibbs

Para poder definir un campo aleatorio de Gibbs hay que definir primero lo que
se ha llamado en inglés un “clique”, palabra que utilizaremos sin traducir en esta
tesis.

Definicién 5 (Clique) Dado el par (S,n) formado por la celosia S y el sistema
de vecindario n, un clique ¢ sobre la celosia S es un subconjunto de S, tal que:

3en las referencias inglesas Gibbs Random Field
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e a) c contiene al menos un punto de S

e b)si (m,n) €c, (i,j) € cy (4,)) # (m,n), entonces (i, ) € n(m,n)

el conjunto de todos los cliques del par (S,n) se denota por C(S,n), abreviada-
mente C.

Intuitivamente un clique es un grupo de pixels que son vecinos. La figura 3.2
muestra los diferentes tipos de cliques que se dan en el vecindario de orden 1 y
2. En el vecindario de orden 2 son posibles los del vecindario de orden 1 mas los
que aparecen debajo del vecindario de orden 2.

-
Y 1o

H — | I

Figura 3.2: Cliques posibles en los vecindarios de orden 1 y orden 2.

Ahora podemos definir un campo aleatorio de Gibbs como

Definicién 6 (Campo aleatorio de Gibbs) Un campo aleatorio
X = {X(i,}), (i,j) € S}

es un campo de Gibbs respecto a un sistema de vecindario n dado, si y solo si su
funcion de distribucion de probabilidad conjunta tiene la siguiente forma:

PX=x)= 7 (3.9)
donde
U(x) = Y Vilx) (3.10)
)

Z=3 el (3.11)
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U(x) se llama funcién de energia; V.(x) se llama funcién de clique o potencial
y depende sélo de los puntos que forman el clique ¢; 7 se llama la funcién de
particion y es una constante de normalizacion para que P sea una distribucion
de probabilidad valida. También se expresa de la siguiente forma

—FU(x)

A

‘ (3.12)

donde T es una constante y se llama temperatura. Esta terminologia se debe
a que la primera vez que se utilizaron estas distribuciones fue para modelar el
comportamiento magnético de materiales ferromagnéticos (trabajo desarrollado
por Ising, discipulo de Lenz [66]) donde la temperatura del material es un factor
importante y se expresa explicitamente en la funcién de energia. Mientras que
el campo aleatorio de Gibbs estd definido en términos de su distribuciéon de
probabilidad conjunta y caracteriza completamente en términos estadisticos el
campo aleatorio, el campo aleatorio de Markov da poca informacién acerca de la
distribucién de probabilidad conjunta.

3.2.3 Equivalencia entre campo aleatorio de Markov y de
Gibbs

Para que la descripcion del campo aleatorio en base a las probabilidades condicio-
nales (markovianidad) sean validas, éstas deben ser consistentes con funciones
de distribucién conjuntas que existan. El teorema de Hammersly-Clifford [9]
establece la correspondencia entre un campo aleatorio de Markov y un campo
aleatorio de Gibbs, cuyo enunciado se reproduce a continuacion.

Teorema 1 Un campo aleatorio

X ={X(,j), (i,5) € §}

definido sobre una celosia S es un campo aleatorio de Markov respecto a un
sistema de vecindario n st y solo si es un campo de Gibbs respecto al mismo 1

Demostracion: ver [9]

3.3 Ejemplos de campos aleatorios de Markov

Desde que Ising [66] utiliz6 los campos aleatorios de Markov ya en la década
de los 20, se han utilizado diferentes tipos de dichos campos. Una publicacién
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interesante que recoge muchos de ellos es [35]. En los modelos utilizados nor-
malmente para imagenes se considera como unicos cliques, los formados por un
pixel tinico y por pares de pixels.

3.3.1 Auto-Modelos

Fue propuesto por Besag [9] [35]. La funcién de energia tiene la siguiente forma:

U(X) = Z l‘ijGij (xm) + Z Z ﬂijmnxijxmn (313)
2y

iaj m,n
donde

e (i, j) y (m, n) son elementos de la celosia S,

e {G,;(-)} es un conjunto de funciones arbitrarias que determinan la influen-
cia individual de cada pixel, y

e {fBijmn} €s un conjunto de constantes que modelan la interaccién entre los
elementos (i, j) y (m, n) con la restriccién de que B;jm, = 0 excepto si (4, j)
y (m,n) son vecinos.

A la vista de la ecuacion 3.13 se deduce que la energia esta determinada por dos
sumandos, uno que depende de los pixels individualmente y otro que depende
de pares de pixels por lo que los cliques distintos de cero son aquellos formados
por un elemento 1inico o un par de elementos, independientemente del orden del
vecindario.

Poniendo restricciones a esta forma general de los automodelos se llega a tres
tipos importantes de modelos que se han utilizado en procesado de imégenes y
que son:

e modelo auto-logistico
e modelo auto-binomial, y

e modelo autonormal

Modelo autologistico

En este modelo [9] [26] las variables aleatorias que forman el campo descrito por
la expresién 3.13 pueden tomar sélo dos valores (por ejemplo +1, -1 o bien 0,1).
La funcién de energia toma entonces la forma
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U(x) = Z QG Tij + Z Z BijmnTij Tmn (3.14)
i

7’] m,n

Este modelo restringido a un vecindario de orden 1 corresponde con el mo-
delo utilizado por Ising [66] para describir el comportamiento de los materiales
ferromagnéticos.

Modelo autobinomial

El modelo se especifica a través de sus caracteristicas locales mas que a través
de los potenciales de clique y asume [9] que las variables aleatorias tienen una
probabilidad condicional binomial con pardmetro # y nimero de intentos o re-
peticiones G — 1, cada variable aleatoria del campo puede tomar valores en el

conjunto (0,1,2,...,G — 1), donde G es el nimero de niveles de gris.
P (Xij =1 Xm].) = ( G z_ ! ) ' (1 — )" (3.15)
donde
b o
14"

con T una funcién del vecindario z,,; y de un conjunto de pardmetros cuyo
nimero depende del orden sistema de vecindario.

Para orden 1 T=T1, con
Th=oa+ b1 (@ij1+xijr) + B (Tio1; + Tig1y)
y para orden 2 T=T2
Ty =T+ B3 (zi1j 1+ Tiyrg) + Ba (i +Tiga51)
para 6rdenes mayores 1" se define de forma similar.

El modelo autobinomial ha sido utilizado por Cross and Jain [27] para mo-
delar texturas y posteriormente por Chen y Huang [22] para clasificacién de las
mismas.

Modelo auto-normal

También llamado campo aleatorio de Markov Gaussiano (Gaussian Markov Ran-
dom Field GMRF) [41].



48 CAPITULO 3. CAMPOS ALEATORIOS DE MARKOV

En muchas aplicaciones practicas es razonable asumir que la funcion de distri-
bucién conjunta es una distribucién normal multidimensional. Si la correlacion
es distinta de cero, el campo ademas de ser gaussiano es markoviano porque la
probabilidad de unos pixels depende de los otros. Si la dependencia esta limitada
a los pixels del vecindario en la matriz de correlacion sélo hay términos no nulos
en los elementos correspondientes a los vecinos. En concreto la expresién que da
la probabilidad condicional [9] es:

2
Vi 2oP|” 72

P (Xy =y | X)) =
(3.16)

donde p;; es la media en cada elemento de la celosia S 'y (m,n) € n;

Este modelo ha sido utilizado por varios autores con nombres ligeramente
distintos [132] [9] [113] al utilizado por [35].

3.3.2 Modelo Multilevel Logistic

Este modelo es una generalizacion del modelo utilizado por Ising al caso multi-
nivel. Ising definié los potenciales en funcién de si los elementos del clique eran
iguales o0 no. En este caso multinivel los potenciales se definen de igual forma
sin tener en cuenta cuan diferentes sean entre ellos. Supongamos que hay dos
pardmetros (3, y (. asociados a cada tipo de clique de més de un elemento c,,
entonces el potencial de clique para todos los cliques de tipo a se define como

Vi(z) = { B, si todos x;; de ¢ son iguales (3.17)

— 03, en caso contrario

Los potenciales de clique, para los cliques de elemento tinico se definen asi:

Ve(z) = ay si @iy = [ para ¢ = (i, ) (3.18)

A diferencia del modelo de Ising que estaba definido para un sistema vecinda-
rio de orden 1, este puede definirse para cualquier orden. Este modelo también
recibe el nombre de proceso de Strauss [101] [118].



3.4. CAMPOS ALEATORIOS DE MARKOV COMPUESTOS 49

3.4 Campos Aleatorios de Markov Compuestos

Los campos aleatorios presentados permiten modelar una regién en la que tenga
validez un tipo de campo con unos parametros concretos. Pero las imagenes que
normalmente se procesan no estan formadas por una tinica region, por ejemplo
uno de los casos més simples donde la imagen contiene un objeto sobre un fondo
ya tiene dos regiones. Salvo en el caso ideal el objeto no tiene todos sus pixels
al mismo nivel de gris y lo mismo ocurre con el fondo. Asi pues se necesitara
un campo aleatorio para modelar el objeto y otro campo aleatorio, del mismo
tipo o0 no, para modelar el fondo. En el caso méas general, la imagen estara
compuesta por un nimero de clases y/o regiones y cada clase y/o regién tendra
un campo aleatorio que se ajuste a ella (pueden ser campos de diferentes tipos
o del mismo tipo con diferentes pardmetros). Una de las aplicaciones de esto
es la segmentacién de la imagen. En ella se pretende dividir la imagen en las
diferentes regiones en las que esta formada.

Para abordar este problema se utiliza el planteamiento de campo aleatorio
compuesto, dividiendo el problema en dos niveles jerdrquicos [47] [56] [77]. Un
campo aleatorio de bajo nivel que modela la distribucién de las diferentes re-
giones en la imagen y, en el nivel superior, un conjunto de campos aleatorios
independientes donde cada uno de ellos corresponde a cada clase de region.

campo tipo 1 campo tipo 2 campo tipo 3
varios campos de nivel superior

2

campo de nivel inferior

campo aleatorio compuesto

Figura 3.3: Ejemplo de campo aleatorio compuesto
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Algunos autores [33] [41] utilizan los términos bajo y alto nivel intercambia-
dos.

Definicién 7 (Campo aleatorio compuesto) Un campo aleatorio compuesto
(X, Y) ={X;;, Y}

definido sobre una celosia S estd formado por un nivel inferior X y un nivel
supertor Y. X es un campo aleatorio discreto donde cada elemento del campo
Xi; puede tomar una etiqueta del conjunto {1,...,K}. Y es un campo aleato-
rio donde cada Y;; puede tomar valores de un conjunto de K campos aleatorios

independientes {Yl} conl e€{l,..., K} siendo

Yii() = Yﬁ(-) si Xij() =1, conl=1,....K

)

3.5 Algoritmos de segmentacion de imagenes
modeladas con campos aleatorios de Mar-
kov

3.5.1 Introduccion

Una vez tenemos modelada la imagen con un campo aleatorio compuesto hay
que segmentar la imagen. En la literatura sobre campos aleatorios de Markov se
han presentado varios algoritmos de segmentacion. El primero basado en pro-
gramacién dindmica [34, 42] (dynamic programming algorithm) y los siguientes
basados en procedimientos iterativos de relajacién y que se pueden clasificar en
dos tipos:

e relajacion estocastica

e relajacion determinista.

La segmentacion se lleva a cabo usualmente mediante la estimacion maxima a
posteriori (MAP). Se supone que la imagen es una realizacién del campo de nivel
alto (Y = y), llamada observacién, y se pretende determinar el campo de nivel
bajo (X = x) que ha dado lugar a y, utilizando la regla de Bayes

PY=y|X=x)P(X=x)

PX=x|Y=y) = PY —y)
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dado que laimagen y es la misma durante el proceso de biisqueda de X, P (Y = y)
no afecta durante la maximizacion.

El algoritmo de [34, 42] segmenta la imagen en dos regiones, buscando una
solucion subdptima, porque la 6ptima tiene una carga computacional muy alta,
mediante un procesado por bandas de pixels estrechas. El resultado es bueno
cuando se trata de dos tipos o clases de regién, pero la carga computacional
crece si se pretende segmentar la imagen en mas de dos regiones, en cuyo caso
habria que aplicar K-1 veces el algoritmo para dos clases, siendo K el nimero de

clases. De los mismos autores se pueden encontrar mas aplicaciones del algoritmo
en [33].

La relajacion estocdstica se presenta en el trabajo [47]. El algoritmo recuerda
al proceso de enfriamiento de materiales, de ahi que se llame “simulated annea-
ling” [1]. El trabajo [47] trata de la restauracién de imégenes, modelando la
imagen restaurada como una segmentacién de la imagen deteriorada. Para la
segmentacion maximiza la expresion 3.19 mediante el siguiente procedimiento
de optimizacion, iterativo y estocdstico que permite encontrar el minimo de una
funcién y que se puede resumir en los siguientes pasos:

Sea F(x) la funcidn a minimizar y x el conjunto de variables, entonces

1. Inicializacion. Seleccionar una “temperatura” inicial T,, y aleatoriamente
elegir un valor inicial x, para x.

2. Comienzan las iteraciones.

En el paso k, perturbar xy con Tpi1 = x, + Az y calcular
AF = F (ip41) — F ()

3. o 51 AF <0, aceptar el cambio, es decir vy = xp + Ax

e Si AF > 0, aceptar el cambio con probabilidad

4. 81 ha habido un decremento suficiente de la funcion o se han llevado a cabo
suficientes iteraciones, bajar la temperatura: Ty < Ty

5. St el valor de F' se estabiliza y la temperatura es suficientemente baja se ha
llegado al final, en caso contrario volver al punto 2.

En el caso de la segmentacién F'(z) seria la funcién de energia y z el conjunto
de pixels que componen la imagen.



52 CAPITULO 3. CAMPOS ALEATORIOS DE MARKOV

La forma en la que hay que bajar la temperatura es un parametro importante
de control en simulated annealing, y se llama plan de enfriamiento. Parar un buen
resultado, la temperatura debe bajarse lentamente y el 6ptimo que garantiza la
convergencia [47] es:

e
" log (1+ k)

donde T} es la temperatura en el paso k, y C' es una constante positiva.

No obstante, esta expresion produce un enfriamiento demasiado lento pa-
ra que sea aplicable en tratamiento de imagen [47]. Un plan de enfriamiento
alternativo se presenta en [46] y que da resultados bastante buenos:

T, =ad*T,, 0<a<l

El trabajo de Geman and Geman no sélo presenta el algoritmo simalated
annealing sino que junto a [9] establece las bases tedricas de muchos trabajos en
la materia de campos aleatorios, asi como un algoritmo para generar realizaciones
de un campo aleatorio de Markov, llamado Gibbs Sampler. El inconveniente del
simulated annealing es su tiempo /carga computacional. En [47] se establece
como numero aproximado de iteraciones unas 300, que pueden llegar incluso a
1000 para que la segmentacién sea de calidad suficiente. Si el plan de enfriamiento
es més rapido (menor nimero de iteraciones) la solucién final depende mas de la
segmentacién inicial.

El elevado nimero de iteraciones necesario es la razon por la que varios tra-
bajos [10, 24, 77|, entre los que se encuentra el presente, se hayan realizado
con técnicas que no garantizan alcanzar el minimo global, pero el nimero de
iteraciones necesario es mucho menor.

3.5.2 Iterated Conditional Modes

El algoritmo “Iterated Conditional Modes”, abreviado ICM, fue presentado por
Besag [10]. Es un algoritmo de relajacién determinista, que converge a un
maximo local de la distribucién de probabilidad a posteriori a partir de una
estimacion inicial. E1 ICM tiene la ventaja de precisar un numero de iteraciones
mucho menor para llegar a la convergencia que el simulated annealing pero por
contra no garantiza que la convergencia esté situada en el mdximo (o minimo)
global sino que puede quedar atrapado en un maximo local. Este maximo local
depende de la estimacion inicial que se le ha proporcionado para comenzar las
iteraciones.
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EIICM consiste en: dada la imagen observada Y, supongamos una estimacion
inicial X de la segmentacién verdadera X* que ha dado lugar a 'Y, y que deseamos
actualizar la etiqueta actual Z;; del pixel (4, j) de forma éptima utilizando toda
la informacién disponible en el instante actual. Besag propone elegir la etiqueta
que maximice la probabilidad condicional, dada la imagen observada Y y la
segmentacion (o etiquetado) actual de toda la imagen, excepto el pixel 1,j Xgy;;

L)

Si se va aplicando la expresién 3.20 consecutivamente a cada pixel de la segmen-
tacion para actualizarla queda definido un proceso iterativo para la estimacion
de X*

Se busca la etiqueta que maximiza 3.20, que se puede escribir como

P (Iij = l | Y;XS\z'j) =

p ($Z‘j = l./ Y./ XS\ij)

p <Y7 XS\ij)

_ p (Y \ Tiy; = [ XS\ij) p (sz =1, XS\z’j) _
D <Y7 XS\ij)

P (Y |2y = 1. Xsvi5) p (w5 = 1| X _
p (Y | XS\ij)

(Y [ X)p (2 = 1] Xe\y)
p (Y1 Xs\)

Como se supone un campo markoviano, entonces

- p(Y ‘ X)p <T27 =1 | mmj) (3 21)

P <Y | Xs\ij)

siendo x,,; el etiquetado del vecindario del pixel (4, 7).
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Si suponemos que en el valor de cada pixel de la imagen observada y;; sélo
depende de la etiqueta x;;:

p (i | X) = p (s | i) (3.22)

y que ademas son independientes entre si, entonces 3.21 se puede poner como

H p (ymn ‘ zmn)p (xij =1 ‘ ,I'm.j)

D (ZL’z’j =1| Y7XS\ij) = o p (Y | XS\ij) (3.23)

que se puede dividir en un producto de dos partes, donde la primera depende del
valor de [ que asignemos a z;; y la segunda permanece constante para cualquier
valor [ asignado a x;;

I 2@ | zmn)

Ym,neS\ij
plzy =LY, Xsj) =p(yij | zij) p(zij =1 | 2y
( ) < ) p (Y ‘ XS\ij)
(3.24)
por tanto se puede poner que:
p (25 =11Y, Xs\;) < p g | 2i) p (23 =1 | 2, (3.25)

Si queremos poner la expresion 3.25 en funcién de la energia U o de los
potenciales V,, tenemos lo siguiente:

Por la regla de Bayes podemos poner

i =1, Xg\ij
p<$1:j:l|XS\ij): KP(I] XS’\])

3.26
Zm:l p (IU =m, XS\”) ( )

donde el indice m recorre todo el conjunto de las K etiquetas posibles. Segtin 3.9,
3.10 y 3.11, y separando en 3.10 el conjunto C' en dos partes, la primera formada
por los cliques que contienen al pixel (i,7) y la segunda el resto

C = {Cy. Csvis}

entonces el numerador de 3.26 queda

p (%J = Z;XS\ij) = %GXP [—% ( Z Ve + Z Vc(xij = l))] (3-27)

ce CS\M ce 077
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donde se pone de forma explicita que la etiqueta del pixel (i, j) es [. De forma
similar se puede proceder con el denominador, cancelandose en la expresion 3.26
la constante Z, que apareceria si sustituyéramos en ella la expresién 3.27:

€xp [_% (ZCGCs\i]‘ Vet ZCECI’J‘ W<x” ~ Z))}

3.28
Sh_exp [~ 4 (Teeen, Vet Sece, Velaig = m))] (3.28)

p (%’j =1 | XS\ij) =

donde el primer sumatorio del exponente del denominador no depende del indice
m y por tanto se puede sacar de dicho sumatorio, y se cancela con el mismo
término que hay en el numerador

exp [—% ZCECU‘ ‘/C(Ilj = Z)}
YK exp [—lZ V(;p:m)}
m=1 T 4~ceCyj Vet

p (fEij =1| XS\z‘j) = (3.29)

Puesto que el denominador siempre abarca todo el conjunto de etiquetas, es
independiente del valor de [ y se puede poner

1

ceClij

p («%‘j =1 XS\z‘j) X exp

se observa que 3.30 depende sélo del vecindario del pixel (i, j), por tanto

p (Tu =1 Xsw) = p(zi =1 | nij) o< exp {% > Velwiy = ’)} (3.31)

CECU
Llevando 3.31 a la expresién 3.25

p (2 =11 Y, Xs\5) o< p(yg | @iy = 1) exp {—% > Velwi; = l)} (3.32)

CECU

o bien,

D (xm =1| Y,Xs\ij) X exp {—% { > Vilij=10)—Thp(yy | 3y = Z)H

CECU
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El objetivo de maximizar 3.25 es equivalente pues, a minimizar la expresién
entre llaves del exponente de la expresion 3.33 que segin la nomenclatura utiliza-
da en 3.10 es una energia, en este caso a posteriori, porque incluye la observacion
yi; v las etiquetas que tenga el vecindario n;; del pixel (7, j), y se expresa:

Eij(l) = 3 Velwyg =1)=Tp(yy | 7 = 1) (3.34)

CECZ‘J‘

La convergencia a un maximo local esta garantizada porque la probabilidad
p(X | Y) crece mon6tonamente con cada paso de la iteracion, y queda demos-
trado con

p(X[Y) :p<Iz‘j:l7Xs\zj\Y) =

p(zi =11 Y, Xgy5) p (Xsvij | Y) (3.35)
dado que p (ZL‘ij =Y, Xs\ij) crece cada vez que se asigna un nueva etiqueta a

x;j, mientras que p (Xs\ij | Y) permanece inalterado.

Orden de procesamiento

Besag [10] propone dos alternativas al orden en el que los pixels se van procesando
en funcion del tipo de maquina o lenguaje en el que se va a implementar el
algoritmo ICM, a las que podemos llamar recursiva (secuencial) y no recursiva
(paralela).

La no recursiva consiste en procesar todos los pixels a la vez, y es adecuada
para maquinas multiprocesador, o lenguajes matriciales. En este caso la velo-
cidad de procesado es mayor, pero no esta garantizada la convergencia [10] y
pueden ocurrir pequenas oscilaciones. Es adecuado en este caso fijar un nimero
maximo de iteraciones para asegurar que el proceso termina. En méaquinas se-
cuenciales el resultado de cada pixel no se tiene en cuenta para los calculos de
lo siguientes pixels hasta que no se ha finalizado cada iteraciéon completa de la
imagen.

La alternativa recursiva o secuencial, procesa un pixel tras otro en un deter-
minado orden. La convergencia si estd asegurada porque para cada pixel actual
se toma en cuenta el resultado del procesado de los pixels vecinos que le prece-
den en el orden de procesamiento. No obstante, esta manera de proceder tiene el
inconveniente de que el maximo alcanzado depende del orden de procesamiento.
Es conveniente pues, variar este orden en cada iteracién para minimizar esta
dependencia [10, 77].
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Como punto de compromiso se puede utilizar como orden de procesamiento
los “coding sets”, orden propuesto por el mismo Besag [9]. Uno de los érdenes
de procesamiento normalmente utilizado es el de television: exploracién a base
de lineas horizontales de izquierda a derecha, y de arriba a abajo. Otros autores
han profundizado sobre el orden de procesamiento. Por ejemplo [24] propone no
tomar un orden preestablecido sino que el orden sea determinado en funciéon del
contenido de la imagen, procesando primero los pixels cuyo etiquetado ofrezca
una mayor seguridad de ser cierto, dejando los pixels mas dudosos para el final.
Este modo de proceder lo llamaron Highest Confidence First y se trata en la
seccién siguiente.

3.5.3 Highest Confidence First

Este algoritmo [24], abreviado HCF, estd basado en el mismo proceso de ma-
ximizacion que el ICM, pero establece un determinado orden de procesamiento
de los pixels segin el contenido de la imagen, procesando primero los pixels que
més clara tienen la pertenencia a una etiqueta (o regién) y por tltimo los mas
dudosos. Con esto se evita que el etiquetado previo de un pixel dudoso influya
sobre el etiquetado posterior de sus vecinos, tal como puede ocurrir en el ICM,
que precisa de un etiquetado inicial de todos los pixels para comenzar las itera-
ciones. Asi pues la primera diferencia entre el HCF y el ICM es que el HCF no
utiliza un etiquetado inicial en el mismo sentido que el ICM, sino que amplia el
conjunto de etiquetas posibles

L:{ll./...,lK}

con una mas , llamada sin-asignar o también etiqueta nula. El etiquetado de
partida consiste en todos los pixels con la etiqueta: sin-asignar. Siguiendo [24]
definimos:

Sea L = LU{ly}, el conjunto de etiquetas ampliado, donde ly es una etiqueta
nula correspondiente al estado de “sin asignacion de etiqueta”.

Sea:
Q:{X:(.IH,..../ZEMN) ‘ZI?ijGL./ (Z,])GS}

el espacio de configuraciones de etiquetas posibles para el conjunto de la imagen,

y , ,
Q={x=(zn,....zun) | z; € L, (i,5) €S}

el espacio de configuraciones similar al anterior pero aumentado a la posibilidad
de que los pizels puedan tener asignada la etiqueta ly.

La idea basica del HCF es partir de la configuracién inicial

XOZ(ZO7...,ZU)
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donde todos los pixels tienen la etiqueta nula, y construir una secuencia de
configuraciones x',x2, ..., x de Q, donde x corresponde a un minimo de U(x)
respecto a €. Al decir respecto a © y no respecto a €, significa que ningiin pixel
puede tener en la configuracién final la etiqueta nula ly. U(x) corresponde a la
expresion 3.10.

Durante la construccién de la secuencia de configuraciones se impone la regla
de que una vez se ha asignado a un pixel una etiqueta no nula, a éste no se le
puede asignar la etiqueta nula, pero puede cambiar su etiqueta a cualquiera del
conjunto L. La razon de esto es que la etiqueta nula es una etiqueta de “espera”,
Pero una vez han sido etiquetados con alguna etiqueta del conjunto L ya no
pueden quedar de nuevo a la “espera”.

En HCF también se utiliza la expresién 3.34 pero ampliada aqui a una con-
figuracién x' € €2, es decir donde algunos pixels pueden tener la etiqueta nula,
quedando

Ei;(l)= Y Vi(zj; =1)—Tlp (y; | xij) (3.36)
ceCyj

donde x’' es una configuracién que coincide con x en todos los pixels excepto
en x;j =1y V! es 0 si algin pixel del clique tiene la etiqueta nula, en caso
contrario V! = V.. Es decir, si un pixel estd en espera éste no contribuye en el
etiquetado de sus vecinos. Ej;(l) cuantifica la bondad de la etiqueta [ respecto
de la configuracién actual, logicamente, como se trata de un campo aleatorio de
Markov sélo participan los pixels de la configuracion x’ que son vecinos del (i, 7).

Para establecer el orden de asignacion de etiquetas, que es la clave del HCF,
hay que evaluar y ordenar los pixels de manera que los primeros sean los que
mas clara tengan su pertenencia a una etiqueta en el estado actual, utilizando
la nomenclatura del HCF, primero los mds fiables. Se busca que la etiqueta que
se va a asignar minimice la energia. Habrd una etiqueta k& que corresponda al
minimo, y una etiqueta ¢ que sea la que corresponde a una energia mayor que
k pero menor que el resto. Si la diferencia entre E,;(k) y Ej;(¢) es grande la
asignacion de la etiqueta k es fiable, es decir tiene clara su etiquetado con k,
pero si la diferencia es pequena la fiabilidad es menor, es decir su etiquetado con
k es mas dudoso y es mejor dejar estos pixels para el final.

Se define entonces la estabilidad G;;(x) del pixel (¢, j) respecto de una confi-
guracién x, como:

GU(ZB) = ke;r,lligmw AEU(]C ZEU) si Tij ecL (337)
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Gij(x) = - rerm, AE;j(k. q) st zi; = lo (3.38)

donde ¢ en 3.38 cumple : ¢ € L tal que E;;(q) minger E;j(k) y AE;;(¢. k) =
E;i(q) — E;;(k) respecto a x

En cada paso de la construccion se asigna etiqueta sélo al pixel menos estable.
Un valor negativo de G significa que hay una etiqueta que disminuye el valor de
la energia con la etiqueta actual y por tanto es conveniente cambiar. Por tanto
la estabilidad, o configuracién final, se alcanza cuando todos los valores de Gj;
sean no negativos. La expresion 3.38 garantiza que todos los pixels con etiqueta
nula tienen estabilidad negativa y que por tanto se les asignara una etiqueta del
conjunto L en algiin momento. Cuando se asigna una etiqueta, la energia de los
vecinos puede cambiar y por tanto su estabilidad, sin embargo mientras un pixel
tenga la etiqueta nula no afecta en la energia de sus vecinos.

La implementacion en una maquina secuencial se puede realizar a través de
una cola ordenada, de menor estabilidad (primero) a mayor estabilidad (dltimo
de los pixels). En cada paso se cambia la etiqueta del pixel menos estable. Como
este cambio afecta a la energia del pixel y a la de sus vecinos se recalcula la
estabilidad de ellos y se recolocan en la cola. El pixel que menos estabilidad
tenga tras la recolocacién es el préximo en cambiar su etiqueta; el algoritmo
finaliza cuando el primer pixel de la cola tiene estabilidad positiva, indicando
que ya no hay ninguna etiqueta que disminuya la energia de la actual. Este
procedimiento se puede sintetizar con el siguiente pseudo-codigo

Tr = Xy, 1’0:(107...710)

crear_cola(r)
while (Gprimem < 0){
1) = primero;
cambiar_etiqueta(z;;);
actualizar_G(G;);
ordenar_cola(ij);
Para cada (m,n) € n;; {
actualizar G (Gpmy);
ordenar_cola(m,n);

}
}

return(x)

El significado de las funciones es el siguiente: Cambiar_etiqueta(z;;) cambia
la etiqueta actual z;; del pixel (7, j) por la etiqueta | € L que minimiza la energia.
Como se ha dicho antes, este cambio repercute en un cambio de la estabilidad del
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pixel y de sus vecinos, lo que hace necesario recalcular la estabilidad y reordenar,
proceso que realizan respectivamente actualizar-G(G;;) vy ordenar_cola(i,j) para
el pixel (7, ) y sus vecinos. Afortunadamente para el mantenimiento de la cola
s6lo hay que reordenar un nimero de pixels mucho menor ( 9 en el caso de
un vecindario de orden 2) que para construir la cola durante la inicializacién
(por ejemplo 65 536 en una imagen de 256x256): Este hecho junto con que
aproximadamente el 99 % de los pixels sélo se asigna etiqueta la primera vez y
ya no vuelven a cambiar de etiqueta hace que el algoritmo tenga unos tiempos de
calculo aceptables. Algunos autores descartan este algoritmo argumentando que
la necesidad de actualizar la cola en cada iteracién tiene un coste computacional
altisimo, pero hay que tener en cuenta que sélo hay que recolocar 9 pixels y el
resto mantienen su ordenaciéon. Con una estrategia adecuada la recolocacién tiene
un coste computacional muchisimo menor que construir la cola por entero en cada
paso. Ademds hay que tener en cuenta que el ICM visita todos los pixels unas
8 a 10 veces en total (ya que se suele alcanzar la convergencia con este nimero
de iteraciones), mientras que el HCF en promedio estd un poco por encima de
una vez. Desde nuestro punto de vista el mayor inconveniente del HCF no es su
tiempo de calculo, que para iméagenes grandes so6lo la construccién inicial de la
cola sin incluir el mantenimiento es muy grande, sino la sensibilidad del resultado
de la segmentacion respecto a los parametros del modelo de campo aleatorio
de Markov y la tendencia a etiquetar toda la imagen con la misma etiqueta.
Resultado que resulta paraddjico, pero la misma idea que hace atractivo el HCF
y que a priori induce a pensar que mejorard el resultado de la segmentacién
(el més fiable primero) puede hacer que el resultado no sea el esperado, porque
(segtin los parametros del campo aleatorio de Markov) cuando un pixel muy
fiable se etiqueta tiende a aumentar la confianza de los vecinos y estos a su
vez la confianza de los suyos en detrimento de los pixels alejados y que todavia
estan sin asignar, de manera que el algoritmo tiende a ir creciendo demasiado las
regiones de los pixels dominantes. Esto no ocurre en ICM puesto que se parte
de una inicializacion donde todos los pixels tienen una etiqueta. La propuesta
que realizamos en la seccion siguiente reduce la tendencia del HCF' al excesivo
crecimiento de las regiones.

3.5.4 Block Highest Confidence First

La propuesta que nosotros hacemos para evitar el problema mencionado ante-
riormente provocado por la excesiva influencia de un pixel fiable sobre sus vecinos
no etiquetados es cambiar la estrategia de etiquetado de uno en uno que tiene el
HCF por un etiquetado por bloques, siendo un bloque el conjunto de B pixels
sucesivos en la tabla ordenada de estabilidades. De manera que el etiquetado
de un pixel no influye inmediatamente en el calculo de cual es el proximo pixel
a etiquetar, pero si en el cédlculo de cudl es la etiqueta a asignar al préximo pi-
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xel a etiquetar, puesto que esto es necesario para garantizar la convergencia del
algoritmo [10].

Expresando lo mismo en otras palabras, en el HCF la etiqueta asignada al
pixel en curso puede hacer cambiar dos valores:

e las energias de los pixels vecinos, y

e la estabilidad de los pixels vecinos.

En el ICM de Besag las estabilidades no se tienen en cuenta, en HCF se recalculan
cada vez que se etiqueta un pixel, en el BHCF se recalculan sélo cada B pixels
etiquetados. En el ICM, en el HCF y en el BHCF las energias se recalculan cada
vez que un pixel es etiquetado (sélo es necesario recalcular las energias de los
vecinos del pixel que se va a etiquetar).

Puesto que en BHCF el procedimiento para el calculo de la etiqueta a asignar
a un pixel, es el mismo que en HCF y en ICM la convergencia a un minimo local
de la energia estd garantizada [10], sélo que el minimo local no tiene porque ser
el mismo en los tres ya que el orden de etiquetado es diferente.

También se podia haber pensado en modificar el HCF a través de variar los
pardmetros del modelo del campo aleatorio de Markov (por ejemplo a través de la
temperatura) de manera que la influencia de los pixels etiquetados del vecindario
tuvieran una menor influencia al principio e irla aumentando en cada iteracion,
pero esto tendria una repercusiéon muy grande en el tiempo de calculo puesto que
en HCF hay que reordenar las estabilidades en cada iteracion. Si los pardmetros
no cambian esta ordenacion no es muy costosa porque consta de recolocar en
la tabla ordenada solo los pixels vecinos del pixel que acaba de ser etiquetado
y no de todos los pixels de la imagen. Si cambia algun parametro del modelo,
entonces habria que volver a calcular la estabilidad de todos los pixels de la
imagen y ordenarlos todos, lo cual si es muy costoso porque hay que hacerlo en
cada iteracion.



62 CAPITULO 3. CAMPOS ALEATORIOS DE MARKOV
3.5.5 Estudio Comparativo

Para ilustrar las prestaciones de los diferentes algoritmos expuestos se han re-
alizado segmentaciones con supervision sobre dos tipos de imagenes sintéticas.
La primera es una imagen binaria formada por cuadrilateros y circulos y la lla-
maremos cuacir. La segunda es una imagen multinivel con regiones de formas
arbitrarias y la llamaremos formas. Ambos tipos de imagenes estan formadas
por regiones de un determinado nivel de gris constante mas ruido gaussiano
independiente. A la imagen formada exclusivamente por las regiones de nivel
constante sin ruido gaussiano las llamaremos imédgenes sin ruido. Dado que el
margen dinamico de una gaussiana es desde —oo a +oc, los niveles por encima
de un valor maximo y por debajo de un valor minimo se han saturado a un valor
maximo y a un valor minimo respectivamente. Como las iméagenes de entrada
al algoritmo de segmentacién que se van a utilizar son de 8 bits por pixel (mo-
nocromas) el valor minimo utilizado ha sido el 0 y el maximo el 255, aunque en
la notacién utilizaremos también el margen (0, 1) con escalones de 1/255 para
referirnos a las mismas imégenes.

El primer tipo de imagen consta de una imagen sin ruido formada por regiones
con un nivel de gris constante de entre dos posibles, més el ruido gaussiano. Los
dos valores posibles pertenecen al margen (0, 1). La imagen sin ruido con niveles
0.4 y 0.6 se presenta en la figura 3.4a.

F

a) cuacir b) formas

Figura 3.4: a) Imagen cuacir con valores de objeto y fondo 0.4 y 0.6 respectiva-
mente; b) imagen formas.

El segundo tipo de imagen consta de una imagen sin ruido formada por regio-
nes con un nivel de gris constante de entre seis posibles, mas el ruido gaussiano.
Los valores posibles pertenecen al margen (0, 1). La imagen sin ruido con niveles
de gris 0, 0.2, 0.4, 0.6, 0.8 y 1 se muestra en la figura 3.4b. Se han escogido
imagenes sintéticas frente a naturales porque se conoce cual es la segmentacién
verdadera y se puede controlar el nivel de ruido introducido. Se han escogido
dos tipos de imdagenes para ilustrar los dos casos mds generales en tratamiento
de imagen que son el caso binario (dos etiquetas) y el multietiqueta (més de
dos etiquetas). El término multietiqueta se utiliza para no utilizar el término
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multinivel que podria confundirse con el nimero de niveles de gris de la entrada,
que en ambos tipos de imagen es de 256 niveles.

Respecto al caso multietiqueta se han escogido seis niveles porque aunque
puede parecer un niumero bajo, permite diferenciar visualmente las diferentes
regiones. Si se toma un valor alto, visualmente es dificil apreciar en caso de
regiones con valores proximos, si son regiones con el mismo valor o diferentes.
Para ver la robustez de la segmentacién ante el ruido se realizan ejecuciones de
los algoritmos sobre imdgenes con diferente nivel de dificultad. Este nivel de
dificultad se puede variar mediante dos procedimientos:

e actuando sobre la varianza de la gaussiana, y

e aproximando o alejando los niveles de gris de las regiones sin ruido, que
llamaremos medias, y mantener la varianza del ruido anadido constante.

Ambos procedimientos permiten modificar el nimero de pixels que serian co-
rrectamente etiquetados si se utiliza el procedimiento de estimacién de maxima
verosimilitud (MLE, Maximum Likelihood Estimate) consistente en asignar la
etiqueta que maximice la probabilidad, calculada segin la distribucién gaussia-
na de media cada una de las medias posibles y la varianza correspondiente, sin
tener en cuenta el etiquetado de los pixels vecinos. El procedimiento MLE es el
mas utilizado para las inicializaciones en las publicaciones sobre MRF [10] [47].
Se ha elegido el procedimiento segundo (aproximar las medias) porque aumentar
la varianza supone un mayor nimero de pixels que exceden el margen dinamico
previsto ( (0,255) con escalones unidad, o el equivalente normalizado a 1 (0,1)
con escalones 1/255) y por tanto el nimero de pixels saturados es mayor, lo que
se traduce en una cantidad de pixels con valor 0 o 1 que no se adecua al modelo
gaussiano.

En la primera columna de la figura 3.5a y b se presentan diferentes versiones
de la imagen cuacir (bietiqueta). Cada versién estd constituida de un fondo
y objetos cuyos niveles de gris estan cada vez mas préximos. El primer caso
(subindice 0) tiene un nivel de gris del fondo de 0.4 y un nivel de gris de los objetos
de 0.6. No se han considerado medias mas alejadas porque la segmentacion es
va casi perfecta. El segundo caso de a tiene un nivel de gris del fondo de 0.41 y
un nivel de gris de los objetos de 0.59. El tercer caso de a tiene niveles de 0.42
y 0.58; y asi sucesivamente hasta el ultimo caso de b con niveles de 0.47 y 0.53.
En la figura 3.6 estdn representadas las funciones gaussianas utilizadas.

La segunda columna presenta para cada caso la imagen ruidosa consistente
en sumar a la imagen sin ruido de cada caso una imagen de ruido gaussiano
independiente de media (0 y desviacion estandar 0.05, asignando el valor 0 a
todos aquellos pixels que después de la suma queden por debajo de cero y el
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a) 0,1,2,3 b) 4,5,6,7

Figura 3.5: Imagen cuacir con diferentes niveles para el fondo y el objeto; la
primera columna de a y b corresponde a las imagenes sin ruido, las segundas
columnas a las imagenes con ruido y las terceras al etiquetado segin la estimacién
de maxima verosimilitud (MLE).

0 0.5 1 0 0.5 1 0 0.5 1 0 0.5 1
a) (0.40,0.60) b) (0.41,0.59) ¢) (0.42,0.58) d) (0.43,0.57)

0 0.5 1 0 0.5 1 0 0.5 1 0 0.5 1
e) (0.44,0.56) £) (0.45,0.55) g) (0.46,0.54) h) (0.47,0.53)

Figura 3.6: Representacién de las funciones gaussianas utilizadas para la imagen
cuacir. Debajo de cada grafica figuran los valores para las dos medias utilizadas
en cada caso. Se puede observar el solapamiento creciente entre ambas funciones.
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valor 1 a todos aquellos pixels que después de la suma queden por encima de
1. La tercera columna presenta para cada caso el etiquetado de los pixels segin
la estimacién de méxima verosimilitud (MLE), que es la éptima si no se incluye
informacion sobre el vecindario.

Se puede apreciar que a medida que aumenta el ruido el niimero de pixels mal
etiquetados en el MLE aumenta. En la tabla 3.1 se da el porcentaje de pixels
etiquetados incorrectamente con el procedimiento de maxima verosimilitud de
los 8 casos de la figura 3.5.

lcaso| 0 [ 1 [ 2] 3] 4 | 5 | 6 | 7 |
| %ei | 2.30 [ 4.67 [ 5.79 | 7.10 | 11.24 | 16.50 | 20.38 | 27.55 |

Tabla 3.1: Porcentaje de pixels etiquetados incorrectamente (ei) con el procedi-
miento de maxima verosimilitud sobre la imagen cuacir.

Se ha procedido de forma similar con la imagen formas. Se generan 8 casos
con medias cada vez mdas proximas. Los seis niveles de gris de la imagen sin
ruido de cada caso se dan en la tabla 3.2.

caso
region 0 ‘ 1 ‘ 2 ‘ 3 ‘ 4 ‘ 5! ‘ 6 ‘ 7

0 0 |005] 0.1 |0.15] 0.2 [0.25] 0.3 |0.35
1 0.210.23]0.2610.29|0.32|0.35]0.38 | 0.41
2 0.41041)0.42|0.43|0.44 | 0.45 | 0.46 | 0.47
3 0.6 1 0.59 | 0.58 | 0.57 | 0.56 | 0.55 | 0.54 | 0.53
4 0.810.7710.740.71 | 0.68 | 0.65 | 0.62 | 0.59
5 1 {095 09 | 085] 0.8 |0.75| 0.7 |0.65

distancia

entre ni- | 0.2 | 0.18 | 0.16 | 0.14 | 0.12 | 0.1 | 0.08 | 0.06

veles

Tabla 3.2: Niveles de gris de cada region de la imagen formas para cada uno de
los ocho casos.

Aligual que con la imagen cuacir se presenta en la figura 3.7 la imagen donde
en la primera columna de a y de b aparece para cada caso la imagen sin ruido,
en la segunda columna la imagen con ruido (también de desviacién estdndar 0.05
para todos los casos) y la tercera columna el etiquetado con el MLE.

Asi mismo en la tabla 3.3 se dan los porcentajes de pixels etiquetados inco-
rrectamente cuando se utiliza el procedimiento MLE.

Una vez presentados los diferentes casos de los dos tipos de imagenes de
partida utilizados para la ilustracién de los algoritmos se presentan los resultados
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a) 0,1,2,3

Figura 3.7: Imagen formas con diferentes niveles para cada uno de los seis tipos
de regiones; la primera columna de a y b corresponde a las imdagenes sin ruido,
las segundas columnas a las imagenes con ruido y las terceras al etiquetado segin
la estimacion de maxima verosimilitud (MLE).

lcaso| 0 [ 1 | 2 | 3 | 4 | 5] 6 | 7 |
| %ei | 417 [5.32]9.72 [ 12.79 | 19.27 | 28.0 | 34.44 | 44.92 |

Tabla 3.3: Porcentaje de pixels etiquetados incorrectamente (ei) con la estima-
cion de maxima verosimilitud sobre la imagen formas.
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primero para todos los casos y algoritmos sobre la imagen cuacir (bietiqueta)
v luego todos los casos y algoritmos sobre la imagen formas (multietiqueta).
Dado que estas imagenes tienen una componente aleatoria en el ruido, se han
procesado varias realizaciones dando resultados similares y las realizaciones que
se han escogido son las més representativas del comportamiento del conjunto.

Imagen cuacir

Para cada algoritmo se presentan los 8 casos de la figura 3.5 junto a las imégenes
correspondientes al resultado de cada algoritmo, tomando como modelo de cam-
po aleatorio de Markov para la imagen, el modelo multilevel logistic, con un
potencial de clique igual para todos ellos y de valor 3, = 0 para el caso que
todos los z;; de c sean iguales y valor 3, = (3 en caso contrario, valor de los
coeficientes « igual a cero. El valor de la temperatura utilizado es 7" = 1. Se
consideran solo potenciales de cliques formados por dos pixels.

La expresiéon 3.29 queda entonces
exp [—Buy;(1)]
S rey exp [—Bug; (k)]

donde wu;;(1) es el nimero de pixels en el vecindario de orden 2 del pixel ij no
etiquetados con la etiqueta {. El valor de 3 utilizado es 1.5 [10] [100].

p (73 | Xsij) (3.39)

Las figuras 3.8b y 3.9 muestran el resultado que se alcanza al etiquetar los
pixels de la imagen cuacir con los algoritmos ICM, HCF y BHCF. Dado que
se conoce la segmentacion perfecta, se compara ésta con los resultados de la
segmentacion alcanzada por los diferentes algoritmos y el niimero de pixels eti-
quetados incorrectamente en cada uno de los 8 casos se presenta en la tabla junto
con el nimero de pixels etiquetados incorrectamente de la imagen de etiquetas
alcanzada con la estimacién de maxima verosimilitud.

[ caso | 0 | 1 | 2 [ 3 [ 4 [ 5 [ 6 [ 7 |
MLE [2.30[4.675.78]7.10 [ 11.24 [ 16.50 | 20.38 | 27.55
ICM | 0.53[0.66[0.92]1.05] 3.02 | 414 | 5.92 | 9.07
HCF [0.53 | 0.66 | 1.05 | 0.66 | 3.22 | 5.85 | 20.77 | 42.27
BHCF | 0.53 [ 0.66 | 1.05 | 0.79 | 3.68 | 5.12 | 11.5 | 20.64

Tabla 3.4: Porcentaje de pixels etiquetados incorrectamente (ei) con los diferentes
algoritmos sobre la imagen cuacir.

Algoritmo ICM. Se puede observar como el algoritmo alcanza una segmen-
tacion que reduce significativamente el nimero de pixels etiquetados incorrecta-
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a) sin ruido, con ruido, MLE b) ICM, HCF, BHCF

Figura 3.8: Resultados de los cuatro primeros casos de la imagen cuacir; a) la
primera columna de a corresponde a las imagenes sin ruido, la segunda columna
a las imdgenes con ruido y la tercera al etiquetado segiin la estimacién de maxima
verosimilitud (MLE); b) primera columna resultado del etiquetado alcanzado con
ICM, segunda columna con HCF y tercera columna con BHCF.

a) sin ruido, con ruido, MLE b) ICM, HCF, BHCF

Figura 3.9: Resultados de los cuatro segundos casos de la imagen cuacir; a) la
primera columna de a corresponde a las imagenes sin ruido, la segunda columna
a las imdgenes con ruido y la tercera al etiquetado segin la estimacién de maxima
verosimilitud (MLE); b) primera columna resultado del etiquetado alcanzado con
ICM, segunda columna con HCF y tercera columna con BHCF.
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Figura 3.10: Grafica con los ratios de pixels etiquetados incorrectamente de los
casos presentados en la tabla 3.4. La curva de trazo continuo corresponde al
MLE, en trazo discontinuo y con 'o’ el ICM, en trazo de puntos y con '+’ el
HCF; y en trazo de puntos y rayas y con '*’ el BHCF.

mente respecto a la segmentacion inicial. Hay que hacer notar que la segmenta-
cion inicial es la 6ptima con la informacion a priori, puesto que es el MLE y es
mejorada al introducir el modelo de MRF.

Notese que a medida que aumenta el ruido aumenta el nimero de pixels
etiquetados incorrectamente de la segmentacién que proporciona el algoritmo
ICM, aunque éste mantiene su capacidad de mejorar la segmentacion respecto a
la inicial incluso cuando aumenta el ruido.

Algoritmo HCF. En este caso no se toma ninguna imagen como inicializacién
puesto que el HCF no la precisa ya que se inicializan todos los pixels de la imagen
con la etiqueta ‘en espera’. Se pueden realizar varias observaciones:

1. al igual que en el ICM a medida que aumenta el ruido aumenta (o la senal
disminuye) el nimero de pixels etiquetados incorrectamente,

2. a diferencia del ICM cuando el ruido aumenta hasta el nivel del caso 7, el
HCF no mantiene su capacidad de mejorar el etiquetado respecto al MLE,

3. cuando el ruido es importante (caso 7) se produce una tendencia a que en
la segmentacion final desaparezcan regiones pequenas. Esto es asi porque
la diferencia de probabilidad debida al nivel de gris de la imagen de en-
trada disminuye si las medias se aproximan, y por tanto su influencia en
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la decision de qué etiqueta asignar también, adquiriendo mayor influencia
en la energia la parte debida al modelo de campo aleatorio de Markov.
Como este modelo tiende a priorizar similitud entre vecinos el resultado es
generar regiones grandes a costa de desaparecer otras cuyo extremo es la
segmentacién de la imagen en una sola regién. Aunque en ICM el modelo
de campo aleatorio de Markov es el mismo, esto no ocurre porque en el
procedimiento de segmentacion se parte de una inicializaciéon donde todos
los pixels tienen una etiqueta y en promedio hay las mismas erréneas en
un sentido como en otro.

Como conclusiéon sobre la imagen cuacir, el HCF y el ICM alcanzan segmenta-
ciones similares si la relacion senal ruido es alta pero en HCF la segmentacién
empeora si la relacién senal ruido disminuye.

Algoritmo BHCF. En este caso al igual que en HCF no se toma inicializacién
alguna puesto que no la precisa. El tamano de bloque elegido, en nimero de
pixels, es del 5% del ntimero total de pixels de la imagen. Comparando estos
resultados con los del HCF se aprecia que mejoran substancialmente y mantienen
la capacidad de mejorar la segmentacion incluso en el caso 7, haciendo menos
probable que la imagen sea etiquetada toda con la misma etiqueta, debido a la
modificaciéon propuesta de procesar por bloques. No obstante, los resultados del
ICM son mejores que los del BHCF.

Imagen formas

Para el caso multietiqueta sobre la imagen formas, se ha procedido de igual
manera que con la imagen cuacir. En las figuras 3.11 y 3.12 se presentan las
imagenes resultantes para los ocho casos y en la tabla 3.5 aparecen los porcentajes
de pixels etiquetados incorrectamente.

[ caso | 0 | 1 | 2] 3 [ 4 [5] 6 [ 7 |
MLE [4.17[5.32[9.72 [ 12.79 | 19.27 [ 28.0 | 34.44 | 44.92
ICM | 0.0 [0.13]0.03] 0.17 | 0.33 | 0.60 | 1.59 | 6.61
HCF | 0.0 | 0.13]0.03| 0.23 | 0.63 | 0.63 | 18.24 | 28.40
BHCF | 0.0 [0.13]0.03] 0.33 | 0.63 | 0.63 | 4.83 | 18.21

Tabla 3.5: Porcentaje de pixels etiquetados incorrectamente (ei) con los diferentes
algoritmos sobre la imagen formas.

Algoritmo ICM. De nuevo el algoritmo alcanza una segmentacién que reduce
significativamente el niimero de pixels etiquetados incorrectamente respecto a la
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a) sin ruido, con ruido, MLE b) ICM, HCF, BHCF

Figura 3.11: Resultados de los cuatro primeros casos de la imagen formas; a) la
primera columna de a corresponde a las imagenes sin ruido, la segunda columna
a las imagenes con ruido y la tercera al etiquetado segiin la estimacion de maxima
verosimilitud (MLE); b) primera columna resultado del etiquetado alcanzado con
ICM, segunda columna con HCF y tercera columna con BHCF.
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a) sin ruido, con ruido, MLE b) ICM, HCF, BHCF

Figura 3.12: Resultados de los cuatro segundos casos de la imagen formas; a) la
primera columna de a corresponde a las imagenes sin ruido, la segunda columna
a las imagenes con ruido y la tercera al etiquetado segiin la estimacion de maxima
verosimilitud (MLE); b) primera columna resultado del etiquetado alcanzado con
ICM, segunda columna con HCF y tercera columna con BHCF.
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Figura 3.13: Grafica con los ratios de pixels etiquetados incorrectamente de los
casos presentados en la tabla 3.5. La curva de trazo continuo corresponde al
MLE, en trazo discontinuo y con 'o’ el ICM, en trazo de puntos y con '+’ el
HCF; y en trazo de puntos y rayas y con '*’ el BHCF.

segmentacién inicial, que es la 6ptima con la informacion a priori, puesto que
es el MLE. En general los porcentajes de pixels etiquetados incorrectamente son
menores en la imagen formas que en la imagen cuacir dado que atn siendo la
diferencia de medias entre dos regiones consecutivas la misma que la diferencia
entre las medias de la imagen cuacir como en la imagen formas las regiones no
todas tienen medias consecutivas la diferencia entre dos regiones vecinas puede
ser mayor que la diferencia existente entre los dos tipos de regién de la imagen
cuacir y por tanto es logico que el etiquetado sea mejor.

Algoritmo HCF. Comparando los resultados con el algoritmo ICM | el HCF
alcanza segmentaciones iguales o peores en todos los casos. Las diferencias més
significativas se alcanzan cuando el nivel de ruido aumenta, llegando incluso a
etiquetar todos los pixels de varias regiones incorrectamente. En este caso de la
imagen formasno se llega a asignar a toda la imagen la misma etiqueta. La razén
es la misma que se ha comentado mas arriba y que justifica unos porcentajes
de pixels etiquetados incorrectamente menores en general en la imagen formas
respecto a la imagen cuacir.

Algoritmo BHCF. A la vista de las imagenes y de los resultados de la ta-
bla 3.5 se puede ver que los resultados mejoran respecto al HCF cuando los
niveles de ruido son significativos. La diferencia més apreciable estd en la regiéon
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grande superior derecha donde el HCF etiqueta incorrectamente gran parte de
ella mientras que el BHCF lo hace correctamente, por tanto nuestra propuesta
de modificacion de HCF es efectiva respecto a éste, aunque como conclusion final
el algoritmo que mejores resultados obtiene es el ICM.

En el caso multinivel ocurre algo que es previsible. Los pixels de las zonas
fronterizas entre regiones de nivel de gris mas parecido quedan peor etiquetadas
que las zonas fronterizas entre regiones de nivel de gris menos parecido, y si
una de las regiones es pequena el efecto se acentia porque incluso puede llegar a
desaparecer. Un ejemplo de ello son las dos regiones pequenas que estdn dentro de
la region negra de la esquina superior derecha. En la ultima fila de la figura 3.12
se puede apreciar que la regién pequena blanca sobrevive mientras que la gris,
cuya diferencia con el negro es menor, desaparece.



Capitulo 4

Morfologia Matematica

4.1 Introduccién

En el capitulo dedicado a la segmentaciéon de iméagenes haciendo uso de los cam-
pos aleatorios se ha llamado a la imagen de partida observacion. Dicha obser-
vacion puede corresponder a la digitalizacion directa de la escena a segmentar o
puede ser una transformacién de la misma. En nuestro trabajo utilizaremos la se-
gunda opcion. El motivo es que no se pretende segmentar la imagen mamografica
como tal, sino segmentar para detectar zonas muy especificas, las microcalcifi-
caciones, y para ello es mas util partir de una transformacién que resalte éstas
frente a todo aquello que no tiene interés en el problema y que podria ser una
fuente de falsas alarmas. Dado que las zonas a detectar, como se expondra con
mas detalle en posteriores capitulos, tienen como primera caracteristica que son
pequenas, las transformaciones que se busca aplicar a la mamografia deberan ser
del tipo paso alto. Para implementar la transformacién, en principio, se puede
hacer uso de cualquier técnica. Como se ha visto en la revisién bibliogréfica, en
la literatura hay ejemplos de muchos tipos. En el presente trabajo dicha trans-
formacion se va a implementar con técnicas no lineales basadas en morfologia
matematica.

La morfologia matemadtica es desarrollada a partir de los anos 60 por los traba-
jos de G. Matheron y J. Serra, siendo una técnica aplicable a muchos problemas
de tratamiento de senales y entre éstas las imagenes.

En este capitulo se realiza una presentacién de las herramientas de morfo-
logia matematica utilizadas para nuestra aplicacion. Para el lector que quiera
profundizar sobre morfologia matematica encontrard un andlisis exhaustivo en
las obras de J. Serra [109][110] y de Matheron [80] [81]. Los operadores estin
en su fundamentacion tedrica intimamente ligados a los conjuntos y funciones.

I5)
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Nuestras necesidades se limitan a su aplicacion a imagenes, en concreto bidimen-
sionales. Las imdgenes estan definidas sobre el espacio euclidiano discreto Z2 y
pueden ser binarias o de niveles de gris, segtin las siguientes definiciones:

Definicién 8 (Imagen binaria) Una imagen binaria I es una aplicacion de
un subconjunto Dy de Z?, llamado dominio de definicidn de I, en el par {0,1}:

I:D; 2?2—-1{0,1} (4.1)
p—1I(p)

Cada elemento p, del subconjunto D; donde estd definida la imagen se lla-
ma pixel. Cuando se trata de imagenes binarias, generalmente van asociadas
a escenas donde hay un fondo y uno o varios objetos del mismo tipo, es decir
dos clases. Consecuentemente a cada pixel de la imagen se le asigna uno de los
dos valores posibles, {0, 1}, segiin pertenezca a una clase u otra. El enfoque de
la teoria de conjuntos de la morfologia matemadtica se aplica directamente a las
imagenes binarias sin mas que considerar la imagen binaria I como el conjunto
de pixels con valor 1, es decir {p € D, I(p) = 1}, que a su vez es un subconjunto
del espacio Dy en el que estd definida. La relacién de orden es la inclusion.

Definicién 9 (Imagen de niveles de gris) Una imagen de niveles de gris I
es una aplicacién de un subconjunto D; de Z2, llamado dominio de definicidn
de I, en Z:
I:D; 22— 2Z (4.2)
p— I(p) '
Asi como a las imédgenes binarias se les puede aplicar la teoria de conjuntos, a
las imagenes de niveles de gris se aplica la teoria de funciones. Las dos definiciones
anteriores se pueden hacer en el espacio de los niimeros reales I : D;  R? - R
pero las imagenes que se usan en la préactica estdn definidas sobre un dominio
finito discreto y generalmente son rectangulares. Tanto pedagdgicamente como
matematicamente, es util interpretar las dos dimensiones del dominio de defi-
niciéon de la imagen junto con la dimension del nivel de gris que puede tomar
cada pixel para formar un relieve tridimensional donde la altura de cada punto es
proporcional a su nivel de gris. En ocasiones este relieve tridimensional conviene
descomponerlo en un conjunto de cortes de nivel con planos horizontales para
formar imégenes binarias con fondo y objeto (ver figura 4.1). Esta descomposi-
ciéon en imagenes binarias sirve como nexo para poder utilizar también la teoria
de conjuntos sobre las imagenes de niveles de gris. En la descomposicion cada
imagen binaria corresponde al resultado de la funcién umbral a un determinado
nivel de gris ¢, definida como:

v ={ o 5502, (1.3
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donde f(-) es la imagen, x representa los elementos que pertenecen al dominio
donde estd definida la imagen y ¢ representa un nivel de gris. Alternativamente
la imagen binaria se puede definir tinicamente como el conjunto de pixels de valor
1, asi pues la funcion umbral se puede definir también como:

Ui(f) = {z | f(x) = t} (4.4)

Figura 4.1: Relieve tridimensional y cortes con planos horizontales para formar
imégenes binarias en cada nivel de gris.

De este espacio tridimensional se define subgrafo SG (ver figura 4.2) de una
imagen de niveles de gris como la parte del espacio tridimensional que esta debajo
de la superficie que define la funcién. Si llamamos ¢ a la variable que representa
la altura, x a un elemento de Dy, y f a la funciéon o imagen de niveles de gris,
entonces:

SG(f) ={(z.1) € 2* x 2,1 < f(z)} (4.5)

Para las funciones el orden se establece asi:
Sean f y ¢ dos funciones o imagenes de niveles de gris

V(f.9) € F(R%R)*, [<g <=VoeR" [f(z)<g(v) (4.6)

4.1.1 Celosia y Vecindario

Las imagenes que se acaban de definir estan compuestas por elementos o pixels
dispuestos de forma no arbitraria. La disposicion de los mismos obedece nor-
malmente a cierto patron regular a lo largo del dominio bidimensional. Ademas,
esta disposicién geométrica de los pixels junto con la relacién que les une forman
la celosia §. Alternativamente a esta palabra en otros textos se utiliza trama,
reticula o malla. La utilizacion de la palabra celosia se corresponde con el signi-
ficado que se le da a la palabra lattice en las referencias sobre campos aleatorios
de Markov citadas en el capitulo 3.

'Otras definiciones diferentes de lattice, basadas en conceptos de dlgebra se pueden encontrar
en [109, 110, 11]
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Figura 4.2: Subgrafo de un funcién.

En nuestro caso una forma posible de construir la celosia es situar cada uno
de los elementos de cada dimension separados una distancia constante en dos
ejes perpendiculares y los pixels son todas las combinaciones posibles de pares
de elementos, uno de cada dimensién. La celosia que formaria el dominio de la
imagen seria el conjunto de puntos de la figura 4.3a. Se puede observar que el
patréon geométrico de distribucion es rectangular.

a) Conect1V1dad a 4 b) conectividad a 8

Figura 4.3: Ejemplos de celosia rectangular. a) Conectividad a 4. b) Conectivi-
dad a 8

Asimismo, en la figura 4.3 se puede observar que si nos fijamos en un pixel,
del resto de pixels de la imagen hay unos que estan mas proximos que otros. De
la misma manera que en el capitulo sobre campos aleatorios de Markov se define
el concepto de vecindario, en las imagenes utilizadas en Morfologia Matematica
también es aplicable dicha definicién, en cuanto que en primer lugar los vecinos
de un pixel son un subconjunto de pixels, en segundo lugar un pixel no es vecino
de si mismo y en tercer lugar si un pixel p es vecino de un pixel ¢ entonces ¢ es
vecino de p. Utilizando la misma notacién que en el capitulo anterior diremos
que 7, es el conjunto de pixels que son vecinos del pixel p.
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Para la celosia rectangular se suele utilizar alternativamente dos tipo de ve-
cindario. Uno consiste en considerar como vecinos los pixels de arriba, abajo,
derecha e izquierda, con lo que cada pixel tiene cuatro vecinos. El otro tipo de
vecindario considera ademas de estos cuatro, el superior derecho, el superior iz-
quierdo, inferior derecho e inferior izquierdo, lo que supone un total de ocho. La
figura 4.3a y b muestran respectivamente las celosias resultantes. Los circulos re-
presentan los elementos de la misma y los segmentos rectilineos entre dos circulos
significa que entre ellos existe una relacién de ser vecinos mutuamente. Estos dos
casos es lo que en el capitulo sobre los campos aleatorios se ha llamado vecindario
de orden 1 y orden 2 respectivamente.

En Morfologia Matematica se utiliza ampliamente otro tipo de celosia, la he-
xagonal, mostrada en la figura 4.4, donde cada pixel tiene seis vecinos. Tiene
la ventaja de que es mds isétropa porque la distancia de cualquier pixel a sus
seis vecinos es mas similar que en la trama rectangular con conectividad a 8.
Ademas de otros aspectos que mas adelante se tratan. El inconveniente es que a
la hora de almacenar y procesar una imagen en un sistema basado en micropro-
cesador la estructura de acceso a las memorias esta mas adaptada para la celosia
rectangular que para la hexagonal, de hecho cuando se necesita procesar sobre
celosia hexagonal se implementa con celosia cuadrada donde en la mitad de las
filas alternadamente hay n elementos y en la otra mitad n+1, con las relaciones
de vecindad adecuadas para equivaler a celosia hexagonal.

a9 %a¥a¥a0a9a 0,999,098
'.'.'."'.'.'."'.'.'."'.'
RaPaVa0aPa9aWaWaVaVs0s9u9, 9,
'.'.'.'.'.'.'.'.'.'.'.'.'.'
RaVaVaVaVaVavavavavavav, 9,0,
'.'.'.'.'.'.'.'.'.'.'.'.'.'

Figura 4.4: Celosia hexagonal.

En muchas ocasiones una imagen representa la proyecciéon bidimensional de
una escena tridimensional donde hay uno o varios objetos sobre un fondo. Por
simplicidad tomemos el ejemplo de un solo objeto sobre un fondo. Esta situa-
cion queda reflejada en la imagen como que un conjunto de pixels “pertenecen”
al objeto y el resto pertenecen al fondo. La expresion coloquial de “pertenecer
al objeto”, es un concepto muy importante y formalmente corresponde a la de-
finicion de componente conera que pasamos a definir. Para ello es conveniente
definir primero lo que es un camino.

Definicién 10 (Camino) Un camino C, de longitud [(C') = n, entre dos pizels
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p Yy q enla celosia S es una (n+1) tupla (po,p1,...,pn) de pizels tal que:

Po=PYpPn=4q
Vie[l,n], pi€ Tpi—1 0

Definicién 11 (Componente conexa) Sea A un conjunto de pizels incluido
en el dominio Dy donde estd definida la imagen binaria I y x un pizel de A. La
componente coneza de A que contiene a x, Cy(A) es la unidn de los caminos con
origen x incluidos en A.

Se dird también que dos pixels p y ¢ son conexos en A si existe un camino
con extremos en p y ¢ que esté incluido en A.

Intuitivamente una componente conexa es un conjunto de pixels donde todos
ellos mantienen una relacion de vecindad con al menos uno de los restantes pixels
de conjunto. La figura 4.5a¢ muestra una imagen, suponiendo conectividad a 4,
con tres objetos formando tres componentes conexas. Seria de esperar que el
resto de los pixels de la imagen, que corresponden al fondo, formaran una tinica
componente conexa, pero queda dividido en tres. Este problema tiene solucién
si se permite conectividad a 8 en el fondo (figura 4.5b). Alternativamente si
se asume conectividad a 8 en la imagen los tres objetos forman una misma
componente conexa, es decir un unico objeto y el fondo también forma una
unica componente conexa, cuando seria de esperar que un objeto como el de la
figura dividiera el fondo en tres componentes conexas, ver figura 4.5¢. El efecto
esperado para este caso se consigue tomando conectividad a 8 para los objetos
y conectividad a 4 para el fondo, tal como ilustra la figura 4.5d. La celosia
hexagonal no adolece de este problema como se puede ver en la figura 4.5¢,
donde para el objeto y para el fondo la conectividad es la misma y no existe
ningtn tipo de paradoja.

4.2 Transformaciones morfolégicas basicas

Antes de pasar a las transformaciones morfolégicas, aplicadas sobre P(R?), y
definidas como,

en R> (T : P(R*) — P(R?) (4.8)

es util definir algunas propiedades que suelen cumplir y que son extensividad,
creciente, idempotencia y dualidad.
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Figura 4.5: Componentes conexas. a) Celosia rectangular con conectividad a 4.
Los pixels objeto forman tres componentes conexas distintas y también el fondo
queda dividido en tres componentes conexas. b) Considerando conectividad a 8
para el fondo, éste forma una tinica componente conexa. ¢) Con conectividad a 8
hay una tnica componente para el objeto y otra para el fondo superponiéndose
en algunas zonas. d) No hay superposicidon si se considera conectividad a 4 para
el fondo, quedando dividido en tres componentes conexas. e) Celosia hexagonal.
En este caso existe coherencia para objeto y fondo manteniendo para ambos la
misma conectividad a 6.
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Una transformacion es extensiva si y sélo si su salida es siempre mayor que
su entrada. Para el caso binario,

VX € P(R?), X CT(X) (4.9)
y para el caso de niveles de gris,
VieF, f<T(f) (4.10)

de la misma forma es anti-extensiva si y solo si su salida es siempre menor que
su entrada

VX € P(R?), XD T(X) (4.11)

VieF, f=T() (4.12)

La transformacion 7T sera creciente si para dos entradas ordenadas sus salidas
siguen estando ordenadas, es decir:

VX, Y € P(R?), XCY =T(X)CT(Y) (4.13)
0
Vi,geF, f<g=T(f)<Tl(y) (4.14)
de la misma manera es decreciente en caso contrario:
VX, Y € P(R?), X2V =T(X)CT(Y) (4.15)
0
Vi,geF, f>g9=T(f)<Tl(y) (4.16)

Respecto a la siguiente propiedad, una transformacion 7 sera idempotente
si el resultado de aplicarla concatenadamente varias veces es el mismo que al
aplicarla una sola vez,

VX € P(R?), T(T(X))=T(X) (4.17)

vieF, T(T()=T() (4.18)

En imégenes binarias se define el complementario.

Definicién 12 (Complementario) Sea X el conjunto de pizels de la imagen
que tienen valor 1, Dy el dominio donde estd definida la imagen y E el conjunto
que abarca la totalidad de elementos del dominio de la imagen, el complementario
de X denotado como X es tal que:

XNX=0 y XUX°=EFE (4.19)
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En el caso de funciones el complementario de f(z) se corresponde con la inversién:
—f(x); si se estd utilizando un conjunto de valores positivos, por ejemplo entre
0 y G la inversién se define como G — f(z).

Finalmente, dos transformaciones 77, 75, seran duales si y sélo si el comple-
mentario del resultado de 7; sobre la entrada es el mismo que el resultado de
aplicar 75 sobre el complementario de la entrada:

VX € P(R?), Ti(X)" = To(X°) (4.20)
VieF, =T(f)="T-f) (4.21)

4.2.1 FErosién y Dilatacion

Las dos transformaciones méas comunes de la morfologia matematica, y que son
la base de muchas otras transformaciones morfolégicas son la erosién y la dila-
tacion [109]. A continuacién se presentan las definiciones con la notacién que se
utilizara durante el resto del texto. Consideremos en R? un punto arbitrario O y
llamémosle origen, y sea B € P(R?) un conjunto, denotaremos como el conjunto
simétrico traspuesto B respecto al origen O, como:

B={-z,2¢€B} (4.22)
y B, a la traslacién de B por el vector a, con a € R?:
B, ={x+a,z € B} (4.23)

consideremos también un conjunto X € R? .

Definicién 13 (Dilatacién) La dilatacion de X por B es el conjunto de los x
de R? tal que la interseccion de X y B, no es el conjunto vacio. Denotaremos
esta operacion con d0p(X):

0p(X) ={r e R* B,nX #0} (4.24)

a B se le llama elemento estructurante.

Definicién 14 (Erosién) De la misma manera la erosion de X por B es el
conjunto de los v de R? tal que B, estd totalmente incluido en X :

es(X)={z e R, B, X} (4.25)
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.

a) Original b) Dilatacién b) Erosién

Figura 4.6: Dilatacién y erosiéon de una imagen binaria. El elemento estructu-
rante utilizado estd recuadrado en la imagen original.

en muchos textos se utiliza respectivamente para estas dos operaciones la nota-
cién introducida por Minkowski, @, ©, puesto que la dilatacién (respectivamente
la erosién) es equivalente a la adicidn (respectivamente la sustraccidn) de Min-
kowski de X y B.

El efecto que la dilataciéon produce es un agrandamiento de los objetos de la
imagen, mientras que la erosion los reduce, llegando a eliminarlos si el elemento
estructurante no cabe en ellos.

En el caso de funciones o imdgenes de niveles de gris, si B es un elemento
estructurante plano, la dilatacién de la funcién f en el punto z es el valor maximo
de la funcién f dentro de la ventana de observacién definida por B desplazado
de manera que el origen de B esté centrado en x:

dp(f)(z) = max {xy, k € B} (4.26)

donde xy es el valor que toma la imagen en el punto = + k, es decir f(z + k)
Igualmente, la erosién se define como:

ep(f)(x) = min{xy, k € B} (4.27)

En la utilizacién que nosotros hacemos de la erosion y la dilatacion siempre
hacemos uso de elementos estructurantes planos, no obstante si B es no plano
la definicién de dilatacién (resp. erosion) se corresponde con la adicion (resp.
sustraccion) de Minkowski.

Las propiedades mas importantes de la dilatacion y la erosion son que ambas
transformaciones son crecientes, y que si el origen del elemento estructurante
esta contenido en él mismo, entonces, son extensivas y anti-extensivas respecti-
vamente. Ambas funciones son ademas duales, de manera que:

0p(X)" = ep(X") (4.28)

Tanto la erosién como la dilatacion no son idempotentes. Aplicar sucesivas
veces la erosion por ejemplo a imagenes binarias va reduciendo iterativamente la
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a) Dilatacién b) Erosién

Figura 4.7: Dilatacion y erosion de una funcién por un elemento estructurante
plano.

cantidad de pixels pertenecientes a los objetos de la imagen.

05(X) #0p(0p(X)), €p(X) # eplen(X)) (4.29)

4.2.2 Apertura y Cierre

La combinacion mediante la aplicacién concatenada de dos erosiones sucesivas
o dos dilataciones sucesivas no aporta ningin operador conceptualmente nuevo,
pero si se obtienen operadores interesantes si se combinan mediante la aplica-
cion concatenada erosién con dilatacion o viceversa, llamadas respectivamente

apertura y cierre?.

Definicién 15 (Apertura) La apertura de un conjunto X por un elemento es-
tructurante B, denotada por vg(X), se define como:

v8(X) = d5(e5(X)) (4.30)

lo que significa que primero se realiza una erosiéon y al resultado de la misma
se realiza la dilatacion. Si el elemento estructurante es simétrico, entonces la
transposicion del elemento estructurante no produce ningin cambio y se puede

poner que yp(X) = dp(ep(X)).

La apertura cumple, entre otras, las siguientes dos propiedades [109]:

creciente : X <Y <= y(X) < (Y) (4.31)
anti — extensiva :  y(X) < X (4.32)

2En ocasiones también se utilizan directamente los nombres originales en francés ouverture,
fermeture. En inglés open, close o también opening, closing.
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Definicién 16 (Cierre) De igual manera, el cierre de un conjunto X por un
elemento estructurante B, denotado por ¢p(X), se define como:

er(X) = ep(d5(X)) (4.33)

lo que significa que primero se realiza una dilatacion y sobre el resultado de la
misma se realiza la erosiéon. Si el elemento estructurante es simétrico, entonces
la transposiciéon del mismo no produce ningin cambio y se puede poner que

¢p(X) = e(dp(X)).

El cierre cumple, entre otras, las siguientes dos propiedades [109]:

creciente : X <Y <= p(X) < oY) (4.34)
extensiva :  p(X)> X (4.35)

Las expresiones 4.32 y 4.35 establecen el siguiente ordenamiento parcial:

7(X) < X < p(X) (4.36)

Ambas definiciones se extienden a las funciones. Por brevedad, en ocasio-
nes se simplificara la notacién de la concatenacion de funciones, de manera que
una sucesion de transformaciones tal como Ta (T3 (... T4 (X))) se escribird como
TaTA... TA(X), e incluso se eliminard de la notacién el elemento estructurante
y/o la entrada X.

De la misma manera que la pareja erosion-dilatacion son duales también lo
son la pareja apertura-cierre, de forma que:

78(X) = ¢p(X°) (4.37)

y a diferencia de la erosion y la dilatacion, la apertura y el cierre son idempo-
tentes.

Demostracion:

llamemos X; a la apertura de X, X; = d¢(X), como la apertura es anti-
extensiva (4.32) X; < X si aplicamos la erosién a ambos miembros de la inecua-
cion, como esta operacion es creciente se mantiene el orden y queda

€ 0e(X) < e(X) (4.38)

por otra parte, llamemos X5 a la erosiéon de X, Xy = ¢(X), como el cierre es
extensivo (4.35) tenemos €3(X3) > Xy y sustituyendo X, por la erosién de X
queda

€d e(X) > e(X) (4.39)
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que es la inecuacién inversa de la anterior y por tanto:
€€ = € (4.40)

si se aplica una dilatacion a ambas partes de 4.40 y por ser creciente la dilatacion,
se cumple que dede = de, quedando demostrada la idempotencia de la apertura,
y por el procedimiento similar la idempotencia del cierre:

VI=Y O pp=¢ (4.41)

\ *&

a) Original b) Apertura b) Cierre

Figura 4.8: Apertura y cierre de una imagen binaria. El elemento estructurante
utilizado esta recuadrado en la imagen original.

En el caso binario (ver figura 4.8), las dos operaciones tienden a suavizar
los contornos de los objetos. La apertura elimina las convexidades, mientras
que el cierre elimina las concavidades. Asimismo si un objeto tiene dos partes
unidas por un istmo de tamano menor que el elemento estructurante, la apertura
separara dicho objeto en dos desconectandolos, mientras que si dos objetos estan
separados por un espacio de fondo menor que el elemento estructurante, el cierre
une ambos objetos para formar uno 1unico conectdndolos. En el caso de las
funciones o imagenes de niveles de gris, y a través del subgrafo, como la apertura
elimina las convexidades, se traduce en la eliminacién de los picos (positivos), y
como el cierre elimina las concavidades, se traduce en la eliminacion de los valles.

En la figura 4.9 se muestra este proceder sobre una funcién unidimensional.

4.2.3 Filtros morfolégicos

El concepto de filtro estd muy extendido en tratamiento de senal clasico y
basicamente se refiere a cualquier proceso que un sistema realiza sobre una o
varias entradas para generar una o varias salidas. En los sistemas lineales el
filtrado va asociado a la convolucion de la entrada con una determinada funcién
(continua o discreta) que caracteriza al sistema. En morfologia matematica el
término filtro tiene un significado muy preciso [109], sujeto a la siguiente defini-

cion:
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a) Apertura b) Cierre

Figura 4.9: Apertura y cierre de una funcién. En a) esta en gris claro la parte
de la funcién que elimina la apertura y en b) estd en gris oscuro la parte que
aparece debida al cierre.

Definicién 17 (Filtro) Un filtro morfoldgico es una transformacion T crecien-
te e idempotente.

Vi,geF, f<g=T(f)<Tl(g) (4.42)
VieF, T(T(f)=T() (4.43)

La propiedad creciente es la mdas importante porque permite mantener la orde-
nacién de los conjuntos o funciones tras la operacién de filtrado.

Las operaciones basicas de dilatacién y erosiéon no son filtros morfoldgicos
porque no son idempotentes, salvo en el caso particular de que el elemento es-
tructurante sea un unico punto o elemento, situacién en que las transformaciones
se reducen a la identidad. Sin embargo la combinacion de ambas, la apertura y
el cierre definidos antes, si son filtros morfologicos porque cumplen ser crecientes
e idempotentes. En general las combinaciones de aperturas y cierres dan lugar
a filtros morfoldgicos, y da lugar a una familia de transformaciones interesantes
segin la combinacién se realice concatenando las transformaciones (por ejemplo
filtros alternados secuenciales) o realizando todas las transformaciones en pa-
ralelo sobre una misma funciéon de entrada y combinando las salidas mediante
el supremo o el infimo (por ejemplo el contraste morfoldgico, o el centro mor-
fol6gico). En la figuras 4.10 se muestra el diagrama de bloques de una estructura
paralelo y en la figura 4.11 se muestra un ejemplo en el que se pretenden extraer
los elementos de la imagen con orientaciones horizontales y verticales. Las trans-
formaciones son aperturas con elementos estructurantes en dichas orientaciones
y el criterio para generar la salida es el supremo. En nuestro trabajo hacemos uso
de una estructura paralela en relacion con los tejidos fibrosos de la mamografia.

es interesante obtener un filtro que detecte las estructuras lineales claras de la
imagen para que no generen falsas alarmas. Se puede obtener particularizando
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Figura 4.10: Filtros morfolégicos por combinacién de transformaciones en para-
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Figura 4.11: Ejemplo de aplicacion de filtros morfolégicos por combinacién de
transformaciones en paralelo. La transformaciéon en su conjunto extrae de la
imagen de entrada sélo las componentes con orientaciones horizontales y verti-
cales, utilizando aperturas con elementos estructurantes en dichas orientaciones
y combinando los resultados mediante el supremo.
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la estructura de transformaciones en paralelo a aperturas con elemento estruc-
turante lineal cada una de ellas con una orientacién distinta. El criterio de
combinacién es el supremo. En cada orientacion particular la apertura genera
a su salida una imagen con todo aquello donde ha cabido el elemento estruc-
turante, por tanto apareceran las estructuras grandes de la imagen junto con
las estrechas lineales coincidentes con la orientacién del elemento estructurante.
Al combinar los distintos resultados de las transformaciones con el criterio de
supremo la salida final de la transformacién incluird las estructuras lineales de
la imagen en cualquier direccion.

4.2.4 Residuos

La teoria de filtros morfolégicos resalta las propiedades de creciente y de idem-
potencia, pero para nuestro trabajo hay otra familia de transformaciones que es-
tudia la diferencia entre dos o mas transformaciones bésicas. El concepto comin
en esta familia de transformaciones es el aspecto de diferencia también llamado
residuo. El diagrama de bloques de esta familia se representa en la figura 4.12

— Transformacién 1

A 4

Residuo

E— Diferencia —>

A

| Transformacion 2

Figura 4.12: Familia de transformaciones basada en la diferencia entre transfor-
maciones.

Entre ellas destacan las transformaciones Top-Hat® que en su versién blanca
o positiva se define particularizando la transformacion 7; a la identidad y la
transformacion 75 a la apertura con un determinado elemento estructurante B:

THE(f) = f —vs(f) (4.44)

como la apertura es anti-extensiva el Top-Hal positivo es siempre igual o mayor
que cero, quedando extraidos los detalles positivos de la funcion f que han des-
aparecido al realizar la apertura. Si se quieren extraer los detalles negativos se
puede utilizar la versién negra o negativa del Top-Hat definida como:

THy(f) = ¢r(f) = f (4.45)

3en francés chapeauz haut de forme
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En el presente trabajo estamos interesados en las microcalcificaciones que son
detalles blancos o positivos de la imagen mamografica y por defecto cuando nos
refiramos al Top-Hal sera a su version positiva.

4.3 Transformaciones geodésicas y reconstruc-
cién

En las aplicaciones de tratamiento de imagen asumiendo un espacio euclideo la
distancia entre dos puntos es la longitud del camino rectilineo que los une. Hay
aplicaciones donde el espacio que separa los dos puntos contiene partes que por
algin motivo no pueden ser atravesadas por el camino que une ambos puntos
y consecuentemente la distancia ya no es la distancia euclidea. Este concepto
lleva a definir una nueva distancia llamada distancia geodésica. Cuando tratamos
con geodesia tenemos dos conjuntos, uno es el que contiene los dos puntos de
los que queremos calcular la distancia geodésica y el otro es el que nos marca
qué partes del espacio pueden ser atravesadas por el camino que unira los dos
puntos. El primero se llama marcador y el segundo se llama mdscara geodésica.
La geodesia y la reconstruccién geodésica, que sera introducida posteriormente,
fueron propuestas en la tesis de J.C. Klein [67] en 1976.

Definicién 18 (Distancia geodésica) FEn el caso de los conjuntos (morfologia
binaria) la distancia geodésica dy(x,y) entre dos puntos x,y € M donde M
(conjunto de R* ) es la mdscara geodésica, es la menor longitud de los caminos
posibles que unen los puntos x ey dentro de M.

Si M estd compuesto por dos o més zonas separadas entre si (componentes no
conexas) y los puntos = e y no pertenecen a la misma componente, no habra
camino posible dentro de M que los una. En este caso, por convencién, la
distancia geodésica serd infinita dy (x,y) = +00.

4.3.1 Dilatacion y erosion geodésicas

En base a esto se puede definir la dilataciéon geodésica:

Definicién 19 (Dilatacién geodésica binaria) La dilatacidn geodésica bina-
ria de tamano n, denotada 6™(M, X), de un conjunto X incluido en la mdscara
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M se define como:

8 (M, X) = 8m (X) N M; 6"(M, X) = 0 (8 (... 6 (X) N M) .0 M) 1 M)

v~
n vVeces

(4.46)
donde 651 (X) es la dilatacion morfoldgica con un elemento estructurante forma-
do por un disco de radio 1 sequn el tipo de conectividad.

Notese que la dilatacion geodésica de tamano n no es la interseccién de la dila-
tacion morfolégica de tamano n con M.

MM, X)£0"(X)NM (4.47)
La erosion geodésica es la transformacion dual:
(M, X)=M—-§"(M,M - X) (4.48)
donde para conjuntos M — X = M N X°.

Para las funciones o imégenes de niveles de gris la dilatacion geodésica se
define de una manera similar, donde ahora la entrada a dilatar es una funcién y
la méscara geodésica (también llamada referencia) es una funcién mayor.

Definicién 20 (Dilatacién geodésica de funciones) La dilatacién geodésica
de funciones o imdgenes de niveles de gris, denotada ™ (fur, f), de una funcién
f bajo la funcion mascara fu, (f < fu) se define como:

(S, f) =infOpi(f), fa); 6" (e, f) = 6" (far, 6 (a0 (fars f)-20)

v

n veces

(4.49)

La erosion geodésica de funciones se obtiene por dualidad como:

" (fu, f) = —0"(=fu. — f) (4.50)

4.3.2 La reconstruccion

Una aplicacion importante de la dilatacion geodésica es implementar la operacién
llamada reconstruccion. En muchas ocasiones a la funcion a dilatar se le llama
marcador. Si la funcién marcador es menor que la mascara, por definicion el
resultado de la dilatacion geodésica siempre estd dentro de alguna componente
conexa de la méscara. Sila entrada a dilatar geodésicamente (conjunto o funcién)
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es distinto de cero en alguna o algunas componentes conexas de la mascara o
referencia, la dilatacion geodésica infinita dard lugar a la reconstruccion exacta
de dicha o dichas componentes:

VX, Y € P(R?),X Y =60V, X)=Y (4.51)

La figura 4.13 muestra la dilatacién infinita sobre una imagen binaria. En la
practica en vez de infinitas iteraciones se dilata tantas veces como sea necesario
hasta llegar a la idempotencia. En 4.13a aparece en gris la funcién maéscara y
en negro la funciéon marcador. En 4.13b se aprecia un paso intermedio en la
reconstruccién y en 4.13¢ se ha alcanzado la situacion final, donde se aprecia en
negro toda la componente conexa de la méscara donde estaba incluida la funcién
marcador.

En el caso de funciones, la reconstruccién permite igualmente recuperar aque-
llas regiones de la funcion referencia marcadas por la imagen marcador. De nuevo
la dilatacion geodésica infinita en la practica se reduce al niimero de iteraciones
suficiente hasta llegar a la idempotencia. Las regiones son reconstruidas de ma-
nera que quedan incluidos en cada una de las regiones marcadas todos aquellos
pixels que tienen un nivel inferior al maximo de la imagen marcador en cada
regién marcada. Si la imagen marcador contiene todos los méximos de la imagen
de referencia la reconstruccion dard como resultado la misma imagen referencia.
La figura 4.14 muestra un ejemplo de reconstruccion de funciones.

D ®

Figura 4.13: Reconstruccion geodésica binaria. La dilataciéon geodésica hasta
la idempotencia permite recuperar exactamente las componentes de la méscara
geodésica marcadas por la imagen marcador.

Para nosotros la reconstruccion es particularmente interesante porque en el
proposito de detectar las microcalcificaciones es necesario distinguirlas de las
estructuras de la mamografia que no lo son; principalmente dos tipos de regiones.
Por un lado las regiones grandes mas o menos uniformes y por otro las regiones
lineales correspondientes a las fibras. Como se ha dicho en la secciéon anterior
para detectar este tipo de regiones se puede construir una estructura de filtrado
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de transformaciones en paralelo combinadas a su salida con la operacién supremo.
Aunque esta aproximacién al problema es correcta el resultado se puede mejorar
introduciendo la reconstruccién para corregir el inconveniente de que el elemento
estructurante sea en algunos casos demasiado largo. Sobre estos aspectos se
profundiza en los capitulos siguientes.

b)

Figura 4.14: Reconstruccién geodésica de una funcién. a) Dilatacién geodésica
de tamano 1 de f con referencia fy;. b) Reconstruccion geodésica de fy; con f
como marcador.

A partir de la reconstruccién se puede construir una familia de transformacio-
nes morfolégicas llamadas transformaciones por reconstruccion definidas como la
composicion de una transformacion morfolégica elemental y de la reconstruccién
geodésica, por dilatacion si la transformacion es anti-extensiva, o por erosion si
es extensiva.

Definicién 21 (Transformaciones con reconstruccién) Sea T una trans-
formacion morfologica. Se define la correspondiente transformacion con recons-
truccion asociada a T, T, de la siguiente manera:

Tree(f) =0°(f, T(f)) si T es anti— extensiva

Tree(f) =€>*(f, T(f)) si T es extensiva (4.52)

Este tipo de transformaciones permite filtrar las imdgenes, por ejemplo eli-
minando objetos menores que un cierto tamano al tiempo que, gracias a la re-
construccién, no se modifican los contornos de los objetos que permanecen tal y
como muestra el ejemplo de la figura 4.15.

4.4 Filtros Conexos

Para detectar las microcalcificaciones en la mamografia minimizando el nimero
de falsas alarmas es conveniente filtrar la imagen para en la medida de lo posible
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@]

\ |

a) Original b) Apertura ¢) Apertura con
reconstruccion

Figura 4.15: Transformaciones con reconstruccién. a) Original; b) apertura con el
elemento estructurante recuadrado en el original; ¢) Apertura con reconstruccién
tomando como imagen mascara la original y marcador la apertura. Nétese como
en la apertura con reconstruccion la componente que permanece a la salida no
ha perdido la forma a pesar de que hay zonas en las que no cabe el elemento
estructurante y como consecuencia de ello en una apertura como la de la figura b
la forma queda modificada. Si hay componentes conexas en las que no cabe el
elemento estructurante éstas desaparecen completamente tanto en una apertura
como en una apertura con reconstruccion, tal como sucede con el circulo pequeno.

eliminar aquellas estructuras de la imagen que en el proceso de segmentacién
puedan dar lugar a los mencionados falsos positivos. A su vez es interesante
también que durante el proceso de filtrado permanezcan lo mas intactas posibles
aquellas estructuras de interés, tales como las microcalcificaciones. En las seccio-
nes anteriores se ha introducido como primeros ejemplos de filtros morfolégicos
la apertura y el cierre. En el caso de la apertura con un determinado elemento
estructurante por ejemplo, se ha dicho que en el caso de las imagenes binarias
produce dos efectos, el primero, elimina aquellos objetos en los que no cabe el
elemento estructurante y el segundo, elimina de los objetos en los que si ha cabido
aquellas convexidades en las que no ha cabido, modificando, por tanto la forma
de los objetos. En ocasiones este segundo efecto es indeseable, siendo interesante
que la operacién de filtrado sea en un cierto sentido todo/nada de manera que
cada componente conexa pueda permanecer toda o desaparecer toda, pero no
ser modificada. Un ejemplo de este concepto seria la reconstruccién. La gene-
ralizacién de dicho concepto nos lleva a introducir los operadores morfolégicos
conexos [111, 123]. Previamente introduciremos el concepto de extremo de una
imagen.

4.4.1 FExtremos de una imagen

En el analisis de imagenes en ocasiones son especialmente importantes la extrac-
cion de caracteristicas de las estructuras o regiones que componen la imagen, bien
sea porque se desean obtener datos cuantitativos, bien porque se desea filtrar la
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imagen para generar otra atendiendo a criterios sobre estas caracteristicas, o bien
porque se desea segmentar desde un punto de vista concreto o genérico la imagen.
En el caso binario el problema es sencillo porque a través de la conectividad se
pueden agrupar todos los pixels pertenecientes a la clase objeto que sean conexos
entre si para formar las distintas regiones. Pero en el caso de imagenes de niveles
de gris estd menos claro. En algunos casos las estructuras de la imagen estan
determinadas por los maximos o los minimos de cada posible regién, que llama-
remos también ezxtremos. El concepto de maximo y minimo de una funcién en
matematicas, llamémosle maximo cldsico es bien conocido; pero en tratamiento
de imagen es interesante introducir el concepto de maximo regional (respectiva-
mente minimo regional), ya que tal como se define en mateméticas genéricas el
maximo cldsico de una funcion, a saber, aquel punto donde la primera derivada
es cero y la segunda menor que cero trasladado esto a imagenes discretas, para
que exista un maximo se precisaria que todos sus vecinos tuvieran un nivel de
gris inferior al original. En las imdgenes de niveles de gris puede ocurrir que
haya un grupo de pixels vecinos entre si con el mismo nivel de gris y por tanto
ninguno de ellos podria ser un maximo. Retomemos el concepto de asociar a una
funcién o imagen de niveles de gris un relieve topografico. El mencionado grupo
de pixels con el mismo nivel de gris formaria una planicie'. Si coincide que este
grupo de pixels no tiene vecinos con mayor nivel de gris nos encontrariamos que
esta planicie formaria una meseta, y desde algin punto de vista una meseta se
puede entender como un maximo o extremo. Mientras que un pico de montana
tiene su correspondencia con un maximo cldsico, es interesante que una meseta
también tenga su correspondiente, y de ahi que se introduzca el maximo regional
como el correspondiente a lo que topograficamente es una meseta. Si al grupo de
pixels que forman el méaximo regional no se le ponen criterios de minima canti-
dad de pixels, de manera que puede estar formado por un tinico pixel entonces el
concepto de maximo regional incluye el concepto de maximo cldsico. Lo expues-
to para las mesetas tiene su respectivo en las zonas oscuras de la imagen que se
corresponderian con los valles. La figura 4.16 ilustra todo ello.

Estos conceptos intuitivos, se pueden exponer de forma més rigurosa a través
de estas dos definiciones [70, 71, 76, 111]:

Definicién 22 (Planicie) La planicie de una funcién f : E  2Z? — Z en
el punto x, llamada Plng(f), es la componente conexa mds grande de [ que
contiene a x y de altitud constante e igual a f(x):

Pln,(f) = Cx ({y € E|f(y) = f(2)}) (4.53)

donde C), designa la apertura conexa puntual que extrae de todo el dominio
donde esta definida la imagen la componente conexa que contiene a x.

4en francés plateau
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Méximos regionales

Planicie no extrema

Minimos regionales

Figura 4.16: Extremos de una imagen de niveles de gris. Se pueden distinguir
planicies que forman mesetas, valles o ninguna de las dos cosas. Las mesetas
y los picos forman los méximos regionales. Los valles formados por un tunico
pixel o por varios forman los minimos regionales. L.os maximos regionales y los
minimos regionales forman los extremos de la imagen.

Atendiendo a la definicién siguiente las planicies pueden ser de tres tipos: las
mesetas o maximos regionales, los valles o minimos regionales y el tercer tipo son
las que no son mesetas ni valles, que llamaremos planicies no extremas. Notese
que una planicie puede estar formada por un unico pixel.

Definicién 23 (Méaximo regional) Llamaremos méaximo regional M, de una
imagen de niveles de gris f, a toda planicie sin vecinos de mayor nivel de gris,
y minimo regional a toda planicie sin vecinos de menor nivel de gris.

También se puede dar una definicién alternativa [125] haciendo uso de la
operaciéon umbral definida como Uj(f) = {z | f(x) > 1}, (ver ecuacién 4.4):

Definicién 24 (Méaximo regional) Un mdzimo regional M de altura | de una
imagen de niveles de gris f es una componente conexa C de U(f) tal que C' N

Usa(f) =0

Para determinar los maximos regionales se han propuesto varios algorit-
mos [125] y entre ellos uno de los mds eficientes es el que hace uso de la re-
construccién en base a que los maximos regionales de nivel [ de la funcién f son
las componentes conexas de U;(f) no reconstruidas por U;.1(f), o lo que es lo
mismo, las componentes de U;( f) no reconstruidas por U;(f —1) (ver figura 4.17).
Si designamos por Maz(f) al conjunto de maximos regionales de f, la imagen
binaria Max(f) se puede obtener como

Maz(f) = Uy (f — 6%(f, f — 1)) (4.54)
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/Méximos regionales

Diferencia f- 8%f,f-1)

Figura 4.17: Extraccion de los maximos regionales de una imagen f por recons-
truccién de f a partir de (f —1).

Aunque determinar los maximos y minimos regionales puede ser un buen
método para determinar las regiones de la imagen en un problema de segmenta-
ci6n genérica, la realidad es que adolece de varios problemas, que son [123]:

e Planicies no extremas. En una imagen puede haber regiones grandes con
un nivel constante de gris vecinas de una regién con mayor nivel y por tanto
no ser mdzimos regionales. Este problema se puede solucionar a través de
la funcién distancia al borde. Si a la imagen f se le suma el resultado de
la funcion distancia al borde de la planicie calculada para cada pixel de
cada planicie, se crean artificialmente maximos regionales, con lo que las
planicies no extremas pasan a tener un maximo regional y por tanto seran
detectadas.

e Ruido. Normalmente las imagenes reales tienen ruido, y éste crea muchos
maximos regionales en cada regién por lo que si a cada maximo le asociamos
una region la imagen queda rapidamente sobresegmentada. Una posible
solucién es eliminar el ruido con cualquier filtrado adecuado que no elimine
las regiones de interés. En muchas ocasiones este filtrado es una parte
importante de la tarea de segmentacién.

e Aproximacion jerarquica. En ocasiones es interesante realizar una segmen-
tacion a diferentes niveles de detalle en alguna magnitud, como por ejemplo
el area. Si la segmentacion se hace a través de los maximos regionales sin
tener en cuenta nada méds, puede haber varios méximos regionales asocia-
dos a regiones de detalles pequenos sobre una region mas grande y que es
la que se desea segmentar quedando sobresegmentada por contener varios
maximos. No hay por tanto en ocasiones una relacion directa entre los
extremos y la informacion contenida en la imagen.

Una de las causas mds importantes de los problemas que se generan cuando
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se utilizan los extremos de una imagen son debidos a que un méximo (resp.
minimo) regional lo es atin cuando la diferencia entre él y sus vecinos es un solo
nivel de gris, por lo que pequenas fluctuaciones generan extremos. Esto se puede
evitar si se exigiera a una regioén para ser seleccionada un nimero h arbitrario
de niveles de gris de diferencia. Esto lleva al concepto de h-extremos que reduce
significativamente el niimero de planicies que cumplen el criterio y por tanto la
sobresegmentacién. Si el lector quiere profundizar sobre estos conceptos se le
remite a [49, 125, 127].

4.4.2 Operadores morfolégicos conexos

La idea de los operadores conexos es mantener indivisibles las componentes cone-
xas durante la transformacién. Este concepto ha sido formalizado por J. Serra y
P. Salembier [111] y es la base de transformaciones morfolégicas tan importantes
como la reconstruccién en imdgenes de niveles de gris [67], la dindmica [49] y
la apertura surperficial [126]. Este tltimo operador es de especial interés para
nosotros porque basandonos en él construimos una transformacion para mejorar

el proceso de deteccion de las microcalcificaciones.

Antes de pasar a las definiciones es necesario que quede establecido lo que se
entiende por diferencia simétrica AAB entre Ay B:

AAB = (AN B°)U(A°N B) (4.55)

Recordemos también que C(A) designa el conjunto de las componentes conexas
de A. La figura 4.18 muestra un ejemplo.

Definicién 25 (Operador morfolégico conexo binario) Un operador mor-
folégico binario T serd conexo [111] si para todo conjunto A de E, la diferencia
simétrica entre A y T(A) estd constituida exclusivamente de componentes cone-
zas de A o de su complementario A°:

Tesconexo < C(AAT(A)) (C(A)UC(AY)) (4.56)

Con esta definicion se asegura que los operadores preservan las relaciones de
conectividad, es decir, si dos pixels p, g € D; son conexos en A 0 en A, entonces
en el resultado de la transformacion o en el complementario los pixels p y ¢ son
conexos. La consecuencia es que el proceso que los operadores conexos binarios
realizan sobre la entrada es tinicamente conservar o suprimir las componentes co-
nexas pero no modificarlas (ver figura 4.19). Es decir, los pixels correspondientes
a una misma componente conexa tienen todos el mismo valor en la salida.
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o o
a) Imagen a b) Imagen b

¢) Diferencia simétrica aAb

Figura 4.18: Diferencia simétrica entre dos imagenes binarias

a) Original

P

b) Operador conexo ¢) Operador no conexo

Figura 4.19: Operador conexo binario
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La extensién de operador conexo a las imdgenes de niveles de gris precisa
extender el concepto de componente conexa binaria. En binario los pixels que
forman una componente conexa tienen dos caracteristicas, por un lado tienen el
mismo valor, y por otro mantienen una relacion de vecindad entre ellos. Trasladar
la caracteristica de vecindad es inmediato porque la relacién de vecindad se
establece sobre la celosia, y ésta es valida tanto para imdagenes binarias como
de niveles de gris. Respecto al valor de los pixels posibles es la caracteristica
que diferencia ambos tipos de imagenes y por tanto es donde hay que realizar la
extension. La extension realizada en [111] consiste en trasladar la propiedad de
conservacion de las componentes conexas a conservar las planicies de las imdgenes
de niveles de gris. Realizando la siguiente definicién [111]:

Definicién 26 (Operador conexo para imdgenes de niveles de gris) Una
transformacion morfoldgica T u operador para imdgenes de niveles de gris es co-

nexo st y solo si no reduce las planicies de la imagen de entrada. Sip es un pizel

de la imagen de niveles de gris o funcion f:

T es conexo << Vp e Dy, Plny(f) C Pln,(T(f)) (4.57)

Esta definicién implica que un operador conexo ante una planicie en la imagen
de entrada (todos los valores son iguales) debe generar a la salida otra planicie
formada por los mismos pixels. En lo que no pone ninguna restriccién la defi-
nicién es en el nivel de gris asignado a la nueva planicie, es decir, el operador
estd obligado a transformar los niveles de gris de las planicies, vistas éstas como
unidades indivisibles. De algin modo lo que un operador genérico transforma
niveles de gris de pixels, los operadores conexos transforman los niveles de gris
de las planicies. En los operadores genéricos la unidad indivisible son los pixels
de la imagen de entrada y en los operadores conexos la unidad indivisible son las
planicies. A su vez como si puede unir pero no dividir las planicies, la imagen
resultante suele tener un nimero menor de las mismas (ver figura 4.20).

Como se ha visto en la seccion anterior, al aplicar la reconstrucciéon por di-
latacién o por erosién geodésica respectivamente tras, por ejemplo, una aper-
tura o cierre permite recuperar las componentes conexas de la imagen que no
han desaparecido totalmente. Es por ello que una transformacion seguida de
la reconstruccién geodésica correspondiente segiin sea, anti-extensiva 77°°(f) =
6°(f,T(f)), o extensiva T"(f) = ¢>(f, T(f)), resulta ser un operador conexo.
Una transformacion morfoldgica genérica, por ejemplo la apertura o el cierre,
salvo casos particulares segiin el dominio y el elemento estructurante, no son
operadores conexos. De hecho al introducir la apertura se ha dicho que eliminan
los salientes de las componentes en las que no cabe el elemento estructurante,
por lo que al no conservar la componente conexa en su integridad no cumple la
condicién de operador conexo.
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a) Original

b) Operador conexo ¢) Operador no conexo

Figura 4.20: Operador conexo de niveles de gris. a) Operador conexo, todas las
planicies se mantienen como tales a la salida. La transformacién ha fusionado
las dos planicies no extremas de la entrada; b) Operador no conexo. La planicie
mayor de la entrada ha generado dos planicies a la salida

4.4.3 Apertura Superficial

Un operador conexo interesante para nuestro trabajo es la apertura superficial.
La apertura morfologica con un determinado elemento estructurante elimina de
la imagen determinadas estructuras brillantes en funcion de la forma del elemento
estructurante. En ocasiones las estructuras que se quieren tratar no responden a
un criterio de forma especifico sino a otros criterios, entre ellos, uno posible es la
superficie. En el caso de imagenes binarias el concepto es facilmente entendible
y la transformacion consiste en extraer las componentes conexas cuya superficie
es superior a un valor dado. Cuando se habla de superficie generalmente en la
practica se traduce a nimero de pixels. La apertura superficial para imagenes
de niveles de gris ha sido introducida recientemente por Vincent [126] como
la generalizacion de la apertura superficial binaria, definiéndola de la siguiente
forma:

Definicién 27 (Apertura superficial) La apertura superficial de tamano X de
una imagen de niveles de gris f, denotada por v5(f), se define como

W) =sup {h < f(z) | Surf(Ce(Un(f))) = A} (4.58)
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donde Surf(-) es el operador que calcula el drea del operando binario sobre el
que actia, que generalmente consiste en contar el nimero de pixels, y Uy(-) es
la transformacion umbral mayor o igual que h.

Intuitivamente la apertura superficial elimina los picos brillantes que tienen
una superficie menor que A. Eliminar los picos significa reducir su nivel de gris
al nivel en el que la planicie que resulta ya tiene un tamano mayor o igual que
M. El cierre superficial es la transformacién dual.

Esta transformacién como se describird en los siguientes capitulos nos sera
util en la construccion de un operador destinado a reducir el nimero de falsos
positivos detectados originados por estructuras de la imagen dificilmente elimi-
nables.

CALCULO EFICAZ

La aplicaciéon directa de la definicién para calcular la imagen resultante de la
apertura superficial requiere un tiempo de calculo muy grande porque se busca
el supremo del conjunto de las componentes conexas del resultado del umbral
para todos los valores del margen de niveles de gris posibles, lo que implica para
cada pixel y en cada imagen binaria resultante de cada operacion umbral calcular
la componente conexa que lo contiene y computar su superficie, para asi poder
determinar en qué nivel de gris dicha superficie es mayor o igual a A, siendo este
nivel de gris el valor que se le debe asignar al pixel en la imagen de salida.

nivel de inundacién nivel de inundacién

a) b)

Figura 4.21: Proceso de inundacién de un relieve topografico. a) El agua penetra
por los minimos y alcanza el mismo nivel en todos los valles. b) Si se introduce
por cada minimo agua coloreada de forma diferente, en cada minimo se pueden
mantener identificados los pixels que pertenecen a la cuenca asociada a cada
minimo.
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Como se ha dicho anteriormente la apertura superficial es un operador conexo
y como tal se construye sobre la base de transformar las planicies de la imagen.
Al estar implicadas las planicies, durante los calculos una parte importante del
tiempo se debe dedicar a reconocer dichas planicies, es decir, a tener registrados
de algin modo el conjunto de pixels que forman cada una de las planicies. Otra
parte del proceso, dado que los operadores conexos actuan fusionando planicies
vecinas, se debe dedicar a tener registradas las relaciones de vecindad entre las
planicies. Este concepto de fusionar planicies vecinas se puede entender como que
la transformacién consiste en propagar el valor asignado a los pixels de la primera
planicie hacia los pixels de la segunda. A su vez esta idea de la propagacion lleva
a pensar en la idea de la inundacién utilizada para calcular de forma eficiente
transformaciones como la linea divisoria de aguas®. Estas formas eficientes de
célculo fueron propuestas por L. Vincent [124, 125] y por F. Meyer [85]. El ntcleo
de estos algoritmos basados en propagacién radica generalmente en colas® para
construir la secuencia de pixels a propagar.

Desde un punto de vista ilustrativo es mas facil entender el procedimiento
de inundacion en el que se basa el calculo eficaz de la apertura superficial si se
ilustra sobre el cierre superficial, de manera que en vez de reducir el nivel de los
picos se aumenta el nivel de los valles. Si tenemos una imagen y la interpretamos
como un relieve topografico e imaginamos que todos los valles del relieve tienen
un orificio en su parte inferior por donde puede penetrar el agua, inundar a un
determinado nivel implica que todos aquellos puntos del relieve que estén en ese
nivel o por debajo estaran inmersos en agua, tal como ilustra la figura 4.21a.
Si ademds imaginamos que el agua que penetra por cada minimo del relieve
estd pigmentada con un color distinto podemos tener identificados los pixels que
pertenecen a la cuenca de cada minimo (figura 4.215).

Si el nivel de inundacion se va incrementando, en algunos puntos se encontra-
ran las aguas de dos cuencas vecinas, tal como ilustra la figura 4.22. El conjunto
de puntos donde esto ocurre forman la linea divisoria de aguas.

Si entendemos las figuras 4.21b y 4.22 como una secuencia, queda ilustrado
que el proceso comienza inundando por el nivel mas bajo posible para luego ir
incrementando el nivel del agua. En lo que sigue se va a hacer una descripcién del
proceso para calcular el cierre superficial a través de la inundacién. La relacion
entre la inundacion y el calculo del cierre superficial reside en que el objetivo
del calculo es determinar los niveles de inundacién {g.},, en el que cada cuenca
tiene una superficie igual o mayor que A. Una vez determinados estos niveles,
el nivel de gris de cada pixel de la imagen de salida es el mayor valor entre el
nivel de gris del pixel en la imagen de entrada y el valor g. determinado para la

Sen francés ligne de partage des eaux o whatershed en inglés
Sen francés files d’attente hiérarchiques
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nivel de inundacién nivel de inundacion
D

Punto de la Linea
Divisoria de Aguas

Puntos de la Linea

nivel de nivel de I
inundacion inundacién Divisoria de Aguas
D DY / »/ \.

Puntos de la Linea
Divisoria de Aguas

d)

Figura 4.22: Proceso de inundacion y determinacién de la linea divisoria de aguas
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cuenca a la que pertenece (ver figura 4.23). Obsérvese que cuando la superficie
de una cuenca no alcanza el valor A antes de llegar a la linea divisoria de aguas
es necesario considerar la superficie de las cuencas vecinas, tal como se ve en los
dos valles estrechos de la figura 4.23.

Como en las imégenes los niveles de gris posibles son un conjunto de niveles
discretos de 0 a G — 1, habrd que comenzar por el nivel cero e ir subiendo.
Para conocer qué pixels quedan inundados cuando el nivel de inundacién es cero
simplemente hay que determinar qué pixels tienen valor cero en la imagen. Si
hay alguno, éstos son los minimos de menor nivel que existen, si son varios y
no son vecinos entre si, cada uno corresponde al minimo de una cuenca distinta.
Para poder calcular durante el proceso de inundacién cuando la superficie de
la cuenca alcanza o supera el valor A hay que ir identificando para cada nivel
de inundacién los pixels que pertenecen a cada cuenca. Este proceso requiere
de una imagen intermedia donde almacenar esta informacién y que llamamos
imagen de etiquetas. Cada etiqueta es el identificativo de una cuenca. Durante
el proceso de inundacién el primer pixel que se etiqueta en una cuenca es su
minimo, asignandole una etiqueta nueva que se propaga (ver figura 4.24) por el
resto de pixels de la cuenca (es decir, se va asignando de un pixel que ya la tiene
a un pixel vecino y a su vez a un vecino de este tiltimo).

Como se puede inferir a partir del grafico unidimensional de la figura 4.24,
en una imagen y para un nivel de inundacién, puede haber varios pixels con ese
valor y que pertenezcan a cuencas distintas por lo que se debera propagar a cada
uno la etiqueta de su vecino que haya sido previamente etiquetado en un nivel
de inundacién anterior.

Al comienzo del proceso los pixels de la imagen de etiquetas deben estar todos
inicializados a un valor que represente un estado en-espera. Durante el proceso
de inundacion y a medida que se incrementa el nivel, cada pixel que es alcanzado
por ésta verd sustituida su etiqueta en-espera por la etiqueta que le corresponda.
Si un pixel no es un minimo, la etiqueta que le corresponde es alguna de las de los
pixels vecinos que han sido etiquetados previamente, ya que si no es un minimo,
necesariamente tiene algin vecino con nivel de gris menor y por tanto habra
sido procesado antes. Si el pixel es un minimo esta condicién queda evidenciada
porque ninguno de sus vecinos habra sido etiquetado en un nivel de inundacién
anterior. De lo expuesto hasta aqui se concluye que es necesario un orden en el
proceso de etiquetado y éste orden es creciente en la escala de niveles de gris de
la imagen, comenzando por el nivel mas bajo. Por tanto puede establecerse que
el proceso queda dividido en tantas etapas como niveles de gris tenga la imagen
pudiéndose determinar a priori la cantidad de pixels que hay que procesar en
cada una de estas etapas calculando el histograma.

Dentro de cada etapa, puesto que el nimero de pixels con el mismo nivel
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A B CcC D E F A B C D

nivel de inundacion nivel de inundacién

a) b)

A B A B
nivel de inundacion nivel de inundacion

c) d)

A B
nivel de inundacion

e) f)

Figura 4.23: Proceso de inundacién y relacion con el calculo del cierre superficial.
El nivel de gris minimo de los pixels de una cuenca en la funcién de salida corres-
ponde con el nivel de inundacién en el que la cuenca alcanza una determinada
superficie. Figuras a) a e): distintos instantes en el proceso de inundacién; f)
funcién de salida.
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Figura 4.24: Proceso de inundacién y propagacion de las etiquetas desde los
minimos hacia sus vecinos. Figurasa) a f) corresponden con niveles de inundacién
crecientes. La etiqueta que recibe cada pixel aparece sobre la parte inferior del
grafico y también a la altura de su nivel de gris.
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de gris es generalmente mayor que uno, hay que establecer una estrategia para
etiquetarlos. Hay varias alternativas posibles. La mas evidente a priori, aunque
poco eficiente, consiste en confeccionar una lista de los pixels que forman la etapa
actual, es decir, los que tienen el actual nivel de inundacién. A continuacién
ir recorriendo la lista hasta encontrar un pixel que pueda ser etiquetado. Los
pixels que pueden ser etiquetados son aquellos que tienen al menos un vecino
va etiquetado o aquellos que no teniendo ninguno son todos de mayor nivel de
gris (correspondiente al caso de un minimo de una nueva cuenca). Cuando un
pixel se etiqueta se elimina de la lista. Probablemente tras el primer recorrido
de la lista quedaran pixels que no habran podido ser etiquetados y sera necesario
recorrer de nuevo los pixels que han quedado pendientes. Si en este segundo
recorrido de la lista no quedan todos etiquetados, se procede a un tercero y asi
sucesivamente hasta poder etiquetar a todos los de la etapa actual. Los sucesivos
recorridos por la lista son necesarios porque las etiquetas se han de “propagar”
y el orden en que se propagan depende de la imagen en concreto, por tanto ese
orden se busca a través de los diferentes recorridos de la lista. El proceso que hay
que realizar para cada pixel es relativamente costoso porque hay que examinar
las etiquetas de los vecinos asi como sus niveles de gris, y si por ejemplo, un
pixel queda etiquetado en el cuarto recorrido que se hace, la tarea necesaria se
ha repetido cuatro veces.

Todo este proceso se puede optimizar, evitando estas repeticiones, si uno se
cerciora de que cuando un pixel es etiquetado los siguientes pixels a los que se
puede propagar su etiqueta es a sus vecinos. Asi pues, si en algin sitio se anota
esto ya no serd necesario buscar el orden de procesado sino que este se puede
ir construyendo de forma natural al mismo tiempo que se va etiquetando. Ese
sitio es una cola. Hay que tener en cuenta que hay dos niveles de ordenacion,
uno es debido a la inundacion progresiva y el otro a la ordenacion dentro del
conjunto de pixels de un mismo nivel de gris. Como la ordenacién en la forma
de procesado optimizado se construye poniendo en la cola los pixels vecinos al
etiquetado actualmente y estos pueden tener cualquier nivel de gris pero deben
ser procesados cada uno en la etapa en la que el nivel de inundacion alcanza su
nivel de gris es necesario poner los pixels en cola de forma selectiva segun su
nivel de gris. En otras palabras, dentro del orden que se va estableciendo en
la cola hay que procesar primero todos los pixels de la imagen que tengan un
mismo nivel de gris antes de pasar a pixels de la cola que tengan nivel de gris
superior. Por lo que aparece la necesidad de una nueva tarea de bisqueda en
la cola (o en la imagen si no han sido puestos en la cola por no tener ningiin
vecino que haya sido etiquetado) segtin el nivel de gris. Esta tarea de biisqueda
se puede evitar de nuevo si en vez de tener una cola tinica se tienen tantas colas
como niveles de gris de manera que cuando se deban poner en cola los vecinos de
un pixel que estd siendo actualmente etiquetado se pongan cada uno en la cola
correspondiente a su nivel de gris. Se establece asi una jerarquia porque las colas
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de nivel de gris inferior tienen prioridad. El tipo de colas necesarias son colas
donde el primer pixel que se pone en la cola es el primero que debe ser sacado
para ser etiquetado.

La figura 4.25 ilustra en qué consisten y cémo se utilizan las colas jerarquicas.
Antes de explicar lo referente a las colas en la figura 4.25, es necesario justificar
la necesidad de unas estructuras de datos mas, que llamaremos [istas. Dado que
los pixels se van a procesar en un orden que depende del propio contenido de la
imagen, es posible que en varios momentos del proceso sea necesario conocer si ya
estan procesados todos los pixels de un determinado nivel o no. Para saberlo se
puede recorrer, cada vez que se necesite, todos los pixels de la imagen, averiguar
su nivel de gris para compararlo con el nivel de inundacién actual y ademas
averiguar si ya esta procesado o no. Una alternativa méas eficiente consiste en
antes de comenzar cualquier proceso se construye una serie de listas, una por
cada nivel de gris, conteniendo las coordenadas de los pixels que tienen cada
nivel de gris, de manera que cuando queramos conocer algo referente a los pixels
de un determinado nivel de gris no haya que recorrer toda la imagen sino la lista
correspondiente. En la figura 4.25 se han considerado sélo seis niveles de gris
para no complicar la exposicién. Asi pues la lista general consta de seis listas,
una para cada uno de los niveles de gris (A, B, C, D, E y F). Como la figura
contiene una funciéon unidimensional las coordenadas de cada pixel de la lista son
un Unico numero. Para ayudar a seguir el proceso se ha sombreado en la lista
los pixels que van siendo procesados.

En las seis partes de la figura 4.25 se han representado seis instantes iniciales
del proceso, suficientes para ilustrar el funcionamiento de las colas. En 4.25a se
encuentra el pixel con menor nivel de la imagen, se asigna la primera etiqueta
y sus vecinos son puestos ambos (6 y 8) en la cola de nivel B. Acto seguido se
consulta la cola de nivel A y a continuacién la lista del nivel A resultando que
no queda ningin pixel de dicho nivel por procesar por lo que se pasa a la cola
de nivel B (figura 4.25b). Se saca de la cola el pixel 6 se etiqueta y se ponen en
la cola sus vecinos. Como el pixel el pixel 7 ya esta etiquetado sélo se pone en la
cola el 5, estando en ese instante en la cola de nivel B el 8 y el 5. A continuacién
se extrae el siguiente pixel de la cola B, resultando ser el 8 (figura 4.25¢) , se
etiqueta y se pone en la cola D el pixel 9. En la siguiente extraccion de la
cola B resulta etiquetado el 5 y puesto en cola el 4. Tras realizar esto la cola
B queda vacia (figura 4.25d), pero no todos los pixels de nivel B de la imagen
han sido procesados. Este hecho se comprueba consultando la lista de nivel B y
observando que queda por procesar el pixel 16, por lo que se pasa a etiquetarlo.
Al comprobar que ninguno de sus vecinos tiene etiqueta nos encontramos ante
un nuevo minimo y por tanto la aparicion de una nueva cuenca asignandole
entonces una nueva etiqueta (figura 4.25¢), como en todos los pixels etiquetados,
sus vecinos son puestos en cola resultando incluidos el pixel 15 en la cola Cy el 17
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Figura 4.25: Utilizacion de colas jerarquicas para etiquetar los pixels en el calculo

del cierre superficial. La etiqueta E significa en espera y la C en cola.
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en la cola D. El ultimo paso ilustrado refleja que como ya se han procesado todos
los pixels de nivel B se pasa a la cola de nivel C para etiquetar el pixel 4, tras lo
cual se repite el proceso expuesto hasta llegar al 1ltimo nivel de inundacién.

Durante el proceso explicado, cuando un pixel ha sido puesto en la cola se ha
asignado en el espacio dedicado a la etiqueta la etiqueta C, indicando que esta
en cola. A continuacion se justifica este hecho.

Dado que un pixel es vecino de varios, un pixel puede ser puesto en alguna
cola porque se haya llegado hasta ¢l a través de su vecino de la derecha o de la
izquierda (en el caso de funciones bidimensionales, por dos 0 més de entre sus
ocho vecinos). Puede ocurrir lo siguiente: siguiendo con el proceso ilustrado en
la figura 4.25 se llega a la situacion ilustrada en la figura 4.26a correspondiente al
momento en que acaba de ser etiquetado el ultimo pixel de nivel D. El siguiente
paso consiste en extraer de la cola E el primer pixel, que resulta ser el 10, etique-
tarlo y poner en la cola sus vecinos que todavia no tienen etiqueta (figura 4.265).
Si se hiciera esto volveria a ponerse en cola el pixel 11 que ya fue puesto cuando
se proceso el pixel 12. Para evitar esto es necesario la utilizacién de la etiqueta
en-cola que hemos denotado con la letra C.
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Figura 4.26: Necesidad de la etiqueta en-cola. En este ejemplo si no se hubiera
utilizado la etiqueta en-cola el pixel 11 hubiera sido puesto en la cola 2 veces.

Durante el proceso de etiquetado, dindAmicamente, se van anadiendo y extra-
yendo pixels a y desde las colas. Anadiendo, porque son vecinos del actualmente
etiquetado, y se extrae un nuevo pixel cada vez que termina el proceso asociado
a etiquetar el pixel actual.

Los parrafos precedentes son aplicables en general a los algoritmos basados en
inundacién. En particular, en el calculo del cierre superficial estamos interesados
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en conocer en qué nivel de inundacién la superficie de cada cuenca alcanza un
valor predeterminado A. Cuando se etiqueta un nuevo pixel, la cuenca a la
que pertenece incrementa su superficie en una unidad. Para saber cuando la
superficie alcanza el valor A se debe tener un contador asociado a cada cuenca
que se incrementara en una unidad cada vez que se etiquete un pixel con la
etiqueta de una cuenca, comprobandose a continuaciéon si se ha alcanzado el
valor A, en cuyo caso se registra para esta cuenca el nivel de inundacién actual,
por lo que se necesita una estructura de datos asociada a cada cuenca, entre cuyos
elementos estaran dicho contador y el campo que alberga el nivel de inundacién
para el cual la superficie de la cuenca alcanza el valor .

Consideremos para el ejemplo de la figura 4.27 un valor de A igual a 6. La
cuenca asociada a cada minimo termina en una determinada zona cuando sus
aguas se unen con las de la cuenca vecina, es decir en la linea divisoria de aguas.
Puede ocurrir que cuando se alcanza esta linea la cuenca no tenga todavia una
superficie de valor A, tal como ocurre por ejemplo con las cuencas 2 y 3 de la
figura 4.27. En dicha figura se han sombreado aquellos pixels de las cuencas que
estdn por debajo de la linea divisoria de aguas. Dada la definicién del cierre
superficial, el nivel de gris g., en el que la cuenca c alcanza la superficie A, para
ambas cuencas es un valor superior al valor del nivel previo al de la linea divisoria
de aguas y por tanto serd comin para ambas cuencas porque por encima de la
linea divisoria de aguas la superficie es la suma de la aportada por cada una
de ellas. Graficamente, si no se ha alcanzado la superficie A el agua que cubre
las dos cuencas pasa a ser comun para ambas. Llamémosle a este hecho fusién
de dos cuencas, y llamemos nivel de fusion al nivel de inundacién en el que se
alcanza el punto de la linea divisoria de aguas que comunica ambas cuencas.

Una vez se ha introducido de forma aproximada los conceptos para el calculo
eficiente, a continuacién se presenta de una forma mds estructurada el nicleo de
la tarea a realizar cuando se etiqueta un pixel. Basicamente se pueden presentar
tres situaciones distintas:

1. que ningin pixel vecino tenga etiqueta de cuenca: es un nuevo minimo y
por tanto hay que asignar una nueva etiqueta (por ejemplo el pixel nimero
7 de la figura 4.27).

2. que todos los pixels vecinos con etiqueta de cuenca tengan la misma etique-
ta: es un pixel mas de la cuenca y se asigna la misma etiqueta de cuenca
que ellos (por ejemplo el pixel niimero 8 de la figura 4.27).

3. que los pixels vecinos con etiqueta de cuenca tengan etiquetas distintas:
este pixel pertenece a la linea divisoria de aguas y se produce por tanto
una fusién de cuencas (por ejemplo el pixel nimero 14 de la figura 4.27).
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Figura 4.27: Cierre superficial. Pixels de las cuencas asociadas a los minimos de
la funcion antes de alcanzar la linea divisoria de aguas. Algunas cuencas pueden
no haber alcanzado la superficie minima A requerida en el cierre superficial. Por
ejemplo para A = 6 las cuencas 5, 3 y 2 tienen una superficie menor que .

La tarea a realizar, aparte de anotar la etiqueta correspondiente en el pixel
de la imagen de etiquetas, en cada uno de los casos es la siguiente:

e en el primer caso inicializar una nueva estructura de datos que contenga la
informacion relativa a la cuenca que se acaba de crear. Dicha informacion
consiste en un campo contador, que llamaremos superficie, y que alberga
la cantidad de pixels que van formando la cuenca, es decir la superficie,
inicializandose a uno porque se acaba de encontrar el primer pixel de la
cuenca. Otro campo de la estructura que llamaremos altura es el nivel de
inundacién en el que la superficie de la cuenca alcanza el valor A; este campo
se inicializa a un valor que no pertenezca a la escala de niveles de gris cuyo
significado es que no se ha alcanzado todavia el nivel de inundacién que
permite tener una superficie de cuenca mayor o igual a A. Cada vez que se
modifica el campo superficie se comprueba si ha alcanzado el valor A, en
cuyo caso se anota en el campo altura el nivel de inundacién actual.

e en el segundo caso la etiqueta que se asigna al pixel ya existe previamente
con lo que la estructura de datos asociada a la cuenca también existe y
simplemente hay que actualizarla porque se agrega un nuevo pixel a la
cuenca, realizando las mismas comprobaciones mencionadas en el parrafo
anterior. Cuando se alcanza una superficie de valor A se anota el nivel de
inundacién correspondiente en el campo altura. En posteriores agregaciones
de pixels a la cuenca no se debe modificar su valor. Esto es asi debido a
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la definicién del cierre superficial en el que se busca el infimo del conjunto
dado en la definicién (ver definicién de apertura superficial, pagina 102).

e ¢l tercer caso requiere mas atencién debido a que se produce una fusién
entre cuencas. Para registrar este hecho la estructura de datos asociada a
cada cuenca debe disponer de dos campos mas. Uno contendra la infor-
macion de qué cuencas se fusionan, y que llamaremos Fquival. Este es un
campo que contiene la etiqueta de la otra cuenca. Cuando la estructura de
datos se crea por primera vez este campo se inicializa con la etiqueta de la
propia cuenca. Cuando se produce una fusién entre dos cuencas se anota
en el campo Equival de la segunda la etiqueta de la primera. Entendemos
por segunda la que tenga un valor de etiqueta (no de superficie) mayor.
Si un pixel produce una fusion de mds de dos cuencas, la equivalencia
miultiple queda registrada como la concatenacién de equivalencias simples,
por ejemplo, si se fusionan tres cuencas, en el campo Fquival de la tercera
se anota la etiqueta de la segunda y en el campo de la segunda se anota la
etiqueta de la primera. En la primera permanece la etiqueta de ella misma
indicando que aqui se termina la cadena de equivalencias, llamaremos a es-
ta etiqueta irreducible. A partir de la fusion se deben entender todas ellas
como una unica cuenca y por tanto la estructura de datos de la cuenca
con la etiqueta irreducible es la que contendra la informacion relativa al
conjunto de cuencas que se han fusionado. Asi, en el campo superficie de
la irreducible se debe sumar a la superficie que ya existia la superficie que
aportan el resto de cuencas, y ademas incrementarla en una unidad por el
pixel en curso, que es el que ha producido la fusion.

El otro campo de la estructura de cada cuenca albergara, si procede, el
nivel de inundacién en el que se ha producido la fusion, y que llamaremos
Nfusion. El campo se inicializa a un valor que no pertenezca a la escala
de niveles de gris (por ejemplo un valor negativo) indicando que todavia
no se ha producido ninguna fusién. Si se produce una fusién entre varias
cuencas, en todas menos en la que va a tener la etiqueta irreducible se
anota el nivel de inundacion actual. Mas adelante se ilustra la funcion de
registrar esta informacién.

A su vez en el tercer caso, concretando sobre los conceptos que se acaban
de exponer podemos distinguir dos situaciones posibles segun si las cuencas al
fusionarse habian alcanzado o no una superficie A\. La primera situacion consiste
en que ninguna de ellas haya alcanzado, previamente a la fusion, una superficie
A. La segunda ocurre si al menos una de ellas ya habia alcanzado una superficie

A

Respecto a la primera, hay que realizar todo el proceso descrito anteriormente
estableciendo la cadena de equivalencias de mayor a menor y asignar al nuevo
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pixel la etiqueta menor, que queda como la irreducible hasta que se produzca
una nueva fusion. A partir de este momento, y mientras no se produzcan nuevas
fusiones, cualquier pixel que se agregue a este grupo de cuencas que se han
fusionado serd etiquetado con la etiqueta menor. En la figura 4.28 se ilustra un
ejemplo de este tipo y cdmo quedarian etiquetados los pixels de las cuencas, asi
como el valor de la estructura de datos cuando se alcanza el nivel de inundacién
indicado en la figura. La ilustracién corresponde a las cuencas 2 y 3 de la
figura 4.27.

En la segunda situacion, lo que cambia respecto a la primera, es que cuando
se establece la cadena de equivalencias, hay que respetar el requisito que se
ha mencionado con anterioridad de que una vez una cuenca ha alcanzado una
superficie A aunque se agreguen mas pixels no hay que modificar nada en su
estructura de datos. Por tanto hay que establecer las equivalencias de manera que
quede como etiqueta irreducible una cualquiera de las que ya habian alcanzado
una superficie de valor A\. Las demas que ya superaban A y que consecuentemente
eran también irreducibles se mantienen al margen de la cadena de equivalencias.
Para las que no superaban A se anota que son equivalentes a la irreducible elegida
y en el campo Nfusion se anota el nivel de inundaciéon actual. Dado que en
una ilustracion mediante una funcion unidimensional en un pixel sélo se puede
producir la fusién de un maximo de dos cuencas, la figura 4.29 muestra un
ejemplo de esta segunda situacion, donde una cuenca que no ha alcanzado en el
pixel que fusiona la superficie de valor A se fusiona con otra que si lo ha hecho.
La figura refleja también el etiquetado de los pixels hasta un nivel de inundacién
superior al pixel en el que se ha producido la fusion. Nétese que la etiqueta
que se propaga en niveles superiores al de fusién es la de la cuenca que si habia
alcanzado A.

Cuando se alcanza el nivel de inundaciéon correspondiente al valor maximo
de la escala de niveles de gris y se etiquetan todos los pixels de ese nivel, se
tiene completa la imagen de etiquetas y una lista de estructuras de datos cuyo
nimero depende del niimero de cuencas que se han encontrado en la imagen. Si
una cuenca antes de fusionarse con otra tiene una superficie mayor o igual a A
tendra en el campo altura un valor valido, en caso contrario en el campo altura
no tendrd nada (representado por un valor fuera de la escala de niveles de gris,
en nuestro caso -1) y tendrd en el campo Nfusion el valor correspondiente. La
ultima fase del proceso es encontrar para cada pixel de la imagen de salida el
nivel de gris que debe tener. Este nivel de gris es el maximo entre el nivel de gris
de ese pixel en la imagen de entrada y otro nivel de gris que a su vez es el maximo
de un grupo de niveles de gris extraidos a partir de la informacion contenida en
la imagen de etiquetas y las estructuras de datos asociadas. Dicho grupo esta
formado por los valores validos encontrados en los campos Nfusion y en el campo
altura de las cuencas encontradas a lo largo de la cadena de equivalencias formada
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Figura 4.28: Etiquetado en el cierre superficial. Se fusionan dos cuencas y ningu-
na de ellas habia alcanzado la superficie de valor . a) Antes de alcanzar el nivel
de fusién. b) Después de alcanzar el nivel de fusién. ¢) Alcanzan la superficie de

valor ).

Los nombres de los campos de datos son: S superficie; g. altura (nivel de gris en
el que se alcanza la superficie de valor A ); Ny nivel de fusion; Eq etiqueta de la
cuenca con la que se ha fusionado (si no se ha fusionado con ninguna contiene la
etiqueta de la propia cuenca).
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comenzando en la cuenca a la que pertenece el pixel hasta llegar a la cuenca que
contiene la etiqueta irreducible, que necesariamente cumple haber alcanzado una
superficie de valor A salvo que dicho valor sea mayor que la superficie de la propia
imagen, situacién que se puede detectar antes de comenzar cualquier proceso y
generar la correspondiente advertencia sin necesidad de comenzar el proceso de
inundacion. La figura 4.30 presenta un ejemplo de esta iltima parte del proceso;
en 4.30a aparece la funcién de entrada y el resultado del proceso de etiquetado
y en 4.30b la funcién de salida resultante. El conjunto de estructuras de datos
asociadas a cada cuenca con los valores registrados al finalizar el proceso de
etiquetado se presenta junto a las figuras.
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Figura 4.30: Cierre superficial. Proceso final de obtener el nivel de gris en la
imagen de salida tras finalizar el proceso de etiquetado. a) Etiquetado de la
funcién y contenido de las estructuras de datos resultante al finalizar; b) Niveles
de gris de la funcién resultante del cierre superficial junto con los valores g. y N;
a lo largo de la cadena de equivalencias de cada cuenca.



Capitulo 5

Algoritmo

5.1 Introduccion

La propuesta que aqui se hace es realizar un uso conjunto de la morfologia ma-
tematica y los campos aleatorios de Markov para la deteccién de las microcal-
cificaciones en mamografia. Tanto la morfologia matematica como los campos
aleatorios de Markov son herramientas y modelos aplicables a la segmentacion
genérica de imagenes, incluso la combinacién de ambas ya ha sido utilizada pa-
ra tal fin [77], pero dado que la mamografia es una imagen muy especifica, es
conveniente desarrollar algoritmos orientados a la aplicacién.

Es importante hacer un examen de las imagenes a tratar y de las regiones
que se desean detectar en dichas imagenes para desarrollar el algoritmo de seg-
mentacion adecuado.

La figura 5.1 presenta la imagen z0lc, a escala reducida para que quepa
en la pagina, de la base de imagenes mamograficas utilizada para la presente
tesis, cuya presentacién se realiza en el Anexo A. En dicha figura se encuentran
indicadas con un recuadro las regiones que interesa detectar. Para una mayor
claridad, se muestran tres ampliaciones y para cada una, una imagen binaria con
fondo blanco y marcados en negro los pixels que en la imagen z01c corresponden
a microcalcificacion. Tal como se ha definido al plantear el problema de la
segmentacién en el capitulo 3, para delimitar las regiones de la imagen debemos
definir las caracteristicas de similitud de los pixels que pertenecen a una misma
region y las caracteristicas de diferenciacion de pixels que pertenecen a regiones
distintas. De la figura 5.1 se puede ver que las microcalcificaciones estan formadas
por pixels cuyo nivel de gris es mas claro que el tejido circundante. También se
puede apreciar que son regiones con un numero de pixels mucho més pequeno
que el nimero de pixels de la imagen, es decir las microcalcificaciones son objetos
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Figura 5.1: Imagen z0lc con tres zonas ampliadas correspondientes a lo recua-
dros. La tltima columna corresponde a imagenes binarias que en negro indican
los clusters de microcalcificaciones marcados por los radidlogos



5.1. INTRODUCCION 123

pequenos. No obstante en la mamografia existen muchas agrupaciones de pixels
conexos caracterizados por tener un nivel de gris mayor que el de los pixels
circundantes a la regién y por tener un nimero de pixels pequeno y no son
microcalcificaciones.

La deteccién de las microcalcificaciones en una mamografia se puede abor-
dar directamente como un problema de segmentacién binaria, donde la imagen
resultado tendria dos etiquetas, por ejemplo, “microcalcificacion” y “no micro-
calcificacion”. Esta segunda etiqueta para una mejor diferenciacion lingiiistica
podriamos llamarla “fondo”. Dado que no hay ninguna microcalcificaciéon que
separe la imagen en dos partes, el fondo serd una tnica regién que abarcara la
practica totalidad de la imagen, mientras que la/s microcalcificacién/es serd/n
una o varias regiones rodeadas totalmente por la regiéon fondo, y en menor fre-
cuencia, por el fondo y el borde de la imagen. Para realizar la segmentacion se
necesitara determinar un predicado comin a todos los pixels del fondo y que no
cumplan los pixels de las microcalcificaciones, hecho que considerando tnica y
directamente los niveles de gris de la imagen no se puede encontrar.

Aunque el fin dltimo de la tarea a realizar es llegar a una segmentacién binaria
partiendo de la imagen en niveles de gris de la mamografia, se puede plantear
dicha segmentacién binaria indirectamente como un primer paso de segmentacién
multietiqueta (més de dos etiquetas), seguido de un segundo paso de agrupar
todas aquellas etiquetas distintas a microcalcificacién en una tnica region, con
lo que se llega a la segmentaciéon binaria deseada. Esta forma indirecta facilita

encontrar varios predicados que permitan implementar una segmentacion.

La figura 5.2a muestra la mamografia z01c reducida por dos donde se marcan
dos regiones con sendos recuadros. La figura 5.2b es una ampliacion de la zona
marcada por el recuadro inferior, donde se pueden apreciar tres regiones pequenas
con pixels cuyo nivel de gris es mayor que el tejido circundante. La figura 5.2¢
es la ampliaciéon de la zona marcada por el recuadro superior, donde también
se pueden apreciar dos regiones pequenas con pixels cuyo nivel de gris es mayor
que el tejido circundante. La region de la figura 5.2b ha sido marcada por los
radiologos como cluster de microcalcificaciones, mientras que las regiones de la
figura 5.2¢ no han sido consideradas por los radidlogos como microcalcificaciones.
Las figuras 5.2b y ¢ han sido impresas aumentado su contraste por cuatro para
una mejor visualizacion.

Otro ejemplo del problema de la segmentacion se ilustra en la figura 5.3. La
parte a muestra la mamografia z03c completa donde se marcan dos regiones con
sendos recuadros. Las figuras 5.3b y ¢ corresponden a las ampliaciones de las
zonas marcadas por los recuadros superior e inferior respectivamente, y en ambas
se pueden apreciar regiones con nivel de gris mayor que el tejido circundante.
Mientras que las regiones claras de la figura 5.3b deben ser etiquetadas como
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b) cluster de mi-
crocalcificaciones

¢) emulsiones

a)

Figura 5.2: a) Imagen z01c reducida en tamano por dos, con dos zonas marcadas
ampliadas en by c¢. b) corresponde al recuadro inferior, subimagen de 200x200
a partir del pixel (480, 500) ampliado en contraste por cuatro. Se aprecia un
grupo de tres areas pequenas claras. Ha sido marcado por los radiélogos como
cluster de microcalcificaciones. ¢) corresponde al recuadro superior, subimagen
de 200x200 a partir del pixel (420, 320) ampliado en contraste por cuatro. Se
aprecian dos areas pequenas claras. No ha sido marcado por los radiélogos como
microcalcificaciones



5.1. INTRODUCCION 125

microcalcificacién, las de la figura 5.3¢ no. Estas tltimas corresponden a tejido
fibroso de la mama, que en la mamografia aparece con niveles de gris mayores que
su entorno. Las imagenes b y ¢ han sido impresas con su contraste aumentado
por cuatro para facilitar la visualizacion de los detalles de interés.

Independientemente de que la segmentacion se aborde de forma binaria o
multietiqueta, ésta no necesariamente se debe hacer tomando como unica infor-
macion de entrada el nivel de gris directamente de cada pixel, sino que la imagen
de la mamografia se puede procesar para obtener otra imagen de niveles de gris
que sean el resultado numérico de alguna transformacién mas 1til para la seg-
mentacién como por ejemplo el contraste local, definido como la diferencia entre
el nivel de gris del pixel y la media de los niveles de gris de un vecindario dado
(es decir un filtrado paso alto). En este sentido son de utilidad aquellos procesos
que dan un resultado numeérico similar en todos los pixels que deban pertenecer
a la misma regién, y un resultado lo mas diferente posible entre los pixels que
deban tener etiquetas distintas.

El nivel de gris de las microcalcificaciones en las mamografias puede variar de
una a otra, a su vez se puede apreciar en las figuras anteriores que en una misma
mamografia el nivel de gris de un pixel de microcalcificacién no es exclusivo de
microcalcificacién, sino que el mismo nivel de gris se puede encontrar en regiones
que no son microcalcificacion. Este hecho, junto con la caracteristica de que
las microcalcificaciones son regiones pequenias hace que sean mas apropiadas
imédgenes que resalten la diferencia entre el pixel y alguna caracteristica de su
vecindario, que el nivel de gris propiamente de cada pixel de la mamografia.

En una mamografia, basandonos en informacién local del vecindario de un
pixel, se pueden encontrar varios tipos de regiones:

1. Regiones con pixels cuyo nivel de gris es similar en todos ellos, o cuya
variacién es muy pequena de uno a otro, de tamano generalmente mediano
o grande (por encima de la centena de pixels)

2. Regiones debidas a fibras, con pixels cuyos niveles de gris son mayores que
los de sus alrededores y que tienen formas alargadas. El tamano de la
region es variable.

3. Regiones debidas a microcalcificaciones y que quedan reflejadas en la ma-
mografia con pixels cuyo nivel de gris es mayor que el de sus alrededores,
con formas fundamentalmente redondeadas, aunque sus bordes no necesa-
riamente son uniformes. El tamano de la region es basicamente pequeno,
con un margen desde menos de una decena de pixels a menos de una cen-
tena de pixels. Excepcionalmente se pueden alcanzar tamanos mayores.
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b) cluster de mi-
crocalcificaciones

c) fibras

a)

Figura 5.3: a) Imagen 703c completa reducida en tamano por dos; b) Ampliacién
de la zona marcada por el recuadro superior, aumentada por cuatro en contraste,
en la que si se han detectado microcalcificaciones; c¢) Ampliacién de la zona
marcada por el recuadro inferior, aumentada por cuatro en contraste, en la que
se puede apreciar la existencia de fibras estrechas.



5.1. INTRODUCCION 127

4. Regiones con una variacién del nivel de gris de un pixel a otro grande,
correspondiente a los situados en las fronteras de regiones del tipo 1.

5. y por ultimo, regiones con pixels cuyo nivel de gris es mayor que el de
sus alrededores, con formas diversas, con tamano similar al de las micro-
calcificaciones pero que no lo son, y cuya diferencia de nivel de gris es
mayor o similar que la originada por las microcalcificaciones. Estas regio-
nes pueden aparecer por diversos motivos, entre otros debido a fallos de
la emulsién fotogréafica de la radiografia, a huellas dactilares del personal
sanitario que manipula la radiografia durante su realizacién, a restos de
materiales radiopacos que se hayan depositado previamente a la adquisi-
cion de la mamografia en alguna parte del equipo mamografico o sobre la
piel de la mama de la paciente [68] [72]. Salvo en los casos de huellas dacti-
lares, este tipo de regién suele aparecer individualmente sin formar grupos.

Los campos aleatorios de Markov compuestos son un modelo matemético
adecuado para segmentar imagenes basandose en sus caracteristicas locales y/o
texturas. Para ello hay que asumir un tipo de campo para cada tipo de regién
en funcién de su textura [22] y otras caracteristicas como geométricas y/o es-
tadisticas; y otro campo aleatorio de Markov para la distribucion de las regiones
en la imagen (ver seccién 3.4 ), pero el proceso para abordar la segmentacién
tomando como tnica entrada la imagen en niveles de gris y un modelo basado en
campos aleatorios de Markov compuestos que tenga en cuenta la geometria de
las regiones es extremadamente lento. Es mucho mas eficiente dividir el proceso
de segmentacion en dos fases [58] [88] [24]

e una primera fase sin la participacién de los campos aleatorios de Markov,
donde a partir de la imagen en niveles de gris se obtiene con cualquier otra
técnica adecuada, una segunda imagen (o varias) donde el nivel de gris sea el
resultado numérico de una transformacién sobre alguna/s caracteristica/s
local/es, ya sea de amplitud, forma o de cualquier otro tipo.

e una segunda, donde la base del proceso son los campos aleatorios de Mar-
kov, en la que a partir del resultado numérico de la fase anterior se obtiene
el etiquetado de los pixels.

Nosotros proponemos como proceso para la primera fase operadores no linea-
les basados en morfologia matematica, y los campos aleatorios de Markov como
modelo que permite mejorar la segmentacién que se alcanzaria utilizando sélo
dichos operadores morfologicos.

Es importante destacar que radiolégicamente lo significativo son los grupos
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(clusters) de microcalcificaciones mas que las microcalcificaciones en si. Para ello
hay que definir un cluster. La definiciéon atiende a dos conceptos:

e cantidad minima de microcalcificaciones para que sean consideradas un
cluster, y

e distancia entre ellas para que sean consideradas del mismo cluster.

En la literatura se pueden encontrar criterios que varian ligeramente de unos a
otros. Respecto al nimero minimo existen referencias que estipulan un ntimero
minimo de dos [58] [135], en [30] se utiliza tres como criterio, y en [68] se propone
cinco como indice de malignidad. Respecto a la distancia minima las referencias
citan desde 0.5 cm [58] [30] a 1 cm [135]. En la presente tesis se considera la
siguiente definicion:

Definicién 28 Se define cluster de microcalcificaciones como el conjunto de dos
o mds microcalcificaciones en la que la distancia que separa cada una de la mds
prozima de las restantes es menor o igual que 0.5 cm

5.2 Eleccion del campo aleatorio de Markov

Tal como se ha expuesto en la secciéon anterior, la imagen que se tomara co-
mo entrada al proceso de segmentacion con campos aleatorios de Markov sera
el resultado de una transformacion de la imagen mamografica. Esta entrada al
campo aleatorio de Markov, siguiendo la nomenclatura de Besag [10] la llama-
remos observacion. La observacion en nuestro caso es un vector unidimensional
en el sentido de que por cada pixel de la imagen (o celosia) a segmentar tenemos
un valor de entrada; no obstante el modelo no esta limitado al caso unidimensio-
nal. Es posible plantear un modelo con n imagenes de entrada, de manera que
para un pixel (7, j), se construya un vector de n elementos, siendo cada elemen-
to del vector el valor correspondiente a la misma posicién del pixel (i,7) en las
imagenes de entrada [58]. Siguiendo la nomenclatura utilizada en la seccién 3.5.2
la observacion sera Y. La segmentacion de esta observacion sera X.

Las transformaciones morfologicas que mas adelante se utilizan tienen como
entrada la mamografia con 256 niveles de gris y el niimero de niveles de salida
también es 256, por tanto el valor del parametro GG de la seccion 3.1 es G = 256.

Respecto al nimero de etiquetas posibles K para un pixel de la segmenta-
ci6n en el presente trabajo consideramos tres, que son fondo, (o background),
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microcalcificacion y para los llamados artefactos en [72], es decir, aquellos obje-
tos de la mamografia de origenes diversos, con aspecto que podria confundirse
con una microcalcificacion o grupo de ellas, utilizaremos la etiqueta de emul-
sion; numéricamente en el algoritmo se identifican con | = 0,1, 2 respectiva-
mente. En el texto se utilizard cuando sea posible los identificadores alfabéticos
b (background), c¢ (microcalcificacion) y e (emulsion) que recuerdan mejor que

los nimeros a qué tipo de objeto se refiere cada etiqueta.

Respecto al modelo de campo aleatorio de Markov y valor de los potenciales
de los cliques, utilizaremos el planteamiento que realiza Besag [10] (pag. 269),
donde se plantea un modelo en el que los potenciales de cliques de dos pixels no
dependen de las posiciones (i, j) y (m,n) concretas sino del par k,! de etiquetas
asignadas a los pixels (i,j) y (m,n), respectivamente. De igual manera, el con-
junto de funciones G;;(z;;) no dependen de las posiciones de los pixels (7,7), ¥
son un conjunto de constantes {aj,...,ax} que depende exclusivamente de la
etiqueta del pixel (i, j).

En general, debido a la markovianidad, los coeficientes (;;m, son cero para
todos aquellos pares que no son vecinos. El vecindario en un campo aleatorio de
Markov se puede definir del orden que sea oportuno, y normalmente cuando se
trata de imagenes es suficiente con orden 2 [47] [10] [77]. También se suele limitar
el conjunto de cliques a aquellos de dos elementos. Respecto a la temperatura T
de la expresién 3.12 vamos a incluirla en el valor de los pardmetros oy /3 [58],
dado que estos pueden tomar cualquier valor. El conjunto de parametros del
modelo con el vecindario de orden 2 es entonces

b O Boe Bre
Q¢ ﬁcb 6{:{: /6(38 (51)
Qe ﬂeb 586 586

Los valores de «,, p = {b, ¢, ¢} permiten controlar la sensibilidad de deteccién
de cada clase con independencia del vecindario, mientras que los pardmetros 3,
p,q = {b,c,e} modelan la interaccién entre pixels vecinos con sus respectivas
etiquetas. Dado que en el modelo que utilizamos sélo deseamos tener en cuenta
el par de etiquetas del clique y no qué pixel particularmente tiene cada una, los
parametros  seran simétricos, cumpliendo

ﬁpq = ﬁqp con p,q = {b Cs 6} op,q—= {Oa L, 2} (52)

quedando la expresién 3.31

p (75 =1 Xei5) o exp {—a(l) - sz:O ﬂzm.q(m)}

donde g(m) es el nimero de pixels con la etiqueta m en el vecindario de orden
2. En el presente trabajo se pretende aprovechar el modelo de campo aleatorio
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de Markov para que si en las proximidades a un pixel que va a ser etiquetado
existen otras microcalcificaciones, a éste le sea signada con mayor probabilidad
la etiqueta de microcalcificacion. Las microcalcificaciones préoximas pueden estar
a una distancia considerablemente mayor que dos pixels (vecindario de orden 2),
por lo que si queremos incluir la influencia de las microcalcificaciones vecinas
habria que ampliar el vecindario de orden 2 a un vecindario mucho mayor, con
el consiguiente aumento considerable del coste computacional (se debe entender
aqui como microcalcificaciones proximas las que forman parte del mismo clus-
ter). En lugar de esto, y aprovechando que del vecindario més grande sélo nos
interesan las microcalcificaciones, se aniade al modelo un termino de “vecindario
ampliado” [58], quedando:

b (5 =1 Xg) o exp{ ~all) 20 (€)= ] = 3 fmaon)} (5

donde h;;(C') es una funcién definida sobre el conjunto de pixels etiquetados como
microcalcificacién en el vecindario ampliado de pixel (i, j), que sencillamente
se define como la suma de pixels etiquetados como microcalcificacién en dicho
vecindario con un valor de saturacién hmax; alternativamente se puede definir
como el nimero de microcalcificaciones; ho permite controlar la influencia de las
microcalcificaciones vecinas en el etiquetado como microcalcificacién en el pixel
actual y por tanto en la sensibilidad de deteccién de clusters en la segmentacion
final.

En la expresion 5.3 aparece la segmentacion de la imagen Xg\;;, pero durante
el proceso iterativo no se dispone de X sino de una estimacién X de ella, asi que
la expresién que realmente se debe utilizar es:

p(zij = 1| Xsyij) o exp {—a(l) + (1) [hig (C) = hy) — Zo ﬂlmg(m)} (5.4)

y como ademads también se dispone de la observacion, se puede poner:

D <:L’7J =11Y, Xs\ij) x

b (s 1 = 1Kt o5 { =)+ 20 (€)= 3 ()]

(5.5)
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Si la influencia del vecindario se limita al modelo del campo aleatorio de Markov,
y se excluye de la observacion, entonces:

p (935 | 755 = 1 Xsvi5) = p (i | i = 1) (5.6)
que permite reducir la expresién 5.5 y llegar a la forma final de la expresion

utilizada en el proceso iterativo de etiquetado, donde la etiqueta asignada es la
que maximiza la probabilidad segun:

P (:Eij =1 ‘ Y,Xs\ij) =

max lp (yij | T5j = 1) exp {—a(l) + (1) [hij(C) = ho] — miijo ﬁlmg(m)H
(5.7)

queda constancia en la expresién 5.7 que es necesaria una estimacién de la seg-
mentacién buscada; al igual que [10] se tomara la estimacién de méxima verosi-
militud (Maximum Likelihood Estimate, MLE) que maximiza en cada pixel

Ti; = max [p(yy; | xi; = 1) — a(l)] (5.8)

La cantidad de operaciones a realizar para una imagen es elevada puesto que
la carga computacional para un pixel es elevada y la cantidad de pixels en cada
imagen es del orden del millon. Para evitar tiempo de cédlculo innecesario, todos
aquellos pixels que su valor del operador morfologico sea cero seran etiquetados
inicialmente como fondo, y no volverdn a ser procesados. El por qué se toma
como criterio el valor cero es debido a que para todos los operadores morfolégicos
utilizados las regiones de la clase microcalcificaciéon o emulsién tienen valores de
los operadores mayores que cero, y a priori la etiqueta con diferencia mas probable
para un pixel que tiene valor cero en los operadores morfoldgicos es la etiqueta
fondo. Esta afirmacion queda justificada a la vista de las graficas presentadas en
la siguiente seccion.

5.3 Entrada al campo aleatorio de Markov

Se presentan en esta seccion el conjunto de operaciones morfologicas realizadas
a la mamografia cuyo resultado se ha utilizado como entrada para la segmenta-
cion basada en campos aleatorios de Markov. Para los conceptos fundamentales
sobre estas operaciones se puede consultar el capitulo 4 o bien la bibliografia
referenciada en el mismo. En esta seccién para cada una de dichas operaciones
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se presenta el elemento estructurante particular utilizado, asi como el analisis
estadistico necesario para el término p(y;; | ;; = [) de la expresién 5.7. Para
estimar esta estadistica se ha de partir de una segmentacion verdadera que iden-
tifique a cada pixel de la imagen. Como nuestro vector de observaciones para
cada pixel es unidimensional, estimar el conjunto de funciones p(y;; | x;; = 1)
para [ = {b,c,e} se puede hacer a través de los histogramas de cada clase inde-
pendientemente. El histograma de una clase esta constituido por los pixels de las
imégenes resultado del operador morfolégico que en la segmentacion verdadera
pertenecen a esa clase.

Una vez calculado el histograma buscamos un modelo de funcién densidad de
probabilidad que se ajuste a los histogramas. No es nuestra intencion afirmar que
los histogramas siguen los modelos propuestos, sino buscar una funcién analitica
que permita evitar los problemas que surgirian al utilizar directamente los histo-
gramas como aproximacion a la funcién de densidad de probabilidad, como son
por ejemplo el rizado de los mismos, o que para varios niveles de gris el valor
del histograma es cero y como para el algoritmo se necesita el logaritmo, éste no
existe. En gran parte de la literatura, por ejemplo [10] [58] [77], el modelo elegi-
do es el gaussiano. En el presente trabajo también se elige el modelo gaussiano
cuando es posible, pero en algunos operadores para el caso de los histogramas del
fondo, tal como se vera en las siguientes secciones, una proporcion muy elevada
de los pixels tienen valor cero. Este hecho, junto con que la parte significativa
del histograma tiene forma asimétrica (puesto que el margen de niveles de gris
es de 0 a 255) y amplitud especialmente grande para el nivel 0, impide ser co-
rrectamente ajustado por una gaussiana. En su lugar elegimos una distribucién
exponencial [86]:

ft) = ae ™ 0<t<oo (5.9)

Atin asi, el nimero de pixels del fondo es mucho mayor que el de la fdp para
t = 0, por lo que para mejorar el ajuste del histograma se ha considerado una
funcion f, como suma de una funcién exponencial multiplicada por una constante
C7 mas una delta de Dirac multiplicada por una constante Cy, calculadas a
partir de [, ¥ fo(t) dt =1, condicién que debe cumplir toda funcién densidad de
probabilidad.

fa(t) = C] (,Yeiat + CQ(S(t) (510)

En el ajuste del histograma por parte de la funcién hay dos hechos impor-
tantes:

e El valor de a.
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e Los primeros valores del histograma son mads importantes que los ultimos,
por ser en los primeros donde se concentra la mayor parte de la energia del
histograma.

En la distribucion exponencial, « se puede calcular a partir del cociente entre

dos valores de la funcion.
ft) e ol

f(ty)  ae—ot

n (f(t:)/f(ta2))

to — 11

En el caso de un histograma discreto h(g), tomando g1 y go cualquier par de
elementos sucesivos del histograma, el valor de « es directamente:

a=1n(h(g1)/h(g2))

Los valores de «, calculados a partir de los histogramas de las iméagenes re-
sultado de los operadores morfolégicos no son exactamente iguales para todos los
pares de valores sucesivos, asi que, para ajustar el valor de o, hemos considerado
la media de los calculados. En el calculo de la media sélo incluimos los primeros
valores del histograma por la razén expuesta anteriormente, exceptuando desde
g = 0 hasta g = gg, donde la relacién no es exponencial.

1 go+k
1 )/ h( 1
A= g 2 )/ + 1)

donde h(g) es el valor del histograma para el nivel de gris g.

A continuacién, se calcula la constante C) para que f,(1) = h(1), es decir:

C, = h(1) (5.11)

Ge &

posteriormente, y a partir de la condicién de que [T2° f,(¢) dt = 1, se calcula C

+oc .
Cy=1— / Crae dt (5.12)

Como nuestro caso es discreto, la integracion debe ser sustituida por suma-
torio y el margen de t de —oo a +o0o por indice discreto g = {0, 1,...,255}.
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255 A
CQ =1- Z 01@670‘9 (513)

9=0

Referente al ajuste de los histogramas mediante una gaussiana hay que tener
presente, de nuevo, que el margen de niveles de gris es de 0 a 255. Al calcular
la media y desviacion estandar del histograma como estimacion de la media
y desviacion estandar de la gaussiana, este par de valores hace que una parte
significativa del area de la gaussiana esté en el semiplano izquierdo hay que tener
en cuenta el efecto de la truncacién. En ese caso la media y desviacién estandar
del histograma corresponden a la esperanza y raiz cuadrada de la varianza de la
gaussiana truncada hacia la izquierda en cero y para obtener la gaussiana que
ajuste el histograma hay que disponer de la media y la desviacién estandar de la
gaussiana sin truncar. La relacién entre la media de la distribucion truncada p
y la media de la distribucion sin truncar u, se obtiene a partir de:

Sea f(x) la distribucién gaussiana sin truncar

) = exp l—l (9“" - “ﬂ oo <a <400 (5.14)

= (5.15)

siendo @(-) la funcién de distribucién acumulativa de la gaussiana normalizada
N(0,1), el valor de iy es:

e = [T of(x)dx

1 +oc T 1 (x— 2
T e(—E) J V2 &XP |73 H) dx (5.16)
_ 1 T— 2
= Kt o(—£)vz P 75( H) }

La resolucion de i no se puede realizar por procedimiento analitico y lo mismo
sucede con la relacion entre la desviacion estandar de la funcién truncada y sin
truncar. Con ambas relaciones se construye un sistema de ecuaciones que se
puede resolver con cualquier método numérico apropiado.
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5.4 Operaciones morfolégicas

En esta seccién se estudian las particularizaciones de los operadores morfolégicos
utilizados. Todos ellos tienen como finalidad que en la imagen de salida las re-
giones pequenas mas claras que sus inmediaciones queden mas resaltadas en la
imagen de salida que en la imagen de entrada, procurando en la medida de lo
posible que las regiones claras lineales y las variaciones que pueda haber en re-
giones de fondo queden atenuadas. En primer lugar se trata el Top-Hat cldsico
con fines meramente comparativos puesto que es facilmente predecible que el
ratio de falsos positivos sera alto debido a que no discrimina las fibras respecto
de las microcalcificaciones. En segundo lugar se estudia el residuo del operador
llamado aqui fondofibra, que supone una mejora sustancial respecto al Top-Hat
cldsico y por ultimo el operador fondofibra con reconstruccién. En el capitulo 6
se presentan ademas los resultados alcanzados con este operador anadiendo una
transformacién para eliminar estructuras de la imagen que pueden ser confundi-
das con microcalcificaciones.

5.4.1 Top-Hat

En el caso del Top-Hat clésico, para que extraiga las areas pequenas contrastadas
de la mamografia el elemento estructurante debe ser circular, ya que a priori las
microcalcificaciones se acercan mas a esta forma que a otras, y cualquier otra
forma puede ser incluida en un circulo de suficiente tamano. Alternativamente
el elemento estructurante podria ser cuadrado, primero porque el Top-Hat con
elemento cuadrado sigue extrayendo las areas que extrae con elemento circular,
y segundo porque con un elemento cuadrado la implementacion es mas eficiente.

En cuanto al tamano, éste depende del tamano de las microcalcificaciones. Un
tamano grande daria lugar a gran cantidad de areas extraidas y consecuentemente
una mayor probabilidad de falsos positivos. Un tamano demasiado pequeno
provocaria que las microcalcificaciones grandes no fueran extraidas. Dentro de
ciertos limites lo segundo es menos problematico por varias razones:

e la forma tridimensional de las microcalcificaciones no es en forma de me-
seta, sino que su nivel de gris aumenta gradualmente hacia el centro, por
lo que en muchas ocasiones aunque la microcalcificacion sea grande tiene
una cumbre de menor tamano que la base y, esta cumbre si es extraida por
el Top-Hat

e es menos probable que microcalcificaciones grandes pasen desapercibidas
al radidlogo
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e las microcalcificaciones grandes aisladas generalmente son benignas

Las microcalcificaciones que se asocian con malignidad en general son menores
que 0.5 mm de didmetro y practicamente siempre menores que 1 mm [68], por
lo que el didmetro del elemento estructurante debe estar, para la distancia de
muestreo de la base de mamografias digitalizadas utilizada, entre 7 y 11 pixels.

a) original

'™

b) EE circular ¢) EE cuadrado

Figura 5.4: a) subimagen (400x400) de la mamografia z11o a partir del pixel
(400,1080), ampliado en contraste por dos para una mejor visualizacién. b) y ¢)
resultado del Top-Hat con un elemento estructurante circular de didmetro 9 y
otro cuadrado de lado 9 respectivamente. Para una mejor visualizacion se han
multiplicado por 10 y se han invertido las imagenes by c.

Para ilustrar el proceso que realiza el Top-Hat sobre una imagen mamografica
en la figura 5.4a se presenta una subimagen de 400x400, origen(400,1080) de la



5.4. OPERACIONES MORFOLOGICAS 137

mamografia z11o. En la figura 5.4b y ¢ se muestra respectivamente el resultado
del Top-Hat con un elemento estructurante circular y otro cuadrado ambos de
didmetro 9. Para una mejor visualizacién se han multiplicado por 10 y se han
invertido las imagenes by c. Se puede observar que extrae tanto objetos pequenos
puntuales (esquina inferior izquierda) como las fibras que existen a lo largo de
toda la subimagen. En el capitulo 6 se tratan con mas detalle los aspectos
relativos al tamano del elemento estructurante.
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Figura 5.5: Histograma de los pixels fondo (trazo continuo) y aproximacién gaus-
siana (trazo discontinuo) del resultado del Top-Hat con elemento estructurante
cuadrado de tamano 9. a) representacién con eje de ordenadas lineal y b) repre-
sentacion con eje de ordenadas logaritmico

En la figura 5.5 se presenta el histograma resultante de los pixels considerados
fondo del grupo de mamografias de entrenamiento, para el resultado del Top-Hat
con elemento estructurante cuadrado de tamano 9. En trazo continuo aparece el
histograma. Superpuesto a él y en trazo discontinuo esta la gaussiana truncada
que lo aproxima. En todas las figuras de esta seccion, para poder apreciar mejor
la diferencia entre ambas curvas, el eje de ordenadas en la figura a estd repre-
sentado con escala lineal y la figura b con escala logaritmica. Se puede observar
que para niveles de gris por encima de 10 la diferencia se va haciendo apreciable.
Se debe a que en la mamografia hay muchos pixels con gradiente relativamente
elevado que corresponden a zonas de transicién entre regiones de distinto nivel
de gris pertenecientes todas ellas al fondo. Aunque en todas las curvas el margen
de niveles de gris va de 0 a 255, en cada figura el eje de abcisas se ha limitado a
un valor menor para poder mantener un nivel de detalle mejor en el margen mas
importante de cada una de ellas.

En la figura 5.6 se presenta el histograma resultante de los pixels considerados
microcalcificacion del grupo de mamografias de entrenamiento, para el resulta-
do del Top-Hat con elemento estructurante cuadrado de tamano 9. En trazo
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Figura 5.6: Histograma de los pixels microcalcificacion (trazo continuo) y apro-
ximacién gaussiana (trazo discontinuo) del resultado del Top-Hat con elemento
estructurante cuadrado de tamano 9. a) representacién con eje de ordenadas
lineal y b) representacién con eje de ordenadas logaritmico

continuo aparece el histograma. Superpuesto a él y en trazo discontinuo estd la
gaussiana que lo aproxima.
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Figura 5.7: Histograma de los pixels emulsidn (trazo continuo) y aproximacién
gaussiana (trazo discontinuo) del resultado del Top-Hat con elemento estructu-
rante cuadrado de tamano 9. a) representacién con eje de ordenadas lineal y b)
representacion con eje de ordenadas logaritmico

En la figura 5.7 se presenta el histograma resultante de los pixels considera-
dos emulsion del grupo de mamografias de entrenamiento, para el resultado del
Top-Hat con elemento estructurante cuadrado de tamano 9. En trazo continuo
aparece el histograma. Superpuesto a él y en trazo discontinuo esta la gaussiana
que lo aproxima. La diferencia en los niveles bajos es elevada debido a la forma
en que se han generado las imagenes méscara de entrenamiento para la clase
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emulsion en las que se han eliminado los pixels por debajo de un cierto nivel de
gris.
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5.4.2 Residuo del fondofibra

Tal como se expuso en el capitulo 4 cuando se busca extraer objetos de la imagen
que no responden a una tinica forma u orientacion se pueden utilizar operadores
morfolégicos definidos a partir del supremo (u otro operador relacional). Dado
que queremos evitar en el resultado del residuo la aparicion de las zonas con-
trastadas lineales debidas a fibras, debemos aportar como entrada al calculo del
mismo una imagen procesada por un operador que incluya a la vez fondo y fi-
bra. Al efecto, particularizamos aqui la definicion del Supremo de aperturas de
la seccion 4.2.3 para un conjunto de elementos lineales de un tamano {. Para
identificar a este operador con un nombre corto le llamamos fondofibra. Tiene
la particularidad de que en su salida incluye cualquier regién en la que quepa el
elemento lineal y por tanto a la vez el fondo y fibra. Para que el operador fon-
dofibra no incluya las microcalcificaciones y poder ser extraidas luego mediante
el residuo, el tamano ¢ del elemento lineal debera ser mayor que éstas, utilizando
el mismo criterio que en el Top-Hat de la secciéon anterior, es decir, tamano 9.

La figura 5.8 muestra el residuo del fondofibra de la imagen original presentada
en la figura 5.4. Se ha multiplicado por 10 para poder comparar con los resultados
presentados en la figura 5.4 y se ha invertido para facilitar la impresion en papel.
Se puede observar que el objeto pequeno circular de la parte inferior izquierda
aparece igual de contrastado que en la figura 5.4¢ sin embargo las fibras aparecen
con mucha menor amplitud.

Figura 5.8: Residuo del fondofibra de la imagen de la figura 5.4a, multiplicado
por 10 e invertido.

En la figura 5.9 se presenta el histograma resultante de los pixels considerados
fondo del grupo de mamografias de entrenamiento, para el resultado del residuo
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Figura 5.9: Histograma de los pixels fondo (trazo continuo) y aproximacion (trazo
discontinuo) del resultado del residuo del fondofibra con elemento estructurante
de tamano 9. a) representacién con eje de ordenadas lineal y b) representacién
con eje de ordenadas logaritmico

del fondofibra con elemento estructurante de tamano 9. En trazo continuo apa-
rece el histograma. Superpuesto a él y en trazo discontinuo esta la funcién que
lo aproxima. Dicha funcion es la exponencial mas la delta que se ha presenta-
do en la seccién anterior. Se puede observar en la figura 5.95 que una funcién
exponencial, que en la representacion logaritmica aparece como una recta, apro-
xima mejor el histograma durante un mayor nimero de niveles de gris que una
gaussiana, que en la representacién logaritmica apareceria como una parabola.
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Figura 5.10: Histograma de los pixels microcalcificacion (trazo continuo) y apro-
ximacién gaussiana (trazo discontinuo) del resultado del residuo del fondofibra
con elemento estructurante de tamano 9. a) representacion con eje de ordenadas
lineal y b) representacién con eje de ordenadas logaritmico

En la figura 5.10 se presenta el histograma resultante de los pixels consi-
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derados microcalcificacion del grupo de mamografias de entrenamiento, para el
resultado del residuo del fondofibra con elemento estructurante de tamano 9. En
trazo continuo aparece el histograma. Superpuesto a él y en trazo discontinuo
estd la gaussiana que lo aproxima. Para el cdlculo de la media y desviacion
estandar de esta gaussiana que aproxima el histograma se ha tenido en cuenta
el efecto de la truncacién en cero. El histograma a partir de las proximidades
del nivel de gris 30 tiene valor cero. Dado que para el algoritmo ICM se utiliza
el logaritmo de la probabilidad esto supondria un problema que se evita con la
utilizacién de una funcion que lo aproxima.
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Figura 5.11: Histograma de los pixels emulsidn (trazo continuo) y aproximacion
gaussiana (trazo discontinuo) del resultado del residuo del fondofibra con elemen-
to estructurante de tamano 9. a) representacién con eje de ordenadas lineal y b)
representacion con eje de ordenadas logaritmico

En la figura 5.11 se presenta el histograma resultante de los pixels conside-
rados emulsion del grupo de mamografias de entrenamiento, para el resultado
del residuo del fondofibra con elemento estructurante de tamano 9. En trazo
continuo aparece el histograma, y superpuesto a él y en trazo discontinuo esta la
gaussiana que lo aproxima. La diferencia en los niveles bajos es elevada debido
a la forma en que se ha generado las imagenes mdscara de entrenamiento para
la clase emulsidn (ver subseccién anterior). Una correcta aproximacion es com-
plicada porque en la clase emulsion entran pixels de muy diversas procedencias
los cuales tienen en comtn un elevado nivel de gris en los residuos. Mientras
que esa diversa procedencia (ruido, estructuras densas de la mama, transiciones
entre diversos tipos de tejidos), en el caso de la clase fondo no genera un rizado
tan grande debido a que la cantidad de pixels que se computan en el histograma
del fondo es muy elevado, en el caso de la clase emulsion el rizado es aprecia-
ble debido a que el nimero de pixels contabilizados es al menos tres érdenes de
magnitud menor.
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5.4.3 Residuo del fondofibra con reconstruccion

Tal como se ve en el capitulo de resultados el residuo del fondofibra produce
parte de sus falsos positivos en pixels situados en fibras. Esto es debido a que
el operador fondofibra no genera en su resultado el mismo nivel de gris que la
imagen original, es decir no extrae correctamente la fibra. Los motivos son dos:

e las fibras no tienen un nivel de gris uniforme
e las fibras no unicamente tienen formas rectilineas

e ¢l numero limitado de orientaciones del elemento estructurante lineal

las curvas de las fibras durante el proceso de extraccion de las mismas se aproxi-
man por tramos rectilineos del tamano ¢ del elemento estructurante. En ocasiones
si la curvatura en determinadas zonas de la fibra es muy pronunciada el elemento
no cabe y por tanto en el residuo aparecen.

La reconstruccién [127] permite recuperar el nivel de gris de una parte de
estos pixels no extraidos correctamente por el operador fondofibra, siempre que
se cumplan estas condiciones en la region de pixels a recuperar:

e que pertenezcan a una regién conexa con otra en la que ha cabido el ele-
mento estructurante.

e que la regién en la que ha cabido el elemento estructurante tenga un nivel
de gris mayor.

e que no haya un minimo entre ambas regiones.

La figura 5.12 muestra el residuo del fondofibra con reconstruccion de la ima-
gen de la figura 5.4a, multiplicado por 10 e invertido. Se puede comparar con
el residuo del fondofibra sin reconstruir (figura 5.8) para ver que el nivel de
gris de muchos pixels de la imagen es menor. A efectos comparativos, indicar
que el porcentaje de pixels que en la imagen original del residuo del fondofibra
sin reconstruir tiene un nivel de gris mayor que 0 es de 31.5% mientras que con
reconstruccién es de 14.6%, si se toma el nivel de gris 2 los porcentajes son respec-
tivamente 6.5% y 2.1%, es decir el decremento es muy significativo; sin embargo
el objeto pequeno circular de la parte inferior izquierda tiene practicamente los
mismos niveles de gris en ambas imagenes que son respectivamente 133 y 132.

En la figura 5.13 se presenta el histograma resultante de los pixels conside-
rados fondo del grupo de mamografias de entrenamiento, para el resultado del
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Figura 5.12: Residuo del fondofibra con reconstruccion de la imagen de la figu-
ra 5.4a, multiplicado por 10 e invertido.

residuo del fondofibra con reconstruccién con elemento estructurante de tamafo
9. En trazo continuo aparece el histograma. Superpuesto a él y en trazo disconti-
nuo estd la funcion que lo aproxima. Dicha funcién es la exponencial mas la delta
que se ha presentado en la seccién anterior. Al igual que en el caso de residuo
del fondofibra sin reconstruccion, se puede observar en la figura 5.13b que una
funcion exponencial aproxima mejor el histograma durante un mayor nimero de
niveles de gris que una gaussiana. La exponencial aparece en la representacion
logaritmica como una recta mientras que la gaussiana tendria forma parabdlica
alejandose del histograma a medida que aumenta el nivel de gris.

En la figura 5.14 se presenta el histograma resultante de los pixels consi-
derados microcalcificacion del grupo de mamografias de entrenamiento, para el
resultado del residuo del fondofibra con reconstruccion con elemento estructu-
rante de tamano 9. En trazo continuo aparece el histograma. Superpuesto a
él y en trazo discontinuo esta la gaussiana que lo aproxima. Al igual que en el
residuo del fondofibra sin reconstruccién, para el calculo de la media y desviacién
estandar de esta gaussiana que aproxima el histograma se ha tenido en cuenta el
efecto de la truncacién en cero. FEl histograma a partir de las proximidades del
nivel de gris 30 tiene valor cero. Dado que para el algoritmo ICM se utiliza el
logaritmo de la probabilidad esto supondria un problema que, de nuevo, se evita
con la utilizacion de una funcién que lo aproxima.

En la figura 5.15 se presenta el histograma resultante de los pixels considera-
dos emulsion del grupo de mamografias de entrenamiento, para el resultado del
residuo del fondofibra con reconstruccion con elemento estructurante de tamano
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Figura 5.13: Histograma de los pixels fondo (trazo continuo) y aproximacion
(trazo discontinuo) del resultado del residuo del fondofibra con reconstruccién
con elemento estructurante de tamano 9. a) representacién con eje de ordenadas
lineal y b) representacién con eje de ordenadas logaritmico

9. En trazo continuo aparece el histograma, y superpuesto a él y en trazo discon-
tinuo estd la gaussiana que lo aproxima. Al igual que en el caso del residuo del
fondofibra sin reconstruccién, la diferencia en los niveles bajos es elevada debido
a la forma en que se ha generado las imagenes méscara de entrenamiento para
la clase emulsién (ver subseccién anterior). También en este caso una correcta
aproximaciéon es complicada porque en la clase emulsion entran pixels de muy
diversas procedencias los cuales tienen en comun un elevado nivel de gris en los
residuos. De igual manera que en la seccion anterior, en la estadistica del fondo
el rizado es menor porque el nimero de pixels computados es mucho mayor que
en emulsion.
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Figura 5.14: Histograma de los pixels microcalcificacion (trazo continuo) y apro-
ximacién (trazo discontinuo) del resultado del residuo del fondofibra con recons-
truccién con elemento estructurante de tamano 9. a) representacién con eje de
ordenadas lineal y b) representacién con eje de ordenadas logaritmico
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Figura 5.15: Histograma de los pixels emulsién (trazo continuo) y aproximacion
gaussiana (trazo discontinuo) del resultado del residuo del fondofibra con elemen-
to estructurante de tamano 9. a) representacién con eje de ordenadas lineal y b)
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Capitulo 6

Resultados

En este capitulo se van a mostrar los resultados de los diferentes operadores
morfolégicos junto con el modelo de campo aleatorio de Markov, para el sub-
conjunto de test de la base de datos mamografica utilizada. Para cada operador
morfolégico se realizan ejecuciones del algoritmo con diferentes valores de los
parametros del campo aleatorio de Markov con el objetivo de obtener las curvas
de probabilidad de deteccion en funcion de la probabilidad de falsa alarma. Para
cada ejecucién se obtienen como resultado sobre el conjunto de las mamografias
de test dos valores. El primero esta relacionado con los verdaderos positivos
encontrados en el resultado para cada imagen. El segundo valor esta relacionado
con los falsos positivos encontrados en el resultado para cada imagen. Se consi-
dera exclusivamente como objeto de interés los clusters de microcalcificacionesy
no las microcalcificaciones individualmente. Se considera que se ha detectado un
verdadero positivo si dos o mas centros de los objetos etiquetados como micro-
calcificacion de la imagen resultante estan dentro de los circulos de diagnéstico
marcados por los radidlogos expertos que acompanan a la base de datos. Se
considera un falso negativo todo cluster de microcalcificaciones que no tiene al
menos dos microcalcificaciones dentro de los circulos de diagnéstico. Este criterio
es coherente con la definicion de cluster realizada en el capitulo 5.

Como en todo proceso encaminado a detectar, el algoritmo tiene una pro-
babilidad de deteccién que varia (o puede variar) en funcién de la probabilidad
de falsa alarma. Para calcular la probabilidad de falsa alarma hay que dividir
el nimero de falsas alarmas producidas por el numero de falsas alarmas posi-
bles. En el caso de detectar clusters de microcalcificaciones en mamografias, el
niimero posible de falsos clusters de microcalcificaciones no tiene sentido practico
y en lugar de probabilidad de falsa alarma asi definida, se redefine como el co-
ciente entre el total de falsos positivos producidos por el niimero de imdgenes
procesadas. La probabilidad de deteccién si tiene sentido como cociente entre

147
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verdaderos positivos producidos partido por verdaderos positivos posibles por-
que se toman como verdaderos positivos posibles los marcados por los radiélogos
expertos. Para variar la probabilidad de deteccién (o sensibilidad) y ver la co-
rrespondiente variacién de la probabilidad de falsa alarma se varia el parametro
hg de la ecuacién 5.7.

Para poder establecer comparaciones de forma resumida entre las diferentes
ejecuciones de un mismo operador, y también entre operadores, se hard uso
de los dos valores referidos anteriormente, y para poder analizar en detalle y
extraer conclusiones se mostraran ejemplos de un pequeno grupo de imagenes,
ya que mostrar los resultados para todas las ejecuciones sobre toda la base de
datos resulta demasiado voluminoso. Como punto de compromiso el grupo de
imagenes estara formado para todos los operadores en parte por las mismas
imagenes para todos los operadores, y el resto estara formado por las iméagenes
que particularmente sean de mas interés en cada caso. La forma de presentar los
resultados para imédgenes concretas serd de dos formas:

e una en la que se mostrara la imagen de la mama entera en forma bina-
ria, con el fondo blanco y los pixels etiquetados como microcalcificaciéon
en negro, en la que se podran ver globalmente las microcalcificaciones y
los clusters detectados, tanto verdaderos positivos como falsos positivos.
Estaran sobreimpresos el borde de la regién de la mama dentro de las
imégenes “z” (ver Anexo A) y los circulos de diagndstico marcados por los
radiélogos. Como las imagenes son grandes se imprimen diezmadas por un
factor 3, pero el diezmado se realiza de manera que no desaparezca ningiin
pixel negro puesto que hay muchas microcalcificaciones tan pequenas que
si la imagen se diezma de forma normal, aunque sea sélo por dos, podrian
desaparecer. En el diezmado, si desaparecen los pixels blancos, puede ocu-
rrir que dos pixels negros que originalmente estén separados, en la imagen
diezmada aparezcan juntos; en estos casos, si es importante, se incluird un
comentario al respecto.

e otra en la que se mostraran porciones de la mamografia con el suficiente
tamano como para apreciar en detalle la segmentacion alcanzada en dicha
porcion y poder realizar comentarios individualizados para dicha porcion
de la imagen.

La determinacién de los pardmetros del campo aleatorio de Markov es experi-
mental y es interesante mostrar la incidencia de estos valores en el resultado final.
Para no extendernos demasiado en esta memoria, sélo se reportara el analisis en
el caso del residuo del fondofibra con reconstruccién.
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6.1 Tamano del Elemento Estructurante

En esta seccion se discute el tamano del elemento estructurante que se utiliza en
los diferentes operadores morfologicos de las siguientes secciones para calcular la
imagen observacién utilizada como entrada al algoritmo ICM con el modelo de
campo aleatorio presentado en el capitulo 5. Los operadores morfoldgicos que
procesan la mamografia tienen como finalidad extraer las regiones contrastadas
de la imagen transformando los niveles de gris del fondo al valor cero en la imagen
de salida. Para extraer todas las zonas de interés el elemento estructurante debe
ser mayor que la mayor de dichas zonas, pero cuanto mayor sea el tamano del
elemento estructurante mayor es la cantidad de pixels extraidos y la probabilidad
de extraer zonas no deseadas que pueden dar lugar a falsas alarmas también
aumenta. Otra razon para elegir un tamano pequeno es el coste computacional
de las operaciones morfologicas a realizar. Logicamente cuanto mas pequeno
menos tiempo de calculo.
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Figura 6.1: Histograma de tamano del eje mayor de las microcalcificaciones de
grupo de imagenes de entrenamiento.

A partir del grupo de imagenes de entrenamiento, habiendo determinado
sobre ellas las regiones correspondientes a microcalcificaciones, se muestra en la
figura 6.1 el histograma del tamano del eje mayor de las microcalcificaciones.
Dicho eje mayor se ha calculado proyectando para cada microcalcificacion las
coordenadas de los pixels activos de la imagen binaria que representa la regién
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en la direccién principal [97], 0, de cada una de ellas, calculada segtin:

1 2
0 = — arctan ($> (6.1)
2 mcog — MMCoho

donde mc;; son los momentos centrados de orden ¢j. Una vez proyectado el
objeto sobre la direccién principal, el tamano del eje mayor es la coordenada
maxima menos la coordenada minima, en dicha direccién.
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Figura 6.2: Perfil de las microcalcificaciones. Extraccién de las microcalcificacio-
nes grandes con un elemento estructurante menor que su tamano. a) Porcién de
200x200 pixels de la mamografia z080. b) Ampliacién por 8 respecto a la escala
de la porcion de la zona marcada en a correspondiente a la microcalcificacion
mas grande de la porcién; ¢) perfil de los niveles en la direccién principal de la
microcalcificaciéon; la curva superior corresponde a los niveles de gris de la ma-
mografia original y la curva inferior a los niveles del residuo del fondofibra con
reconstruccién.

A la vista de la figura 6.1 el tamano mayor es 14 pixels. Dado que usualmente
el elemento estructurante tiene un tamano impar para que sea simétrico respecto
al pixel central, el tamano final debe ser 15. Con el animo de reducir esa cifra,
es importante observar que las microcalcificaciones en general y las grandes en
particular tienen un perfil en su nivel de gris que no cambia bruscamente del



6.2. PARAMETROS DEL CAMPO ALEATORIO DE MARKOV 151

fondo al valor maximo, por lo que un elemento estructurante mas pequeno no
extraeria absolutamente toda el area de la microcalcificacién pero si una gran
parte, aunque con menos contraste. Este hecho se muestra en la figura 6.2.

En ella (imagen a) se muestra una porciéon de la mamografia z08o en la que
existe una microcalcificacién de tamano 12 pixels. En b se amplia la zona de
interés para observar nitidamente los niveles de gris y ver que dichos niveles no
son iguales a lo largo de toda la microcalcificacién, hecho que se muestra mas
claro todavia en ¢ donde aparece el perfil de los niveles a lo largo de la direccién
principal de la microcalcificacion. La curva superior corresponde a los niveles de
gris de la mamografia original y en ella se observa que la transiciéon desde los
niveles inferiores a los superiores no es totalmente abrupta. En la curva inferior
se muestra el perfil de los niveles obtenidos en la imagen resultante al calcular el
residuo del fondofibra con reconstruccién utilizando un elemento estructurante de
tamano 9 pixels que es menor a los 12 pixels de la microcalcificacién. El resultado
es que en el residuo hay en esa direccién 7 pixels mayores que cero, por lo que
esa microcalcificacién queda suficientemente extraida. Por esta razon y junto a
que el 95% de las microcalcificaciones tienen una longitud de su eje mayor menor
que 9 se toma como tamano del elemento estructurante la cifra de 9 pixels. Si en
el futuro la comunidad médica considerase importantes las microcalcificaciones
grandes no habria inconveniente en realizar varios procesados a diferentes escalas
de tamano.

6.2 Parametros del campo aleatorio de Markov

En esta seccion se presenta la variacion de las prestaciones del algoritmo en
funcion de los parametros del modelo del campo aleatorio de Markov. En la
literatura referente al tema se recomienda que estos sean fijados manualmente
y permanezcan constantes durante el proceso de segmentacién en vez de que
el propio algoritmo los estime en funcién de la imagen que se estd procesando
porque es una tarea muy costosa en tiempo de computacion y no siempre se puede
realizar [77] [10] [74]. En [10] se ofrece también la alternativa de modificar los
parametros en cada iteracion para inicialmente dar mayor peso en las decisiones
a la informacion de la observacion y evolucionar hacia dar mayor peso al modelo
a priori, que el modelo de campo aleatorio de Markov. Asi pues, en las siguientes
subsecciones se estudia la influencia de los pardmetros del modelo. Dado que
son varios los parametros del modelo, para estudiar la influencia de uno de ellos
se mantienen constantes el resto. Los valores de estas constantes se han elegido
en funcion de los estudios previos realizados y en las siguientes subsecciones se
presentan los resultados con variaciones respecto a estos valores; se ha tomado
como operador morfolégico el residuo del fondofibra con reconstrucciéon. Son los
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siguientes:

ap | a. | o
0 | 6.5]10.5

61)(: 5?)9 6{:9
0.510.0(3.0

Ve hU hmax Nlter‘
08[ 7] 10 | 8 |

Tabla 6.1: Valores utilizados para los parametros del campo aleatorio de Markov.

Para comparar con el resto de figuras que aparecen en las siguientes subsec-
ciones se presenta a continuacion una muestra de tres mamografias procesadas
con los valores de la tabla 6.1 para los pardmetros de la ecuacion 5.7. Las figu-
ras 6.3a,b,c muestran la inicializacion, y las figuras 6.3d,e,f muestran el resultado
del algoritmo tras 8 iteraciones. El nimero de verdaderos y falsos positivos se
muestra debajo de las figuras.

Dentro de lo posible, en las imdgenes de gris de las figuras que se presentan se
intenta que la calidad de la impresién permita ver los detalles que en cada caso
se discuten. Para una mejor observacion de los detalles en el Anexo B se incluyen
impresas en papel a pagina completa las tres mamografias de la figura 6.3 y que
se utilizan a lo largo de distintas secciones para comparar resultados.

6.2.1 Influencia de los parametros alfa

Los parametros alfa influyen en dos frentes.

e Por una parte en la inicializacion que se calcula sobre la imagen de grises
de entrada (resultado del operador morfolégico correspondiente) segin la
expresion 5.8 y que es el punto de partida del algoritmo iterativo utilizado

e y por otra, en el cdlculo de la energia en cada iteracién del propio algoritmo

iterativo.

Dada la estructura de la mamografia en la que el niimero de pixels del fondo es
mucho mayor que el numero de pixels de microcalcificacién, inicializar segin la
expresion 6.2 de la probabilidad exclusivamente a priori

xfy = max [plyy | 2y = 1) (6.2)
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vp=2, [fp=12 vp=2, [fp=18 vp=2, [fp=12
a) z02c inicializacién  b) zl4c inicializaciéon  c¢) z19c¢ inicializacién

wp=2, fp=1 vp=2, fp=0 vp=2, fp=1
d) z02¢ resultado e) zl4c resultado f) z19c¢ resultado

Figura 6.3: Las figuras a,b,c muestran en negro los pixels que en la inicializacién
han sido etiquetados como microcalcificacion con los parametros de la tabla 6.1
Las figuras d,e,f muestran el resultado al finalizar el algoritmo. Se observa en
el resultado una reduccién importante de los falsos positivos, mientras que los
verdaderos positivos permanecen.
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en vez de segin la expresion 5.8, repetida a continuacion para facilitar la refe-

| — 1) ()] (6.3)

supondria una gran cantidad de pixels resultantes en falsas microcalcificaciones,
por lo que al estar restando estos valores en la expresion se ha de elegir a(fondo)
menor que «(microcalcificacion) y a su vez menor que a(emulsion ).

Tl = max [p(yy; | T4

Por otra parte, dada la expresién 5.7 para el caso de microcalcificacion, si
no hay varias microcalcificaciones en las proximidades, el término que depen-
de de h(C) contribuye restando en la energia de la etiqueta microcalcificacion
debido al valor h,. Para pixels con niveles de gris intermedios en las imagenes
observacion, la energia total de la etiqueta microcalcificacion tenderd a ser mas
pequena que la del fondo por dos razones; la primera se debe a que el término
+v(c)[h(C) — hy)] probablemente sea negativo para la etiqueta microcalcificacidn,
mientras que siempre es cero para la etiqueta fondo, la segunda se debe a que
el valor de a(microcalcificacion) es mayor que el valor de «(fondo); dado esto,
el algoritmo tiende a eliminar microcalcificaciones a partir de la inicializacion
por lo que es conveniente que la inicializacion etiquete como microcalcificacion
todos aquellos pixels que potencialmente puedan ser realmente microcalcificacio-
nes, siendo esta causa contraria a la del parrafo anterior y por tanto debe llegarse
a un compromiso para los valores de los parametros .

Como la asignacion de etiqueta a cada pixel se hace con el maximo de un
conjunto de valores segin la expresion 6.3 lo importante es la diferencia entre
valores de a y no los propios valores. Asi pues elegimos arbitrariamente para
a(fondo) el valor cero, quedando los otros dos como parametros que se pueden
variar.

Las figuras 6.4a,b,c y 6.5a,b,c muestran en negro los pixels que en la inicia-
lizacién han sido etiquetados como microcalcificacién con o, = 5.5y a, = 7.5,
respectivamente. Estos dos valores de o, estan por debajo y por encima del valor
utilizado como parametro final para ilustrar mejor la dependencia del resultado
respecto a .. Las figuras 6.4d,e,f v 6.5d,e,f muestran el resultado al finalizar el
algoritmo con dichos valores de alfa, respectivamente. Se observa que al final del
proceso el numero de falsos positivos se reduce significativamente, mientras que
en 6.4d,e,f el numero de verdaderos positivos permanece en el 100%.

En las imagenes de la figura 6.5d,e,f se observa que al final del proceso el
nimero de falsos positivos se reduce significativamente, pero también se reducen
los verdaderos positivos, habiéndose perdido el verdadero positivo inferior de la
imagen zl4c. Esto es asi, porque las microcalcificaciones de este cluster son las
mas tenues de entre las tres imagenes presentadas y es el primero en desapa-
recer cuando se eleva el valor de a.. También se puede apreciar la reduccién
generalizada de microcalcificaciones en todos los clusters cuando se comparan
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vp=2, [fp=19 vp=2, [fp=38 vp=2, [fp=19
a) z02c inicializacién  b) zl4c inicializaciéon  c¢) z19¢ inicializacién

wp=2, fp=2 wp=2, fp=1 vp=2, fp=1
d) z02c resultado e) zl4c resultado f) z19¢ resultado

Figura 6.4: Las figuras a,b,c muestran en negro los pixels que en la inicializacién
han sido etiquetados como microcalcificacion con «, = 5.5. Las figuras d,e,f
muestran el resultado al finalizar el algoritmo. Se ve la reduccion de pixels
etiquetados como microcalcificacién y de verdaderos y falsos positivos respecto
a la inicializacién, pero en estas imagenes d v e hay mds falsos positivos que
en 6.3dy e.
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las figuras 6.4d,e,fy 6.5d,e,f.

Los resultados para el grupo de test en funcién del valor de «, se presentan
en la figura 6.6. El eje de ordenadas de la grafica superior indica el ratio de
verdaderos positivos detectados y el de la grafica inferior el niimero medio de
falsos positivos por imagen. En ambas graficas se utiliza la misma escala de
valores de a,. para poder comparar. Obsérvese que cuanto mas pequeno es el
valor de a. mayores son el nimero de verdaderos y falsos positivos, tal y como
cabe esperar. Se observa que para el valor de «, de la tabla 6.1 el ratio de
verdaderos positivos estd en 89%. Como se vera mas adelante este ratio se puede
aumentar o disminuir si se disminuye o aumenta respectivamente el valor de h,,
que es el pardmetro elegido para controlar la sensibilidad.

Respecto del valor de a, cabe decir que para la misma variacion, la influencia
sobre el numero de verdaderos y falsos positivos es menor que la de «; las figu-
ras 6.7 y 6.8 presentan los resultados para o, = 6 y a, = 14. Estos valores son
una variacién mayor que para . para poder ver la incidencia. El falso positivo
que desaparece en la figura 6.7 corresponde a valores no muy altos del residuo
que con «a, = 6 son etiquetados como emulsién y desaparece por tanto como
microcalcificacién. Recuérdese que en la figura sélo aparecen las microcalcifica-
ciones.

Al igual que para «., a continuacién se presentan en la figura 6.9 los resul-
tados para el grupo de test en funcion del valor de a, . FEl eje de ordenadas
de la gréfica superior indica el ratio de verdaderos positivos detectados y el de
la gréfica inferior el nimero medio de falsos positivos por imagen. En ambas
graficas se utiliza la misma escala de valores de «, para poder comparar. Notese
que a partir del valor de a, = 7 en adelante, el ratio de verdaderos positivos
no aumenta; sin embargo el nimero de falsos positivos por imagen crece. Este
crecimiento se debe a que si aumenta el valor de «., la probabilidad de que se
etiqueten como emulsion pixels que son verdaderamente del tipo emulsién dismi-
nuye, aumentandose consecuentemente la probabilidad de que esos pixels sean
etiquetados como microcalcificacion, y si hay dos regiones de este tipo que dis-
tan menos de 0.5 cm generan un falso positivo. Por contra para los valores bajos
de la escala de la figura el nimero de positivos, tanto verdaderos como falsos,
decrece debido a que se favorece que las regiones contrastadas sean etiquetadas
como emulsién y por tanto no como microcalcificacion.

6.2.2 Influencia de los parametros beta

Recordemos que estos parametros modelan la interaccién de unos vecinos con
otros (ver seccién 5.2). Dada la simetria planteada en la ecuacién 5.2 de los
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vp=2, fp=5 vp=2, [fp=38 vp=2, [fp=10
a) z02c inicializacién ~ b) zl4c inicializaciéon  c¢) z19c¢ inicializacién

O

wp=2, fp=0 wp=1, fp=0 vp=2, fp=1
d) z02c resultado e) zl4c resultado f) z19¢ resultado

Figura 6.5: Las figuras a,b,c muestran en negro los pixels que en la inicializacién
han sido etiquetados como microcalcificacion con «, = 7.5. Las figuras d,e,f
muestran el resultado al finalizar el algoritmo. Se ve la reduccion de pixels
etiquetados como microcalcificaciéon, y de verdaderos y falsos positivos. Se pierde
el verdadero positivo inferior de la mamografia z14c. Al comparar esta figura
con la anterior se observa que el resultado depende de la inicializacién.
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Figura 6.6: La gréafica superior indica el ratio de verdaderos positivos y la inferior
el nimero de falsos positivos por imagen, tras 8 iteraciones, ambas en funcién
del valor de «.

nueve parametros ;; sélo hay que determinar 6 de los 9. Como el término
donde estéan estos pardmetros contribuye restando en la expresién de la energia
y el modelo debe favorecer que los pixels vecinos tengan etiquetas similares, los
términos f;; de la diagonal en la expresiéon 5.1 deben ser los menores y se toman
cero. Queda entonces por determinar Gy, Bpe v Bee. Como la etiqueta emulsion
es debida a artefactos de diversas procedencias entre los que se incluyen regiones
de un pixel, se debe dar una compatibilidad elevada a que los pixels de fondo
y emulsién puedan ser vecinos por lo que al parametro [, también se le da
valor cero. Sin embargo al pardmetro (3. se le debe dar un valor mayor que
cero para que no favorezca que los pixels fondo y microcalcificacion sean vecinos,
que junto con que los parametros 3;; son cero resulta en favorecer que los pixels
microcalcificacién y fondo queden agrupados por separado y formen regiones de
varios pixels en vez de varias regiones de un pixel; lo cual corresponde a lo que
ocurre en la mamografia y es que el fondo tiene altisima probabilidad de estar
formado por regiones de mas de un pixel, y por parte de las microcalcificaciones
es poco frecuente que estén formadas por un tinico pixel.

En la figura 6.10 se presenta como ejemplo el resultado para las mamografias
z02¢, z14c y z19¢ con un valor de Gy, = 0.0 y otro de G, = 1.0, que estan
por debajo y por encima respectivamente del valor 3,. = 0.5 utilizado en la
figura 6.3. Se puede observar que en las figuras 6.10a,b, c aparecen mayor cantidad
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a) z02c inicializacién  b) zl4c inicializaciéon  c¢) z19c¢ inicializacién

©

=2, fp=0 vp=2, fp=0 vp=2, fp=1
d) z02¢ resultado e) zl4c resultado f) z19c¢ resultado

Figura 6.7: Las figuras a,b,c muestran en negro los pixels que en la inicializacién
han sido etiquetados como microcalcificacién con o, = 6 y las figuras d,e,f mues-
tran el resultado al finalizar el algoritmo. Obsérvese que en la imagen d hay un
falso positivo menos que en la figura 6.3d.
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a) z02c inicializacién  b) zl4c inicializaciéon  c¢) z19c¢ inicializacién

wp=2, fp=1 wp=2, fp=0 vp=2, fp=1
d) z02c resultado e) zl4c resultado f) z19¢ resultado

Figura 6.8: Las figuras a,b,c muestran en negro los pixels que en la inicializacién
han sido etiquetados como microcalcificacion con o, = 14. El resultado tras 8
iteraciones del algoritmo se presenta en las figuras d, e, ¢. Obsérvese que en d
aparece un falso positivo mas que en 6.7d.
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Figura 6.9: La gréfica superior indica el ratio de verdaderos positivos y la inferior
el niimero de falsos positivos por imagen, ambas en funcién del valor de a..

de calcificaciones de un pixel que en las figuras 6.10d,e,f, debido al valor bajo de
Bpe- En las figuras 6.10d, e, f al tener un valor mayor de ;. que favorece la creacién
de regiones grandes y la desaparicién de las regiones pequenas, desaparecen la
mayor parte de las microcalcificaciones de un pixel y algunas de mas de un pixel.
En [10] [100] se da como valor de 3 para el modelo alli utilizado 8 = 1.5. Aunque
los modelos no son exactamente los mismos, si cabe pensar en que existe un cierto
paralelismo que podria inducir a utilizar el mismo valor. En el trabajo de Besag,
al igual que las figuras presentadas en el capitulo 3, las regiones que compiten
son de tamanos del mismo orden de magnitud, o al menos la diferencia no es
de varios 6rdenes de magnitud. FEn el caso de las microcalcificaciones en las
mamografias esa condicién no se cumple y hay que disminuir el valor, de ahi que
se elija By, = 0.5.

Respecto del valor de (.. debe ser mas alto todavia que [,. porque es me-
nos probable que suceda un artefacto en una microcalcificacion que en el fondo.
Ademas, considerando que los artefactos tienen un valor medio mayor que el
valor medio de las microcalcificaciones, ocurre que los pixels que siendo micro-
calcificacion tengan valores mas altos pueden ser etiquetados como emulsion. En
algunas microcalcificaciones el centro tiene un valor mayor que en el resto de la
microcalcificacién y consecuentemente en la inicializacion, en la que todavia no
ha entrado en juego el modelo de campo aleatorio de Markov son etiquetados
como emulsién. Cuando comienzan las iteraciones, comienzan a tener efecto los
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a) z02¢, By = 0.0 b) zl4c, By = 0.0 ¢) z19¢, Bpe = 0.0

Idl o
OV o -

O

d) 202¢, Bpe = 1.0 ) zldc, B = 1.0 ) 219¢, By = 1.0

Figura 6.10: Las figuras muestran en negro los pixels que han sido etiquetados
como microcalcificacion al finalizar el algoritmo (8 iteraciones) con los valores
de (. indicados. Se observa una mayor presencia de regiones de un pixel en las
figuras a,b,c debido al valor bajo de fj.
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pardmetros 3;; y por tanto .. Un valor bajo de 3. permite la coexistencia de
pixels vecinos etiquetados como microcalcificacion y como emulsién, pudiendo
dar como resultado al finalizar las iteraciones regiones de microcalcificacién con
huecos e irregularidades debido a que parte de sus pixels (los de mayor nivel) han
quedado finalmente etiquetados como emulsién. Este hecho queda ilustrado en
la figura 6.11. La figura 6.11a corresponde a la inicializaciéon de la mamografia
z01lo en la que se ha marcado un rectangulo de tamano en pixels 48x106 con
origen en (288,796). La figura 6.11b corresponde a la ampliacién del resultado
del algoritmo con (.. = 0.0 del recuadro marcado en 6.11a. Se puede observar
que la microcalcificaciéon grande tiene un forma irregular y con huecos. En 6.11¢,
se muestra el resultado habiendo utilizado en el algoritmo .. = 3.0 y se puede
observar que la microcalcificacién queda segmentada como una regién soélida.

a) z01lo, inicializacién b) 7010, f.. = 0.0 ¢) 7010, B = 3.0

Figura 6.11: La figura a muestra la inicializacion para la mamografia z0lo con a.
= 6.5y a, = 7. Las figuras b y ¢ muestran la ampliacién del resultado del algo-
ritmo tras 8 iteraciones del recuadro marcado en a para los valores de G.. = 0.0
v Bee = 3.0, respectivamente. Obsérvese que en la figura b la microcalcificacién
queda segmentada irregularmente. El tamano del recuadro corresponde en pixels
a 48x106 con origen en el pixel (288,796).
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6.2.3 Influencia de los parametros del vecindario amplia-
do

El conjunto de los pardmetros v(fondo), y(microcalcificacion) y v(emulsidn) con-
trolan la influencia del vecindario ampliado (ver seccién 5.2). Recordemos que
en nuestro modelo de campo aleatorio de Markov se utiliza un vecindario de
orden 2 que es insuficiente para modelar el hecho de que las microcalcificaciones
es frecuente que ocurran en clusters, ya que estos clusters son de tamano de
decenas de pixels, incluso cientos y estdn formados por pequenas regiones (las
microcalcificaciones) aisladas separadas por el fondo; por contra el fondo estd
formado por una regiéon grande pero que todos sus pixels son vecinos entre si y
por tanto el vecindario de orden 2 a través de que todos los pixels son vecinos
tiene influencia sobre pixels alejados. Es por ello que para el fondo no se consi-
dera otro vecindario que el de orden 2 y consecuentemente se toma (fondo) = 0.
Asimismo como las emulsiones no tienen porqué producirse en clusters también
v(emulsion) = 0.

Para que las zonas de la inicializacion que tienen pocos pixels etiquetados
como microcalcificacion, y por tanto es poco probable que lo sean, tiendan a des-
aparecer, la forma del termino de vecindario ampliado es + (1) [(hi;(C) — h,).
Para valores bajos de h;;(C) (con h, positivo) la contribucién total es negativa
y por tanto favorece que no sean etiquetadas como microcalcificacién.

La figura 6.12 muestra en negro los pixels que han sido etiquetados como
microcalcificacion al finalizar el algoritmo (8 iteraciones) con los valores de 7(c)
indicados. La inicializacién de cada imagen para ambos valores de y(c) se co-
rresponde con las de las figuras 6.3a,b,c. Tanto para las figuras 6.12a,b,¢ como
para las d,e,f el nimero de pixels etiquetados como microcalcificacién se reduce
debido al modelo de campo aleatorio de Markov con vecindario de orden 2. Sin
embargo debe observarse que debido al término del vecindario ampliado, en las
figuras d,e,f hay mas microcalcificaciones formando clusters y menos fuera de
ellos, lo cual es coherente con la afirmacion de los radiélogos y contribuye a un
mejor resultado. En la figura 6.12a,b,c el vecindario ampliado no tiene efecto
debido a que y(c) = 0.

La figura 6.13 resume los resultados para el grupo de test en funcion del valor
de v(¢) . El eje de ordenadas de la grafica superior indica el ratio de verdaderos
positivos detectados y el de la grafica inferior el numero medio de falsos positivos
por imagen. En ambas graficas se utiliza la misma escala de valores de v(c) para
poder comparar. Puede observarse en la grafica de los falsos positivos por imagen
la reduccién a casi la mitad cuando se pasa de v(c) =0 a y(¢) =0.2, sin apenas
modificacién del ratio de verdaderos positivos. Luego a medida que aumenta y(c),
aumentan ambos y finalmente por encima de (c¢) = 1.2 el ratio de verdaderos
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a) z02¢, v(¢) = 0.0  b) zl4dc, v(¢c) = 0.0  ¢) z19¢, v(¢) = 0.0

d) z02¢, v(c) = 1.2 e) zl4c, v(c) = 1.2 f) z19¢, y(c) = 1.2

Figura 6.12: La figura muestra en negro los pixels que han sido etiquetados como
microcalcificacion al finalizar el algoritmo (8 iteraciones) con los valores de 7(c)
indicados. Se observa que para el valor mayor de v(c) la tendencia a formar
clusters de microcalcificaciones es mayor, al mismo tiempo que se reducen los
falsos positivos.
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Figura 6.13: La gréafica superior indica el ratio de verdaderos positivos y la
inferior el nimero de falsos positivos por imagen, ambas en funcién del valor de

v(c).

positivos apenas varia, mientras que los falsos positivos siguen creciendo.

El parametro h, incide directamente sobre la cantidad de microcalcificaciones
que van desapareciendo a partir de la inicializacién, ya que para valores positivos
de h, y hij(C), cuanto mayor sea h, menor es la energia de la etiqueta micro-
calcificacion y por tanto mas dificil es que sea etiquetada como tal. Por ello se
elige este pardmetro para controlar la sensibilidad. Como los resultados para
cada operador morfologico se daran para diferentes sensibilidades, la influencia
de h, se ilustrara en la seccién dedicada al residuo del fondofibra con reconstruc-
cién. Respecto al valor de saturacion h,, en h;;(C) de la expresién 5.7, éste
es necesario para evitar que clusters con gran cantidad de microcalcificaciones,
o microcalcificaciones con gran cantidad de pixels, crezcan desmesuradamente.
Esto también se podria evitar reduciendo el valor de «(c), pero entonces para
clusters pequenios se perderia la eficacia de tener un valor elevado de 7y(c). Las
figuras 6.14a,b,c muestran el resultado tras 8 iteraciones con h,,,; = 16 en vez
de hy,q; = 10 que se viene utilizando en las figuras precedentes. En las figuras
se observa la gran incidencia que tiene este valor. En realidad la dependencia
no es debida tnicamente a hy,q, sino al término +v(c) [hi;(C) — h,| en el que
directamente participa h,,q.. En concreto y con los valores que se estan utilizan-
do ( h, =17, v(c) = 0.8 ), en un cluster de més de 16 pixels etiquetados como
microcalcificacién el término +v(c) [h;;(C) — hy] con hpe, = 16 vale 7.2 y con
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hmar = 10 vale 2.4. Para ver cuan importante es esta diferencia de 4.8 unidades
de energia comparémosla con la diferencia de nivel necesaria g; — ¢ en la imagen
observacion de entrada al algoritmo para compensar en energia estas cifras. Con
los valores de ay y o, de la tabla 6.1, las estadisticas obtenidas a partir del grupo
de entrenamiento y suponiendo igual etiquetado en el vecindario de orden 2, un
pixel es etiquetado como microcalcificacion si su nivel en la observaciéon es mayor
o igual que 14. Si ese mismo pixel tiene una energia aportada por el término de
vecindario ampliado de 4.8 unidades es etiquetado como microcalcificacién si su
nivel es mayor o igual que 9. Por ejemplo, en el residuo del fondofibra con recons-
truccion de la mamografia z02c¢, el nimero de pixels con nivel mayor o igual que
14 es 5874, y el niimero de pixels con nivel mayor o igual que 9 es 10908, lo que
supone una diferencia de 5034 pixels mas etiquetados como microcalcificacién
y que a su vez en la siguiente iteracién contribuirian de nuevo a aumentar el
nimero de pixels etiquetados como microcalcificacién. De ahi la importancia del
valor h,,q... Como se ha dicho al principio del parrafo la trascendencia de h,,q4
es menor con un valor menor de y(c). La figura 6.14 muestra varias realizaciones
con un valor mas alto del utilizado normalmente para ver claramente su efecto.

a) z02c resultado b) z1l4c resultado ¢) z19¢ resultado

Figura 6.14: Las figuras a,b,c muestran el resultado tras 8 iteraciones con un
valor de h,,,, = 16. Se observa claramente el efecto de sobrecrecimiento de los
clusters de microcalcificacion.

6.2.4 Influencia del nimero de iteraciones

En la literatura referente al algoritmo ICM [10] [77] [100] se dice que el nimero
de iteraciones que en la mayoria de las aplicaciones es necesario para llegar a
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la convergencia o para que el nimero de cambios de etiquetas de una iteracién
a otra sea muy bajo, no sobrepasa las 8. En nuestro trabajo también consta-
tamos que con 8 iteraciones o incluso menos es suficiente. La mayor parte de
las etiquetas quedan correctamente asignadas tras la primera iteracion. En las
tres mamografias que se vienen utilizando como ejemplo del grupo de test en
las dos primeras iteraciones se llega al nimero final de verdaderos y falsos po-
sitivos. La figura 6.15 muestra este hecho. Las figuras 6.15a,b,c¢ corresponden
a la inicializacién. Son las mismas que 6.3a,b,c reproducidas aqui para facilitar
la comparacion con el resultado tras la primera iteracion presentado en las figu-
ras 6.15d,e,f. Finalmente las figuras 6.15¢, h, i, j, k, [ presentan el resultado tras
la segunda y la octava (tltima) iteracién.

| Niter | 202¢ | zldc [ z19c |
0 [(212)](218) ] (2,12
1 [ 22 ] 20 | (21
2 | @21 | (20 | 21)
8 [ (21 ] (20 | (21

Tabla 6.2: Numero de verdaderos y falsos positivos de las imagenes de la figu-
ra 6.15.

El nimero de verdaderos y falsos positivos (vp, fp) de las imédgenes de la
figura 6.15 se dan en la tabla 6.2. Respecto a los resultados sobre el total de las
mamografias del grupo de test se da en la tabla 6.3 el ratio de verdaderos positivos
y el nimero de falsos positivos por imagen alcanzados tras cada iteracion, siendo
la iteracién cero la inicializaciéon. Asimismo en la figura 6.16 se presentan estos
mismos datos graficamente.

| Niter | Ratio vp | fp/img |

0 1.0 22.27
1 0.90 2.63
2 0.90 1.60
3 0.88 1.27
4 0.88 1.27
3 0.88 1.20
6 0.88 1.13
7 0.88 1.13
8 0.88 1.13

Tabla 6.3: Ratio de verdaderos positivos y nimero de falsos positivos por imagen
del grupo de test tras cada iteracién.
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a) z02c inicializacién b) z14c inicializacién

©
)

d) z02¢ 1 Iteracién e) zl4c 1 Iteracién

© ©
© ©

g, h) 702¢ 2 y 8 Tteraciones 1,j) zl4c 2 y 8 Tteraciones

¢) z19¢ inicializacién

f) z19¢ 1 Tteracién

k,1) z19¢ 2 y 8 Iteraciones

Figura 6.15: Evoluciéon con el niimero de iteraciones.
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Figura 6.16: La grafica superior indica el ratio de verdaderos positivos y la
inferior el niimero de falsos positivos por imagen, ambas en funcién del nimero
de iteraciones.
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6.3 Top-Hat

Tal como se ha dicho en el capitulo 5 el operador Top-Hat cldsico se presenta
aqui meramente como punto de referencia a efectos comparativos puesto que es
facilmente previsible que sus prestaciones seran bajas porque no distingue las fi-
bras de los objetos circulares pequenos. A titulo de ejemplo, y para poder realizar
comentarios sobre casos concretos se presenta en la figura 6.17 las imagenes que
se vienen utilizando en las secciones precedentes. Los pixels en negro correspon-
den a los etiquetados como microcalcificaciéon. Las imagenes a,b,c corresponden
a la inicializacién, y las d,e,f al resultado tras 8 iteraciones del algoritmo. Como
se vera mas adelante, el Top-Hat es el que menor nimero de verdaderos positivos
da, para un mismo ntimero de falsos positivos por imagen, entre los distintos
operadores morfoldgicos utilizados.

Es ilustrativa para este caso la figura 6.17¢, donde con sendos recuadros se
han marcado los dos falsos positivos que aparecen en esa mamografia. Para
poder ver con mas detalle la procedencia de estos falsos positivos se ha incluido
la figura 6.18. La figura a corresponde a la imagen en niveles de gris de la
mamografia z14c, donde se ha marcado una porcién de 300x300 pixels con origen
en (460,950); b corresponde a la ampliacién del recuadro marcado en a ampliado
respecto a a en tamano por 3 y en contraste también por 3; se pueden apreciar
zonas pequenas mas claras que su entorno con formas alargadas; en ¢ parte de
esas zonas alargadas han resultado clasificadas como microcalcificacion, debido
a que el elemento estructurante utilizado en el Top-Hat no cabe en ellas. Ambos
falsos positivos no aparecen cuando se utilizan los operadores morfoldgicos de las
siguientes secciones.

Cabe comentar, como hecho excepcional, lo que ocurre en la imagen z02c,
donde el nimero de falsos positivos es el mismo que en la figura 6.3d. En ambas
hay un sélo falso positivo, aunque no es el mismo. A pesar de que con el Top-Hat
el numero de pixels etiquetados como microcalcificacion es mayor en el recuadro
superior de la figura 6.17d que en esa misma zona de la figura 6.3d, en 6.17d
no es un falso positivo porque todos esos pixels son conexos y forman una tinica
region, lo cual no es un cluster porque para ello se necesitan dos regiones.

La tabla 6.4 muestra los resultados de deteccién para el conjunto de las treinta
imagenes de test para distintas combinaciones del ratio verdaderos positivos y los
correspondientes falsos positivos por imagen detectados; para ello se ha variado
la sensibilidad de deteccién a través del pardmetro h, (ver seccién 5.2, 5.2).
Es frecuente presentar estos datos graficamente a través de las curvas ROC
[18] [14] [84]. Dicha curva, con los valores de la tabla 6.4 se ha representado
en la figura 6.19.
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a) z02c inicializacién  b) zl4c inicializaciéon  c¢) z19c¢ inicializacién

wp=2, fp=1 wp=1, fp=2 vp=1, fp=1
d) z02¢ resultado e) zl4c resultado f) z19¢ resultado

Figura 6.17: Los pixel en negro corresponden a los etiquetados como microcal-
cificacién para el operador Top-Hat. Las figuras a,b,c corresponden a la iniciali-
zacion y las figuras d,e,f al resultado. Con la sensibilidad utilizada se alcanzan
unos resultados para el conjunto de las treinta imagenes de: ratio de verdaderos
positivos = (.8, falsos positivos por imagen = 5.9.
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a) mamografia z14c b) zl4c detalle ¢) zl4c resultado

Figura 6.18: Detalle del resultado sobre partes fibrosas de la mamografia; a)
mamografia z14c donde se ha marcado una porcién de 300x300 pixels con origen
en (460,950); b) detalle marcado en a, ampliado respecto a a en tamafno por 3
y en contraste también por 3; c) detalle del resultado de la segmentacién, donde
se observan los dos falsos positivos.

Para establecer comparaciones con los resultados del resto de operadores mor-
folégicos de las siguientes secciones se pueden tomar varios puntos como referen-
cia. En la literatura referente al tema, tienen especial interés, por una parte
aquellos donde el ratio de deteccion es alto, con su correspondiente cifra de fal-
S0s positivos, y por otra parte, aquellos donde el niimero de falsos positivos por
imagen es relativamente bajo, que suele ser entorno a la unidad o menos. De la
tabla 6.19 cabe resaltar entonces, para un ratio de deteccién préximo al 90% (en
la tabla 89%) que el nimero de falsos positivos por imagen es 7.63, y que para 1
falso positivo por imagen (en la tabla 1.06%) el ratio de verdaderos positivos es
el 40%, cifra que resulta baja.
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‘ ratio vp ‘ fp/img H ratio vp ‘ fp/img ‘

0.93 8.90 0.55 2.60
0.89 7.63 0.51 1.80
0.80 5.90 0.45 1.43
0.70 3.87 0.40 1.06
0.67 3.06 0.37 0.53
0.61 2.70 0.23 0.20

Tabla 6.4: Valores del ratio de verdaderos positivos y niimero de falsos positivos
con el operador Top-Hat y el modelo de campo aleatorio de Markov para el
conjunto de imagenes de test.
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Figura 6.19: Curva “Response Operating Characteristics” de los resultados del
operador Top-Hat y el modelo de campo aleatorio de Markov.
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6.4 Residuo Fondofibra

En esta seccidon se presentan los resultados del residuo del operador fondofibra
expuesto en la seccién 5.4.2. Siguiendo con la estructura de presentacion, en
la figura 6.20 aparecen las imagenes que se vienen utilizando en las secciones
precedentes. Los pixels en negro corresponden a los etiquetados como microcal-
cificacién utilizando como imagen de entrada al algoritmo el residuo del operador
fondofibra. Las imagenes a, b y ¢ corresponden a la inicializacion, y las d, ey f
al resultado tras 8 iteraciones. Sobre la figura 6.20e se han indicado los mismos
recuadros que en la figura correspondiente en la seccién del Top-Hat, y que se
habia ampliado en la figura 6.18. Se observa que con el residuo del fondofibra
esos falsos positivos no aparecen. Para ver en detalle por qué sucede asi se pre-
sentan las figuras 6.21 y 6.22. En 6.21a se reproduce de nuevo la figura 6.18b para
facilidad de referencia. En 6.21b se presenta la apertura de la figura 6.21a con un
cuadrado de tamano 9, que es la funciéon utilizada para calcular el Top-Hat de la
seccion anterior. Dicho Top-Hat aparece en la figura 6.21d. En 6.21¢ se presenta
el resultado del operador fondofibra de tamano 9, y en 6.21¢ el residuo. Para
poder apreciar los detalles adecuadamente en las imagenes impresas, las de la
fila superior se han aumentado en contraste x3 y las dos de la fila inferior se han
multiplicado por 10 y se han invertido. Se puede observar que los niveles de los
pixels que en el Top-Hat dan lugar a falsos positivos, en el residuo del fondofibra
son mas pequenos, ya que en el operador fondofibra el elemento estructurante
lineal con la orientacién similar a la de las fibras que aparecen, da un nivel alto
y en el residuo la diferencia con la original es baja.

Un ejemplo de mamografia con alto contenido fibroso se presenta en la figu-
ra 6.22. En 6.22a se presenta la mamografia z180 entera para situar la zona de
interés indicada por el recuadro. En 6.220 se presenta la ampliacién de dicha
zona. Se pueden distinguir perfectamente las zona fibrosas existente. En 6.22¢
se presenta la apertura de la figura 6.22b con un cuadrado de tamano 9, que
es la funcion utilizada para calcular el Top-Hat de la seccién anterior. Dicho
Top-Hat aparece en la figura 6.22e. En 6.22b se presenta el resultado del ope-
rador fondofibra de tamano 9, y en 6.22¢ el residuo. Para poder apreciar los
detalles adecuadamente en las imagenes impresas, en b, ¢y d se ha aumentado
en contraste x3 y en ey fse ha multiplicado por 10 y se han invertido. Se puede
observar que los niveles de los pixels que en el Top-Hat (imagen e) dan lugar a
falsos positivos, en el residuo del fondofibra (imagen f) son mas pequenos, con-
secuentemente la probabilidad de un falso positivo es menor en el residuo del
fondofibra, y asi sucede en la figura h.

La tabla 6.5 muestra los resultados de detecciéon para el conjunto de las treinta
imégenes de test para distintas combinaciones del ratio de verdaderos positivos
y los correspondientes falsos positivos por imagen detectados; también aqui se
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vp=2, fp=17 vp=2, f[fp=24 vp=2, fp=15
a) z02c inicializacién  b) zl4c inicializaciéon  c¢) z19c¢ inicializacién

]

L]
wp=2, fp=1 wp=2, fp=0 vp=2, fp=1
d) z02c resultado e) zl4c resultado f) z19¢ resultado

Figura 6.20: Los pixels en negro corresponden a los etiquetados como microcal-
cificacién para el operador Residuo fondofibra. Las figuras a , b, ¢ corresponden
a la inicializacion y las figuras d, e, f al resultado. Con la sensibilidad utilizada
se alcanzan unos resultados para el conjunto de las treinta imagenes de: ratio de
verdaderos positivos = (.84, falsos positivos por imagen = 1.13
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a) original b) apertura cuadrado 9 ¢) fondofibra 9

—
e

d) residuo apertura ( Top-Hat) e) residuo fondofibra

Figura 6.21: Detalle del fondofibra sobre z14c. En a aparece la misma porcion
de z14c¢ que en 6.21; b) corresponde a la apertura con cuadrado de tamano 9 y
¢) al fondofibra. En d) y e) se presentan respectivamente los residuos de by ¢
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¢) apertura cuadrado 9

d) fondofibra 9

f) residuo fondofibra

g) ICM con apertura

h) ICM con fondofibra

Figura 6.22: Detalle del fondofibra sobre z180. En a mamografia completa con
la zona de interés marcada por el recuadro; b) ampliacién de la zona marcada
en g; ¢) apertura con cuadrado de tamano 9; d) fondofibra; e) y f) corresponden
respectivamente a los residuos; g) y h) presentan el resultado final. Dado que en
la zona marcada los radiélogos no han indicado presencia de microcalcificaciones,
el resultado correcto es el del fondofibra.
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varia el pardmetro h, para modificar la sensibilidad de deteccion. La curva ROC
con los valores de la tabla 6.5 se presenta en la figura 6.23.

Si se compara la tabla 6.4 con la tabla 6.5 se observa una gran mejora de
las prestaciones del algoritmo con el operador fondofibra respecto del operador
Top-Hat. Tomando como referencia los valores mencionados al final de la seccion
del Top-Hat donde para un ratio de verdaderos positivos de 89%, el nimero de
falsos positivos por imagen es 7.63, con el presente operador para el mismo ratio
de verdaderos positivos, el nimero de falsos positivos por imagen se reduce a
1.63. Para el otro valor de comparacion situado en 1 falso positivo por imagen
con el Top-Hat el ratio de verdaderos positivos es de 40% y pasa a ser con el
fondofibra del 84%.

Cabe observar a la vista de la tabla 6.4 y de la figura 6.23 que para valores
bajos del ratio de verdaderos positivos, el incremento en dicho ratio partido por
el incremento en falsos positivos por imagen es mayor que para valores altos. Lo
cual significa que a medida que se alcanzan valores mas altos de deteccién es
mas dificil mejorar las prestaciones. Pongamos por ejemplo que pasar del 62%
de deteccién al 75% supone pasar de 0.47 a 0.73 falsos positivos por imagen (0.26
de incremento), mientras que pasar de 89.3% a 91.7% supone pasar de 1.63 a
2.26 falsos positivos por imagen (0.63 de incremento).

‘ ratio vp ‘ fp/img H ratio vp ‘ fp/img ‘

0.96 3.83 0.84 1.13
0.93 2.93 0.75 0.73
0.92 2.27 0.62 0.47
0.89 1.63 0.51 0.26

Tabla 6.5: Valores del ratio de verdaderos positivos y numero de falsos positivos
con el operador fondofibra y el modelo de campo aleatorio de Markov para el
conjunto de iméagenes de test.

En la figura 6.23 se incluyen dos curvas ROC. La marcada con aspas corres-
ponde al caso para cuando se realiza el etiquetado de los pixels directamente
sobre los niveles de gris a la salida del residuo del fondofibra sin utilizar el algo-
ritmo basado en el campo aleatorio, es decir sin tener en cuenta la informacion
del vecindario. Esta clasificacion corresponde a la estimacién MLE, Mazimum
Likelihood Estimate. La curva marcada con los circulos indica los resultados tras
el algoritmo con el modelo de campo aleatorio de Markov. Se puede observar la
mejora significativa de esta tltima.

En general la procedencia de los falsos positivos se debe a diversas causas,
entre ellas el ruido, la diversidad de los niveles de gris de las microcalcificacio-
nes que como algunas son muy tenues obliga a sensibilidades elevadas que traen
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Figura 6.23: Curva “Response Operating Characteristics” de los resultados del
operador fondofibra sin el modelo campo aleatorio de Markov (clasificacién como
microcalcificacién segin Maximum Likelihood Estimate) (+) y con el modelo de
campo aleatorio de Markov (o)
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b) original ¢) fondofibra 9

= [E

d) residuo e) ICM

a) mamog. z180

Figura 6.24: Detalle de un falso positivo con el fondofibra sobre z180. En a
mamografia completa con la zona de interés marcada por el recuadro; b) amplia-
ci6n de la zona marcada en a; ¢) fondofibra con EE de tamano 9; d) corresponde
al residuo y e) presentan el resultado final. Dado que en la zona marcada los
radiologos no han indicado presencia de microcalcificaciones, las microcalcifica-
ciones marcadas son falsos positivos.
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consigo falsos positivos, y una causa importante son las fibras. Si estas estruc-
turas fibrosas no son eliminadas por los operadores antes de aplicar el algoritmo
con el modelo de campo aleatorio de Markov, cabe la posibilidad de que sean
etiquetadas como microcalcificacion; sobre todo si la cantidad de pixels de este
tipo, vecinos entre si, es de varias unidades en adelante. El operador fondofibra
estd obligado a utilizar un tamano de elementos estructurantes lineales mayor
que el didmetro de las microcalcificaciones para que éstas aparezcan en el re-
siduo. Como las fibras no son estrictamente lineas rectas cuanto mayor sea el
elemento estructurante peor se adapta a las fibras en sus zonas curvadas o en sus
bordes que normalmente no son rectilineos. Esto obliga a un compromiso en el
tamano del elemento estructurante, y que se ha fijado en 9. Para ilustrar que en
el residuo del operador fondofibra todavia se originan falsos positivos en algunas
zonas fibrosas se presenta el siguiente ejemplo. Sobre la misma mamografia z18o
utilizada en la figura 6.22. En la figura 6.24a aparece marcada la nueva zona de
interés (300x300 pixels a partir de la coordenada (10,1300)), y en 6.24b amplia-
da en tamano x3 y también aumentada en contraste x3. En la figura 6.24¢ se
presenta el resultado del operador fondofibra. Si las fibras fueran rectilineas con
bordes rectilineos y de nivel de gris constante deberian aparecer completamen-
te. Se puede observar, por ejemplo, en la fibra mas larga que carece de todas
estas caracteristicas: es curvada, no es constante en niveles de gris, y ademés los
bordes son irregulares. Por todo ello en ¢ los niveles de gris de algunos pixels
pertenecientes a la fibra son inferiores a los de la imagen original, de ahi que en el
residuo aparezcan con niveles relativamente altos. En la figura 6.24d se muestra
el residuo donde se puede apreciar la fibra referida con discontinuidades. Como
mas adelante se verd, los problemas debidos a los bordes irregulares y a las zonas
curvadas se pueden evitar con la reconstruccién [127].
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6.5 Residuo Fondofibra con reconstruccion

En esta seccién se presentan los resultados del residuo del operador fondofibra
con reconstruccion expuesto en la seccion 5.4.3. Recordemos que llamamos aqui
operador fondofibra con reconstruccion a la reconstrucciéon tomando como ima-
gen de referencia la imagen original (mamografia) y como imagen marcador el
resultado del operador fondofibra sobre la imagen original. Al igual que en las
secciones anteriores, en la figura 6.25 aparecen las imagenes con los resultados
sobre las mamografias z02c, z14c y z19c. Los pixels en negro corresponden a los
etiquetados como microcalcificacién, utilizando como imagen de entrada al algo-
ritmo el residuo del operador fondofibra con reconstrucciéon. Las imagenes a, b
y ¢ corresponden a la inicializacién, y las d, e y f al resultado tras 8 iteraciones
del algoritmo.

Las diferencias entre el operador residuo del fondofibra y residuo del fon-
dofibra con reconstruccién no son tan importantes como las existentes entre el
operador fondofibra y el Top-Hat. Concretamente se puede apreciar que en las
figuras 6.25d, e y f el nimero de verdaderos y falsos positivos es el mismo que
las de la seccién correspondiente al residuo del fondofibra. Para el conjunto de
las imagenes de test los resultados mejoran al utilizar la reconstrucciéon. En la
figura 6.25 se presentan los resultados para este operador en las tres imdgenes
que se vienen utilizando como ejemplo. Se puede observar que el nimero de
falsos positivos en la inicializacion es mas bajo, aunque en estos tres casos, el
resultado final es el mismo que el operador anterior. Mas adelante se muestran
ejemplos en los que si hay diferencias.

A continuacion se discuten los falsos positivos del resultado en las imdgenes
702¢ v 7z19c. En z02c el falso positivo estd formado por dos microcalcificaciones,
una muy grande con una zona mas brillante en su interior, tal como ilustra la
figura 6.26b (correspondiente a 50x50 pixels a partir de la coordenada (485,665));
los pixels de esta zona interior son los que quedan etiquetados como microcal-
cificacion, tal como cabe esperar, ya que el resto de los pixels, ain estando
contrastados con sus inmediaciones forman una region de tamano mayor que el
elemento estructurante y desaparecen en el residuo. La otra microcalcificacién se
debe a un tnico pixel bastante contrastado, que no pertenece a ninguna region.
Para que la reconstruccién ayudase a eliminar esta falsa microcalcificacién, el
pixel deberfa pertenecer a una regién parcialmente contenida en el marcador (en
nuestro caso el fondofibra), y que dicho pixel estuviera en el resto que no estd
contenido en el marcador y que se quiere reconstruir. En este caso eso no sucede
porque la regién esta formada por un tinico pixel y nunca podria estar incluida
en el marcador porque el tamano del elemento estructurante va a ser mayor de
un pixel. No obstante, si este pixel aislado no estuviera cercano a una micro-
calcificacion de muchos pixels, el algoritmo lo etiquetaria como fondo; el falso
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vp=2, [fp=12 vp=2, [fp=18 vp=2, [fp=12
a) z02c¢ inicializacién ~ b) zl4c inicializacién  ¢) z19c¢ inicializacién

vp=2, fp=1 vp=2, fp=0 vp=2, fp=1
d) z02¢ resultado e) zl4c resultado f) z19¢ resultado

Figura 6.25: Los pixels en negro corresponden a los etiquetados como microcal-
cificacion para el operador Residuo fondofibra con reconstruccion. Las figuras a
, b, ¢ corresponden a la inicializacién y las figuras d, e, f al resultado. Con la
sensibilidad utilizada se alcanzan unos resultados para el conjunto de las treinta
imagenes de: ratio de verdaderos positivos = .88, falsos positivos por imagen =
1.13
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b) zona detalle  ¢) fondofibra con reconstruccion

] ]

I o

d) residuo e) resultado ICM

a) mamog. z02c

Figura 6.26: Detalle del fondofibra con reconstruccién sobre z02c. a) mamografia
completa con la zona de interés marcada por el recuadro; b) ampliacién x12 de
la zona marcada en ¢; ¢) fondofibra con reconstruccién; d) residuo; e) resultado
del algoritmo ICM tras 8 iteraciones

positivo esta entonces originado por la coincidencia de las dos causas: no poder
ser recuperado en el fondofibra con reconstruccion y tener una microcalcificacion
grande en las proximidades.

El falso positivo de la mamografia z19¢ que aparece en la figura 6.25 b (subi-
magen de 50x50 pixels a partir de la coordenada (15,720)) es otro ejemplo de lo
que la reconstruccion no puede recuperar tomando como marcador el operador
fondofibra con el tamano utilizado. En el residuo aparecen pixels con niveles de
gris entre 8 y 16 sobre la regién lineal que forma el falso positivo (figura 6.27d).
Al ser una regién con forma lineal cabe esperar que no aparezcan pixels en el
residuo con estos niveles tan altos. Aparecen porque la region es lineal con ni-
veles de gris no constantes, y son estas irregularidades las que dan lugar a un
residuo distinto de cero, y como estos niveles de gris entran dentro del margen
de las microcalcificaciones y son varios pixels vecinos entre si el resultado es que
son etiquetados como microcalcificacién.

Para ilustrar lo que la reconstruccién puede hacer con el objetivo de que en el
resultado final haya un menor nimero de falsos positivos, se dan a continuacién
dos ejemplos. El primero es sobre el mismo caso de la figura 6.24 presentado en
la seccién anterior dedicada al fondofibra. En la figura 6.28 se ilustran ahora los
resultados con la reconstruccion. Se reproducen en la fila superior las figuras pre-
sentadas en la seccién anterior para facilitar la comparacién. Todas las imégenes
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b) zona detalle  ¢) fondfib. con reconst.

d) residuo e) resultado ICM

a) mamog. z19¢

Figura 6.27: Detalle del fondofibra con reconstruccién sobre z19¢. a) mamografia
completa con la zona de interés marcada por el recuadro; b) ampliacién x12 de
la zona marcada en «a ; ¢) fondofibra con reconstruccién; d) residuo; e) resultado
del algoritmo ICM tras 8 iteraciones

de grises estan ampliadas en contraste x3. En e se presenta el resultado del ope-
rador fondofibra con reconstruccién, y en f el residuo del mismo. Comparando
estas dos imagenes con las que tienen arriba se pueden apreciar ligeras diferencias
que resultan importantes. Obsérvese en las imédgenes ey b los pixels por ejemplo,
correspondientes a los recuadrados por el recuadro de menor tamano en f. En e
la region clara en la que la fibra se ensancha es de mayor nivel que en b, lo que
da lugar a un residuo de menor nivel y consecuentemente menor probabilidad
de que sea etiquetado como microcalcificacién, como asi ocurre finalmente y se
puede observar en d.

El segundo ejemplo se ilustra en la figura 6.29, donde en «a se presenta la ma-
mografia z11c completa con un recuadro marcando la zona de interés de 50x50
pixels con origen en la coordenada (250,350); h presenta dicha zona ampliada
en tamano x12 y aumentado su contraste x4; aunque en las figuras precedentes
se ha aumentado el contraste x3, aqui se hace una excepcién para ver mejor
los detalles ya que los niveles de gris en esta zona varian poco. Para ver las
diferencias que la reconstruccién introduce las dos filas superiores presentan la
secuencia de operaciones paralelemente sin reconstruccion y con reconstruccién.
En las figuras b en adelante, se ha acotado todavia mas la zona de interés a 12x12
pixels con el recuadro que aparece. El resultado del operador fondofibra sobre la
imagen original se presenta en 6.29b mientras que la versién reconstruida aparece
en e. Centrando la atencion en los pixels del recuadro, la diferencia sobre las



6.5. RESIDUO FONDOFIBRA CON RECONSTRUCCION 187

¢) residuo fondofibra

a) original

] B

d) ICM sobre reconstruccion  e) fondofibra con rec. f) residuo fondofibra con rec.

Figura 6.28: Detalle del fondofibra con reconstruccién sobre z180. En a by ¢
reproduccién de las figuras 6.24b, ¢y d para facilitar la comparacién. d) resultado
del algoritmo ICM tras 8 iteraciones aplicado sobre el residuo con reconstruccion.
e) fondofibra con reconstruccién; f) residuo del fondofibra con reconstruccién.
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b) fondofibra (ff) ¢) residuo fondfib. d) ICM sobre ¢

g) ICM sobre f)

a) mamog. zllc i =
h) original i) diferencia c-f

Figura 6.29: Detalle del fondofibra con reconstruccién sobre z11c. a) mamografia
completa con la zona de interés marcada por el recuadro; h) ampliaciéon x12 en
tamano y en contraste x4 de la zona marcada en a; b) fondofibra de la zona
marcada; ¢) residuo fondofibra; d) resultado del algoritmo ICM tras 8 iteracio-
nes sobre el residuo del fondofibra; e) fondofibra con reconstruccién de la zona
marcada; f) residuo del fondofibra con reconstruccion; g) resultado del algorit-
mo ICM tras 8 iteraciones sobre el residuo del fondofibra con reconstruccién; i)
diferencia (multiplicada por 40) entre los residuos.
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imagenes impresas en papel es muy tenue, pero si se puede apreciar claramente
en los respectivos residuos (que se presentan con amplitud multiplicada por 10
seguida de una inversién) que la versién reconstruida tiene una menor amplitud.
Se debe a que el operador fondofibra da un nivel alto en algunos puntos de la
fibra marcados por el recuadro, pero el elemento estructurante lineal no cabe
en algunas partes de la zona donde esa fibra se ensancha (interior de recuadro).
Cuando se realiza la reconstruccién, los pixels donde si ha cabido el elemento
estructurante se propagan a lo largo de toda la zona de ensanchamiento recons-
truyéndola, y al calcular el residuo esos niveles son mas bajos. En la figura 6.29d
aparece un positivo, que junto con otro que aparece en las proximidades, pero
fuera de la subimagen de 50x50 elegida forman un cluster falso positivo. Sin
embargo el resultado del algoritmo ICM con el modelo de campo aleatorio de
Markov utilizado no genera ese positivo cuando se aplica sobre el residuo con
reconstruccién (figura 6.29¢).

En esta misma figura 6.29 se puede ver otro ejemplo de la reconstruccion,
aunque esta vez con reconstruccion o sin ella no se genera una microcalcificacién
falsa positiva. La zona a la que nos referimos aparece en la misma vertical del
recuadro marcado, en la parte inferior. En 6.295 se pueden apreciar dos zonas
lineales formando un angulo recto. Observando los pixels correspondientes a esa
zona en la imagen original se puede observar una zona méds clara que el resto pero
de mayor nimero de pixels. Observando lo que aparece en 6.29¢ se aprecia que la
reconstruccién recupera mejor esa zona que solamente con el operador fondofibra.
Las diferencias se pueden observar mas nitidamente en 6.297 donde la resta de
los residuos se ha multiplicado por 40 e invertido y en esa zona aparecen varios
puntos oscuros.

El conjunto de resultados sobre el grupo de las treinta imagenes de test para
distintas combinaciones del ratio de verdaderos positivos y los correspondientes
falsos positivos por imagen se presentan en la tabla 6.6; al igual que en las sec-
ciones anteriores se ha variado el parametro h, para modificar la sensibilidad
de deteccién. Los datos de la tabla 6.6 se representan graficamente en la figu-
ra 6.30 (curva marcada con circulos), junto con resultados correspondientes a si
el etiquetado se hace con el criterio de maxima verosimilitud (MLE) en el que no
se tiene en cuenta la informacién que el modelo de campo aleatorio de Markov
puede aportar(curva marcada con cruces). También aqui se aprecia una mejora
significativa cuando se aplica el modelo markoviano.

La diferencia introducida por la reconstruccion supone en promedio un au-
mento en 4 puntos porcentuales en el ratio de verdaderos positivos. Tomando un
punto concreto, por ejemplo para un valor de 1.13 falsos positivos por imagen,
sin reconstruccion se alcanza un ratio de 0.84, mientras que con reconstruccién
pasa a ser de 0.88. Graficamente la comparacion se puede hacer en la figura 6.30,
donde la curva a trazos corresponde al caso sin reconstruccion.
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ratio vp ‘ fp/img H ratio vp ‘ fp/img ‘

0.99 3.80 0.80 0.63
0.94 2.20 0.65 0.43
0.92 1.87 0.57 0.20
0.88 1.13

Tabla 6.6: Valores del ratio de verdaderos positivos y niimero de falsos positivos
para el residuo del fondofibra con reconstruccién y el modelo de campo aleatorio
de Markov sobre el conjunto de imégenes de test.
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Figura 6.30: Curva ROC de los resultados del residuo del fondofibra con recons-
truccién sin el modelo campo aleatorio de Markov (clasificacion como microcal-
cificacién segin Maximum Likelihood Estimate) (+) y con el modelo de campo
aleatorio de Markov (0). Se observa el importante aumento del ratio de verdade-
ros positivos para los distintos valores de falsos positivos por imagen al utilizar el
modelo de campo aleatorio. Para poder comparar se reproduce la curva (puntos)
de la figura 6.23 correspondiente al caso sin reconstruccion.
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Se dan en la tabla 6.7 los resultados individualizados para cada mamografia
cuando para el conjunto se tiene una sensibilidad que proporciona un ratio de
verdaderos positivos de 0.88 con 1.13 falsos positivos por imagen; incluir mas ta-
blas detalladas para las diferentes sensibilidades y para los diferentes operadores
morfologicos resulta excesivo.

Imagen | N [vp [ fp || Imagen | N [vp | fp |

z01o 31 3|2 zl20 13|10 | 2
z02¢ 212 |1 z13c 11110
z020 11112 z130 111 2
z030 1 110 zldc 2 210
z04c 212 11 z15c¢ 1 1 2
7040 21211 z150 11111
z05c¢ 11110 z16¢ 11110
z050 21210 z160 1 1 1
7060 21213 zl7¢c 91 8|3
z07¢ 1 110 z170 51 4| 2
z08c¢ 41310 z18¢ 21210
z09c¢ 11112 z180 11110
z090 21213 z19c 2 2 1
z11c 11113 z190 31310
z12c¢ 151111 z210 11111

Total | 84 | 74 | 34

Tabla 6.7: Valores individuales del nimero de verdaderos positivos y de falsos
positivos para el residuo del fondofibra con reconstruccion y el modelo de campo
aleatorio de Markov sobre cada imagen del conjunto de imagenes de test, con la
sensibilidad ajustada tal que el ratio de verdaderos positivos para el conjunto es
0.88 y resultan 1.13 falsos positivos por imagen.

Al analizar estos resultados es importante destacar que de los 10 clusters
positivos no detectados, es decir los falsos negativos, 7 estan en las imagenes
7z12c v z120. La razén es que estas imdgenes son atipicas respecto al resto de
las imdagenes de la base mamografica en cuanto al aspecto de las microcalcifica-
ciones y a que suponen por si mismas el 27% de los clusters. También en [119]
se realiza esta misma observacion y para que los resultados sean comparables
con otros trabajos en los que no se incluyen las imagenes z12¢ y z120 en la fi-
gura 6.31 se puede comparar el impacto que tienen en los resultados sobre el
conjunto de imagenes de test. En cifras, no incluir las imagenes 12 supone para
0.6 fp/imagen un incremento de 13 puntos porcentuales en el ratio de verda-
deros positivos y la diferencia disminuye hasta 3 puntos porcentuales para 1.8
fp/imagen; logicamente la diferencia tiende a ser nula cuando se detectan todos
los clusters.
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Figura 6.31: Influencia de las imagenes z12c y z120. Curvas ROC del residuo
fondofibra con reconstruccién y el modelo de campo aleatorio de Markov. (o)
Conjunto de test; (+) Conjunto de test excluyendo z12¢ y z12o.

A continuacién se presentan en la figura 6.32 varios ejemplos extraidos del
conjunto de imédgenes de test que ilustran la causa de algunos falsos positivos, asi
como de algunos falsos negativos. En las imagenes de la primera fila se presen-
tan tres casos (subimdgenes de 300x300 pixels, aumentadas en contraste por 3)
donde el resultado que se obtiene con nuestro procedimiento marca un positivo
incluso a sensibilidad baja, que resulta ser falso dado que los radiélogos no han
marcado dicha zona como positiva. La imagen resultado para cada uno de los
tres casos aparece debajo de cada original. A la vista de las imagenes en niveles
de gris, en el interior de los recuadros marcados y en cada una de ellas se puede
apreciar con bastante nitidez la presencia de pequenas regiones contrastadas que
tienen el mismo aspecto que las microcalcificaciones, tanto en forma como en
nivel de contraste. No corresponde a regiones tipo emulsion porque su contraste
no es lo suficientemente grande. El aspecto visual que tienen es perfectamente
asumible como microcalcificacién. Con los criterios que el algoritmo utiliza estas
regiones son indistinguibles de las muchas microcalcificaciones que si han sido
marcadas como tales por los radidlogos, de manera que es légico que el resultado
en esas regiones sean positivos individualmente en cada una de esas pequenas
regiones. Como en las imagenes presentadas en la primera fila existen al menos
dos microcalcificaciones distantes menos de 0.5 ¢cm el algoritmo marca un cluster.
El comentario que se puede hacer aqui es en primer lugar establecer que existe
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a) original z120 (525,1150)  b) original z160 (10,550)  ¢) original z170 (780,200)

d) resultado z120 e) resultado z160 f) resultado 7170

o 7 m | \' -
g) original z08¢ (500,900) h) original z17c¢ (1110,250) i) original z170 (650,410)

Figura 6.32: Detalle de falsos positivos y falsos negativos. La primera fila corres-
ponde a iméagenes en niveles de gris de porciones de mamografias donde incluso a
niveles bajos de sensibilidad aparecen falsos positivos. La segunda fila ilustra los
respectivos resultados. En la tercera fila se presentan porciones de mamografias
donde incluso a sensibilidades altas no se detectan los clusters marcados. Se pue-
de apreciar que en los casos de la primera fila, marcados por los radidlogos como
negativos, se aprecian con mayor nitidez objetos tipo microcalcificacion, que en
los casos de la tercera fila, marcados por los radidélogos con una circunferencia
como positivos.
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una duda razonable sobre la veracidad del diagndstico negativo. Si realmente el
diagnéstico es negativo, cabe preguntarse si se puede llegar e él inicamente a
través de la imagen; maxime si se pretende llegar a diagnosticos positivos en los
casos que se presentan en la fila inferior. En ella se presentan tres ejemplos de
clusters marcados como positivos por los radidlogos a través de las respectivas
circunferencias y que el algoritmo detecta sélo a muy altas sensibilidades. Las
imdagenes resultado para estos casos no se presentan porque en los tres casos son
una imagen en blanco. FEl aspecto que presenta la figura g es muy similar al
que presenta la figura b . En ¢ los radidlogos han marcado un positivo indica-
do a través de la circunferencia, mientras que en b han indicado lo contrario.
Légicamente a la vista de las imagenes dificilmente se puede llegar con un pro-
cedimiento automadtico a un diagnodstico correcto en ambos casos. Lo mismo se
puede decir de ¢, las dos microcalcificaciones marcadas por el resultado de la
figura f tienen aspecto mucho mas evidente de ser tales, que las existentes en g
o en h.

Un grupo importante de falsos positivos se debe a zonas del tipo de las pre-
sentadas en el parrafo anterior. Otro grupo importante se analiza a continuacién.
Consiste en un grupo de clusters formados por dos o tres microcalcificaciones en
los que una de ellas es verdadera y tiene varios pixels o varias decenas de pixels y
el resto no lo son y su tamano es de uno o dos pixels. Retomando la definicién de
cluster hay un salto cualitativo importante en la decisién de si existe un cluster
o no debido a que el criterio es si hay dos o méas microcalcificaciones, indepen-
dientemente de las caracteristicas de las microcalcificaciones que lo forman. Es
igual de positivo un cluster formado por dos microcalcificaciones de decenas de
pixels que un cluster formado por dos microcalcificaciones de un pixel, con tal
de que las distancias que las separen sea menor de 0.5 cm. Sin embargo una
region de un 1nico pixel que ha sido etiquetado como microcalcificacion, tiene
cierta probabilidad de no corresponder realmente a una microcalcificacion sino a
ruido. Si es un sélo pixel con un cierto nivel en el residuo que no tiene proxima
ninguna microcalcificacion, muy probablemente el algoritmo acabe etiquetdndolo
como fondo o como emulsion, tal como es deseable, debido al término de vecin-
dario ampliado; pero si tiene proxima una o varias microcalcificaciones grandes
es probable que termine siendo etiquetado como microcalcificacion. Si son va-
rias microcalcificaciones las que forman el cluster, no tiene mayor trascendencia
que un pixel forme una nueva microcalcificacién puesto que el criterio de cluster
ya se cumple independientemente de esta nueva microcalcificaciéon de un pixel;
pero si sélo es una microcalcificacion con varios pixels, que aparezca o no una
nueva microcalcificacion préxima, tiene una trascendencia considerable porque
significa la creacion de un nuevo cluster. A la vista de los clusters marcados por
los radiélogos, poquisimas microcalcificaciones son de un pixel; sin embargo si
hay regiones de un pixel contrastadas respecto a su entorno con un nivel similar
al de las microcalcificaciones que no son microcalcificacion, ni responden a una
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emulsién y que por tanto podemos asumir como ruido en la regién del fondo.
Estadisticamente el nimero de pixels de este tipo respecto al nimero de pixels
que forman el fondo es muy pequeno, pero comparado con el niimero de clusters
es significativo. Asi pues podemos plantearnos filtrar la imagen de entrada al
algoritmo basado en el campo aleatorio de Markov para eliminar aquellos valores
que en el residuo tengan un nivel que pueda resultar etiquetado como microcal-
cificacién si el tamano de dicha regién es de un pixel. En la seccién siguiente
se discute la creacion de una transformacién basada en morfologia matematica
para este fin.
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6.6 Residuo Fondofibra con apertura superficial

Esta seccion trata de presentar un proceso ad-hoc para eliminar el ruido men-
cionado al final de la seccion anterior, con herramientas generales de morfologia
matematica. Son varios los aspectos que hay que tener en cuenta y se expondran
a continuacién. En primer lugar el aspecto mds importante es el tamano. Se pre-
tende eliminar en imagenes de niveles de gris los picos positivos de un pixel, para
ello se puede utilizar la apertura clasica con un elemento estructurante mayor de
un pixel. En una imagen con reticula cuadrada un elemento estructurante mayor
de un pixel y que ademas sea isoétropo tiene que ser como minimo una cruz de 5
pixels o un cuadrado que tiene 9, cantidades excesivamente grandes porque hay
calcificaciones de menos de 5 6 9 pixels. Como lo que importa es el tamano y
no la forma, se puede hacer uso del operador apertura superficial expuesto en el
capitulo 4. La apertura superficial elimina los maximos regionales por debajo
de un cierto tamafno, como en este caso estamos interesados en que elimine los
de tamano un pixel, elimina lo que normalmente se entiende por un maximo,
asignandole el valor del vecino mayor y convirtiendo lo que antes era un maximo
en un maximo regional de al menos dos pixels, siendo la imagen resultado menor
o igual a la de entrada (ver seccién 4.4.3).

Al realizar la apertura superficial sobre el residuo del fondofibra con recons-
truccién y utilizar el resultado como observacién de entrada al algoritmo ICM
con el modelo de campo aleatorio de Markov que se viene utilizando en este tra-
bajo, el resultado no mejora. Con la introduccion de la apertura superficial se
pretende eliminar ruido que a la postre genera falsos positivos. La eliminacién
es suave en el sentido de que se eliminan picos de un sélo pixel pero aun asi el
recorte que se produce sobre las microcalcificaciones pequenas es suficiente para
que no se detecten. Este recorte se produce porque aunque la microcalcificacion
sea mayor de un pixel los niveles de gris de los pixels que la forman no son todos
iguales y normalmente siempre hay alguno mayor que el resto, y ese pixel es el
que sufre el recorte. Si la microcalcificacién es tenue y pequena con la apertura
superficial puede perder sus pixels de mayor nivel y es probable que se deje de
detectar. Esta pérdida de deteccién de verdaderos positivos es la causa de la no
mejoria de los resultados cuando se realiza todo el proceso haciendo uso de la
apertura superficial. La mayor incidencia de verdaderos positivos que se dejan de
detectar ocurre sobre las imagenes z12c¢ y 7120, que como se ha mencionado con
anterioridad, contienen 28 clusters en los que el 35% de las microcalcificaciones
son de uno o dos pixels. Ciertamente también se consiguen eliminar los falsos
positivos generados por falsas microcalcificaciones de un pixel, pero al reducir-
se los verdaderos positivos detectados, el resultado final no mejora respecto a
utilizar como observacion el residuo del fondofibra con reconstruccion. Hay que
evitar el recorte de los maximos sobre las microcalcificaciones.
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Para corregir este problema realizamos la siguiente propuesta: restaurar los
maximos regionales de un pixel que elimina la apertura superficial en aquellas
regiones que tras la misma conserven un nivel por encima de un determinado
valor. Con ello se pretende distinguir maximos estrechos sobre el fondo, de
maximos estrechos sobre regiones que puedan ser microcalcificacion. De acuerdo
con este proceso definimos la siguiente transformacion:

T(f) =opensurf(f)+ {f — opensurf(f)} - {opensurf(f) >t} (6.4)

donde opensurf es la apertura superficial de tamano 1, la operacion - es el pro-
ducto, t es un umbral y f es la imagen obtenida con el residuo del fondofibra
con reconstruccion. La suma del segundo término es equivalente a realizar una
reconstruccién utilizando como marcador la imagen resultante de la operacién
umbral, sélo que implementada tal como estd definida tiene un coste computa-
cional menor. Para referirnos a esta transformacion lo haremos con las siglas
EPA (Elimina Picos Aislados).

Respecto al umbral, es un factor que tiene una gran influencia porque es quien
determina sobre qué zonas se va a restaurar, y en aras a no perder verdaderos
positivos es conveniente una decisién conservadora. Se ha situado en el 70%
del valor por encima del cual se inicializa un pixel como microcalcificacién en la
estimacion MLE de la seccién anterior.

En la figura 6.33 se ilustra el efecto de esta transformacién sobre una zona que
crea un falso positivo y que tras la transformacion el falso positivo desaparece.
En a se muestra la mamografia z040 completa con un recuadro indicando la
zona de interés. En b se muestra la ampliacion x12 del recuadro marcado en a
correspondiente a una zona de 60x60 pixels a partir del pixel (480, 1475). A
su vez en b se marca un nuevo recuadro para acotar la zona donde aparece
el pico que se pretende eliminar. En ¢ se muestra como ese pico aparece en
el residuo del fondofibra con reconstruccién y en d el resultado final en el que
la microcalcificacién grande junto con el pixel que resulta ser etiquetado como
microcalcificacion forman un cluster que es falso positivo. En d se muestra el
resultado de aplicar la transformacion EPA sobre el residuo del fondofibra con
reconstruccién. Se puede observar facilmente que la imagen d es mucho mas
limpia que la ¢ debido a que todas las regiones formadas por un tnico pixel
sobre el fondo (nivel de gris cero, que en la imagen aparece como blanco) han
desaparecido. Si se mira con detenimiento la imagen d se ve que a diferencia
de ¢ no hay maximos regionales formados por un tnico pixel a excepcion de los
existentes en la microcalcificacion grande. El pixel que origina la creacién de
un cluster no va a ser nunca etiquetado como microcalcificacién en el algoritmo
iterativo porque su nivel de gris ha sido reducido a cero y serd etiquetado como
fondo, tal y como se muestra en f.

Para ilustrar como esta transformacion respeta los maximos sobre zonas que
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b) original

c) residuo d) EPA

» .

a) mamog. z040

e) ICM residuo f) ICM EPA

Figura 6.33: Detalle de la eliminacién de picos aislados utilizando la apertura
superficial sobre z040. a) mamografia completa con la zona de interés marcada
por el recuadro; b) ampliacién x12 de la zona marcada en a , donde a su vez
se recuadra una pequena zona; c) residuo del fondofibra con reconstruccién; d)
eliminacién de picos aislados de ¢; e) resultado del algoritmo tomando como
entrada c; f) resultado del algoritmo tomando como entrada d. En fse evita el
cluster falso positivo porque no aparece la segunda microcalcificacion.



6.6. RESIDUO FONDOFIBRA CON APERTURA SUPERFICIAL 199

b) original

¢) residuo d) EPA
~ ~
a) mamog. z12c ' ' ' -
e) ICM residuo f) ICM EPA

Figura 6.34: Detalle de la conservacién de picos superpuestos a regiones poten-
cialmente microcalcificacion sobre la mamografia z12c. a) mamografia completa
con la zona de interés marcada por el recuadro; b) ampliacién x12 de la zona
marcada en a; ¢) residuo del fondofibra con reconstruccion; d) eliminacién de pi-
cos aislados de ¢, se observa que muchos de los maximos regionales se conservan
sobre pequenas regiones de un cierto nivel; e) resultado del algoritmo tomando
como entrada ¢; f) resultado del algoritmo tomando como entrada d. En f se
consigue seguir detectando el verdadero positivo gracias a que se han restaurado
los maximos.
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no son fondo, y que por tanto podrian ser microcalcificaciones verdaderas se
presenta la figura 6.34. Sigue la misma estructura que la figura 6.33 para facilitar
la comparacion. En a se presenta la mamografia z12c completa con la zona de
interés recuadrada. En b se presenta la ampliacion x12 de dicha zona, en la
que como se viene haciendo normalmente el contraste estd aumentado x3 para
una mejor visualizacion. La zona de interés es de 60x60 pixels a partir de la
coordenada (577, 236). Siguiendo el proceso de la seccién anterior se alcanza el
etiquetado de la figura e, donde se observa que hay cinco microcalcificaciones
pequenas de las cuales una es de un pixel. En d se presenta el resultado de la
transformacién EPA realizada sobre el residuo del fondofibra con reconstruccion.
En la imagen han desaparecido gran parte de los maximos regionales de un pixel
debido a la apertura superficial pero se puede observar que se conservan aquellos
maximos que estan sobre regiones de un cierto nivel y que a la postre son esos
pixels los que determinan que el etiquetado final que les corresponde sea de
microcalcificacion.

Para finalizar se presenta el conjunto de resultados sobre el grupo de las trein-
ta imagenes de test para distintas combinaciones del ratio de verdaderos positivos
y los correspondientes falsos positivos por imagen se presentan en la tabla 6.8;
En la figura 6.35 se presentan estos resultados (curva marcada con circulos) junto
con los resultados previos del residuo del fondofibra con reconstruccién (curva a
trazos) y sin reconstruccién (curva de puntos), para poder comparar. La dife-
rencia introducida por la eliminacion de los picos aislados se aprecia en la zona
alrededor de un falso positivo por imagen, pero no es significativa en valores méas
bajos debido a que hay varios falsos positivos como los mostrados en la figu-
ra 6.32a by ¢ que son debidos a regiones de varios pixels y de niveles similares
a los de las microcalcificaciones que no se ven afectados por la transformacién
introducida en esta seccién y no se pueden eliminar. Para comparar las cifras de
la tabla 6.8, decir que en [58] Karssemeijer detalla para cada imagen los resulta-
dos obtenidos en cada una de ellas, resultandole para las 30 utilizadas en nuestro
trabajo como subconjunto de test un ratio de verdaderos positivos detectados
del 86.9% con 1.2 falsos positivos por imagen.

‘ ratio vp ‘ fp/img H ratio vp ‘ fp/img ‘

0.99 3.80 0.87 0.80
0.93 1.83 0.77 0.50
0.92 1.53 0.63 0.36
0.90 1.16

Tabla 6.8: Valores del ratio de verdaderos positivos y niimero de falsos positivos
para el residuo del fondofibra con reconstruccién con eliminacion de picos aislados
y el modelo de campo aleatorio de Markov sobre el conjunto de imagenes de test.
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Figura 6.35: Curva ROC de los resultados del residuo del fondofibra con recons-
truccion con eliminacion de picos aislados y con el modelo campo aleatorio de
Markov (0). Para poder comparar se reproduce la curva (trazos) de la figura 6.30
correspondiente al residuo del fondofibra con reconstruccién y la figura 6.23 co-
rrespondiente al residuo del fondofibra sin reconstruccién (puntos).



202 CAPITULO 6. RESULTADOS



Capitulo 7

Conclusiones y futuras lineas

7.1 Conclusiones

La presente tesis ha desarrollado un algoritmo para la deteccién de microcalci-
ficaciones en mamografia. La propuesta ha consistido en acometer el problema
desde el punto de vista de la segmentacién de imagenes asignando a cada pixel
una etiqueta de entre las disponibles en un conjunto. Qué etiquetas forman el
conjunto ha sido la siguiente tarea a determinar. En la tesis se ha propuesto que
sean tres: fondo, microcalcificacion y emulsion. Dado que el tejido que forma
la mama es diverso cabrian dos planteamientos, dividir el fondo en varios tipos
de regiones aumentando entonces el numero de etiquetas posibles, o, como se
ha hecho en esta tesis, preprocesar la imagen para transformar los niveles de
gris correspondientes a las variaciones en el fondo en otros niveles de gris mas
uniformes facilitando asi la tarea siguiente de asignarles a todos ellos la misma
etiqueta fondo en el proceso de segmentacion. Se ha considerado necesaria la
etiqueta emulsion para poder separar aquellas regiones con caracteristicas mas
similares a las microcalcificaciones que al fondo pero que no son microcalcifica-
ciones, tales como los defectos de la emulsién de la pelicula radiografica.

Aunque el proceso consiste en segmentar una imagen, también es un proceso
de deteccion de manera que el resultado es una imagen binaria en la que algunos
pixels han sido asignados a la clase que se pretende detectar (microcalcificacién)
y el resto no. Como lo que tiene importancia médica son las microcalcificaciones
agrupadas (clusters) tras la segmentacion se realiza la identificacion de pixels
asignados a la clase microcalcificacion que son conexos en microcalcificaciones
propiamente y a continuacion se identifican los clusters existentes en la imagen
resultante. Como es un problema de deteccion la conclusién de cada propuesta
se da en forma de curva probabilidad de detecciéon en funcién de probabilidad

203
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de falsa alarma, que en nuestro caso se traduce en ratio de clusters verdaderos
positivos detectados en funcién de clusters falsos positivos por imagen. Durante
el trabajo se ha considerado la posibilidad de, como han hecho otros autores,
trabajar con ratio de falsos positivos en vez de falsos positivos por imagen, pero
nuestra conclusion es que es mas realista lo segundo porque para considerar ratio
de falsos positivos hay que dividir nimero de falsos positivos detectados, es decir
los falsos positivos producidos por el algoritmo, entre el niimero de falsos positivos
posibles. Evaluar el nimero de falsos positivos posibles cuando se trabaja con
porciones de la mamografia en vez de con la imagen entera y, el problema de
clasificar consiste en determinar si la porciéon contiene cluster o no, es sencillo
porque se conoce cuantas porciones contiene el conjunto de test y esa misma
cantidad es el niimero de falsos positivos posibles. Pero determinar el niimero de
falsos positivos posibles en un conjunto de imédgenes no tiene demasiado sentido.

De entre los diversos modelos para la imagen, se ha elegido el modelo de cam-
po aleatorio de Markov porque permite introducir como factor para la decisién
de la etiqueta a asignar a un pixel la informacién que puedan aportar los pixels
vecinos. Se han estudiado varios algoritmos de segmentacién para imagenes mo-
delas con campos aleatorios de Markov y se ha propuesto una modificacién al
algoritmo Highest Confidence First concluyendo finalmente con la eleccion del
Iterated Conditional Modes por sus mejores prestaciones.

Para la fase previa a la segmentacion se han estudiado y propuesto varias al-
ternativas basadas en morfologia matematica porque pensamos que esta técnica
nos ha facilitado la confeccién de operadores para poder transformar la diver-
sidad del fondo de la mamografia en una regiéon mas homogénea y con mejores
resultados en el etiquetado. El principal problema ha sido que el fondo tiene
intercalado tejido fibroso con contraste similar al que presentan las microcalci-
ficaciones. La morfologia matematica ha permitido, con la eleccién apropiada
de los elementos estructurantes, reducir el nimero de falsos positivos debidos a
la fibra en la deteccién de las microcalcificaciones. Al reducir este problema se
puede percibir el siguiente. El fondo, una vez transformado con los operadores
propuestos, tiene irregularidades de amplitud menor que en la mamografia ori-
ginal pero que puede alcanzar ocasionalmente en algunos pocos pixels niveles
similares al de las microcalcificaciones. En la mayor parte de las microcalcifica-
ciones la cantidad de pixels que las forman es mayor que las regiones contrastadas
debidas a las irregularidades del fondo y eligiendo los niveles de sensibilidad no
muy altos las irregularidades no aparecen en el resultado, pero otra parte de las
microcalcificaciones son tan pequenas que estan formadas por dos o tres pixels y
para detectarlas es necesario aumentar la sensibilidad, aumentando entonces la
importancia de las irregularidades del fondo por la dificultad de distinguirlas de
las microcalcificaciones mas pequenas. El iltimo operador morfoldgico propuesto
reduce la incidencia de este problema.
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Para la segmentacién con el modelo de campo aleatorio de Markov es ne-
cesario disponer de las funciones densidad de probabilidad de cada clase, para
ello se han tomado parte de las imagenes de la base de datos como grupo de
entrenamiento para estimar dichas funciones. En nuestro caso debido a que los
operadores morfologicos son no lineales y a que la apertura es anti-extensiva, el
histograma para la clase fondo presenta una divergencia importante respecto a la
distribucién gaussiana que es la mas utilizada en otros trabajos. Se ha propuesto
una funcién ad-hoc para aproximar dicho histograma. Sin embargo para la clase
microcalcificacion y emulsion se ha seguido el modelo gaussiana con las modifi-
caciones oportunas debidas al truncamiento impuesto porque el nivel minimo de
la imagen es cero. Atn asi la conclusion es que es necesario mejorar las funciones
para estas dos clases. Son varios los caminos que hay que seguir. Aumentar
en lo posible el nimero de muestras, sobre todo en lo que respecta a la clase
emulsion que es la mas deficitaria. Asimismo, actualmente el diagndstico médico
asociado a la base de mamografias son los circulos que encierran los clusters pero
no hay una indicacién por parte de los radiélogos a nivel de qué pixels son o no
microcalcificacién y seria conveniente acometerla. Después de todo ello habra
que comprobar si el modelo gaussiano se ajusta suficientemente.

En cuanto a los resultados se han dado en forma de graficas ROC pero para
comparar seleccionamos de cada grafica el valor de deteccion para 1 falso positivo
por imagen aproximadamente, que es la situaciéon mejor documentada para los
otros trabajos realizados con la misma base de mamografias, especificamente [58]
reporta detalladamente para cada mamografia el nimero de verdaderos positi-
vos y negativos resultando un ratio de verdaderos positivos detectados (RVP)
de 83.8% con 1.05 fp/img. Los resultados con nuestras proposiciones han ido
evolucionando desde un RVP de 84% con 1.13 fp/img para el operador fondofi-
bra sin reconstruccién, con reconstruccion RVP 88% ,1.13 fp/img, y finalmente
con el operador propuesto en la secciéon 6.6 se llega a RVP 90%, 1.16 fp/img.
La diferencia con [58] es pequena pero a estos niveles de deteccién y con es-
ta base de mamografias no hay trabajos que aporten detalladamente resultados
con diferencias mayores por encima. Si que los hay con resultados inferiores
(RVP 55%, 0.7 FP/img) [119]. No obstante pienso que todos los algoritmos pre-
sentados en los ultimos anos deben ser reevaluados con las bases de mamografias
que van a ir apareciendo proximamente.

7.2 Lineas futuras

Una futura linea es estudiar si la introduccion de mas clases en el algoritmo
de etiquetado mejora las prestaciones de la deteccién. El planteamiento que
nosotros hemos seguido es construir operadores elaborados para que la diversidad
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de tejidos del fondo de la mamografia quede reducida en la imagen de salida y
asignar la misma etiqueta a todo ello. Pero quizas el planteamiento contrario sea
interesante, es decir, intentar estructurar esa diversidad no como un fondo tinico
sino como distintos tipos de tejidos e intentar caracterizar cada uno de ellos e
introducirlo como una clase propia en el problema de clasificacidn.

Por otra parte, el propdsito de la tesis ha sido la detecciéon de las microcal-
cificaciones como herramienta para advertir de la existencia de dicha anomalia
en la mamografia y que un radidlogo proceda al andlisis de la misma. En los
resultados no se ha contemplado la valoracién de la exactitud de la segmentacion
de las microcalcificaciones a nivel de pixel. Una linea futura una vez detectada la
presencia de la mismas es desarrollar procedimientos con el objetivo de extraerlas
con la mayor exactitud posible. Esto es importante porque el siguiente paso a
la deteccién seria ayudar en el diagnoéstico de benignidad malignidad y algunos
trabajos realizados hasta el momento resaltan la necesidad de una correcta seg-
mentacion de las mismas. Estos trabajos basan su clasificacion en caracteristicas
como la forma y si la segmentacion no es adecuada como las microcalcificaciones
son pequenas un error en unos pocos pixels tiene una incidencia muy alta en las
prestaciones.

Por supuesto que en mamografia quedan lineas abiertas en otros frentes dis-
tintos a la deteccién de microcalcificaciones, como son la deteccién de masas,
sean bien definidas, mal definidas, espiculadas, como la deteccion de distorsiones
en la arquitectura de la mama, asimetrias y otras, asi como todo aquello que
pueda ayudar al diagnéstico de benignidad o malignidad en base a la imagen
mamografica y poder evitar asi tener que recurrir a la biopsia, que aunque no
supone necesariamente tener la enfermedad si es un trauma importante para la
mujer.

Una futura linea de la que no hemos visto ningin trabajo en la literatura es
la siguiente: en la practica médica es frecuente cuando se tiene que diagnosticar
si un caso es benigno o maligno y los indicios son dudosos recurrir a casos del
pasado que hayan tenido indicios similares. El radiélogo emprende entonces una
bisqueda por su archivo de mamografias para encontrar aquellas parecidas y
estudiar el resultado de la biopsia practicada. Interesa que el archivo sea extenso
para encontrar varios casos parecidos y poder analizar comparativamente con
precision los distintos factores entre las mamografias seleccionadas para estable-
cer el nuevo diagnéstico. Si el archivo personal del radidlogo no es extenso seria
interesante centralizar una base de imagenes con sus diagnoésticos asociados. Es
en este contexto donde se abre una nueva linea porque cuando la base es extensa
buscar una a una las mamografias con microcalcificaciones parecidas es una tarea
tediosa, maxime cuando esas imagenes no estan fisicamente en el mismo sitio que
el radidlogo, por lo que seria interesante desarrollar un sistema automatico de
bisqueda de mamografias parecidas al caso que se quiere diagnosticar.



Anexo A

Base de datos de mamografias
con microcalcificaciones

El conjunto de mamografias utilizado para entrenar y evaluar los algoritmos de
la presente tesis se ha obtenido de la base de datos piblica accesible a través
de ftp anonymous a la direccién figment.csee.usf.edu. Las imédgenes han sido
confeccionadas en el departamento de radiologia del Nijmegen University Hospi-
tal, Netherlands, y presentado en [58] por Nico Karssemeijer. La base de datos
consta de cuarenta mamografias digitalizadas cuyas especificaciones se describen
a continuacion.

A.1 Especificaciones

Mamografia Kodak MIN-R/SO177
Camara FEikonix 1412, CCD
Resolucion  2048x2048

Ntumero de bits 12 bits?
Sampling aperture 0.05 mm de diametro

Distancia de muestreo (.1 mm
Iluminacién Gordon plannar 1417

Calibracién de cdmara Densidad 0.18 — médximo nivel

Las imagenes incluyen correccién por iluminacién no homogénea de la fuen-
te. El conjunto de mamografias corresponde a 21 pacientes con vistas craneo-
caudales y oblicuas, todas ellas con al menos un cluster de microcalcificaciones

"los 12 bits se convierten a 8 bits por el procedimiento expuesto mas adelante en este mismo
Anexo.
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marcado por radidlogos expertos. No se incluyen mamografias sin clusters de
microcalcificaciones porque el tejido normal de una mamografia con microcalci-
ficaciones es similar al tejido normal de una mamografia sin microcalcificaciones,
y la cantidad de tejido normal en el conjunto de imagenes de la base de datos es
suficientemente grande para que sirva como test de zonas sin microcalcificaciones.

En las 40 imagenes hay un total de 105 clusters, en los que se incluyen diversos
tipos. Hay clusters formados por un nimero de microcalcificaciones pequeno
(de 2 a 5), con un nimero grande, con microcalcificaciones muy contrastadas y
poco contrastadas, con tamano individual de microcalcificacién desde 1 pixel a
varias decenas de pixels. La base de datos pudiendo ser mas extensa es bastante
significativa.

A.2 Area significativa de las mamografias

Dado que las imagenes son de 2048x2048 y 12 bits, la cantidad de memoria ne-
cesaria para almacenarla utilizando 2 bytes por pixel es de 8 Mbytes. Como
mas adelante se expone, la base de datos va acompanada de una Look Up Table
para transformar los 12 bits por pixel a 8 bits, lo que supone una cantidad de
memoria por mamografia de 4 Mbytes. En promedio el area de la mamografia
ocupada por tejido mamario es del 29% [58], con una forma aproximada semi-
circular o semieliptica que permite determinar un area rectangular que incluye
totalmente la mama, y de menor tamano que el drea total de la mamografia. A
su vez este rectangulo menor, o subimagen, excluye las anotaciones que sobre
la mamografia es habitual incluir durante el proceso de realizacion de la misma
para dejar constancia de si la mama radiografiada es la derecha o izquierda, asi
como el tipo de vista (craneo-caudal, lateral, oblicua), y que durante el anélisis
automatico pueden causar falsas interpretaciones. Por ambos motivos, previo al
andlisis automatico, se preprocesa la mamografia de 2048x2048 con objeto de
obtener una subimagen rectangular de menor tamano. El proceso se basa en que
la mayor parte de la mamografia es fondo y este tiene un nivel muy préximo al
nivel de negro, por lo que se aplica un umbral bajo. En nuestro caso calculamos
el histograma, detectamos el pico, sumamos una pequena cantidad (5) y éste es
el umbral. A continuacién binarizamos poniendo a 0 lo que es menor o igual que
el umbral y ponemos a 255 el resto.

Dentro de la mamografia la mama tiene un borde curvado, correspondiente
al exterior del cuerpo, y otro rectilineo correspondiente a la zona de unién de
la mama y el térax. Durante la digitalizacién, este tiltimo borde da lugar a un
gradiente alto debido a que limita con el fondo negro de la mamografia. Adem4s,
si durante la digitalizacién el soporte plastico no estd perfectamente unido al
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cristal del equipo de iluminacion se producen difracciones que dan lugar a niveles
de gris inapropiados. Es por ello que, en el borde rectilineo la binarizaciéon con
el umbral del parrafo anterior no funciona correctamente y para binarizar mas
adecuadamente realizamos el siguiente proceso:

1. Se calcula el valor absoluto del gradiente horizontal a lo largo de cada fila.

2. Se realiza la proyeccion en vertical del gradiente horizontal, obteniéndose
una matriz fila.

3. Se busca el maximo de esta matriz fila. El indice del elemento que contiene
el maximo es la coordenada horizontal donde estd el borde vertical. Si esta
coordenada horizontal es menor que la mitad del ancho de la imagen, el
borde esta a la izquierda, si es mayor el borde esta a la derecha.

4. Si el borde estd a la izquierda se pone a cero la franja vertical desde la
coordenada cero hasta la coordenada del borde. Si estd a la derecha, se
pone a cero desde la coordenada del borde hasta el ancho de la imagen.

Una vez completadas las dos fases anteriores de eliminan todas aquellas com-
ponentes conexas de la imagen que son menores que la de mayor tamano. El
algoritmo de componentes conexas implementado es una variante con vecindad
a 8 del expuesto en [5].

La subimagen rectangular delimitada por la esquina superior izquierda
(exmin, eymin) y la esquina inferior derecha (exmaz, eymaz) es la minima que
contiene la componente conexa de mayor tamano. Asi pues, para el presente tra-
bajo las imagenes utilizadas son las subimagenes de cada mamografia de la base
de datos. La tabla A.1 muestra las coordenadas de la esquina superior izquierda
(coordenada inicial) del pixel de la mamografia completa correspondiente a la
coordenada (0,0) de la subimagen y en la segunda columna, el tamano en pixels
de cada subimagen. Los nombres de las imagenes de 2048x2048 de la base de
datos comienzan por la letra 'c’, seguida de un nimero de dos cifras y a conti-
nuacién la letra ’c¢’, si la vista es craneo-caudal, la letra ’o’ si la vista es oblicua,
o la letra ’e’ si la mamografia es de una exploracion anterior. Los nombres de las
subimagenes rectangulares que contienen la mama seran los mismos sustituyendo
la ¢’ inicial por la letra 'z’.

A.3 Ecualizacion del ruido

Las imagenes de la base de datos estdn acompanadas cada una de una Look Up
Table para pasar de 12 bits/pixel a 8 bits/pixel. Esta transformacion tiene como
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‘ Imagen ‘ Coord. inic. ‘ Tamano H Imagen ‘ Coord. inic. ‘ Tamano ‘
cOlc (869, 168) 771 x 1742 cllo (184, 0) 1189 x 1745
c0lo (846, 0) 876 x 1920 cl2c (811,0) 863 x 1751
c02c¢ (180, 323) 586 x 1432 cl2o (833,0) 825 x 2031
c020 (191,0) 668 x 1861 cl3c (1154,27) 554 x 1629
c03c¢ (566, 0) 1169 x 2048 cl3o0 (1068, 0) 678 x 1752
c030 (765,0) 1031 x 1938 cldce (842,173) 805 x 1437
c04c (200,288) | 956 x 1604 cl4o (818,0) 870 x 1664
c04o (182,0) 1021 x 1996 clbe (193,0) 1155 x 1878
c05¢ (875,116) | 811 x 1890 clbo (173,0) 1149 x 1904
c050 (822,0) 871 x 2006 cl6e (187,166) 732 x 1581
c06¢ (1175,0) 569 x 1667 cl6o (179,0) 820 x 1739
c060 (1098, 0) 671 x 1911 cl7ic (277,0) 1422 x 2048
c07c (178,0) 1306 x 1968 cl7o (369, 0) 1325 x 1964
c070 (178,0) 1346 x 2028 cl8c (171,136) 619 x 1672
c08¢ (167,186) | 963 x 1618 cl8e (188,0) 903 x 2048
c08o (175,0) 916 x 1807 cl8o (238,0) 762 x 2048
c09¢ (176,274) | 900 x 1470 c19c (183,119) 582 x 1459
c090 (167,0) 855 x 1843 cl8o (194, 0) 574 x 1801
cl0c (172,0) 813 x 1914 c20c (574,0) 1108 x 1914
cllc (194, 0) 1112 x 1856 c2lo (561, 0) 1163 x 2048

Tabla A.1: Relacién entre las imagenes de las mamografias completas y la
imégenes que contienen solo la zona de la mama

objetivo realizar una ecualizacién del ruido adaptativa para cada mamografia en
funcién del nivel de gris, a la vez que reducir el nimero de bits por pixel [59, 58].

El andlisis automatico de imagenes reales debe considerar un modelo de ruido.
En el caso de las imagenes procedentes de la digitalizacion de radiografias, el ruido
depende del nivel de gris mismo. Si esta dependencia no se tiene en cuenta, el
ajuste de la sensibilidad de los algoritmos de deteccion serd incorrecto porque un
mismo valor de una caracteristica extraida de la imagen tendra una significacion
distinta si procede de zonas con distinto nivel de gris. Para resolver este problema
hay dos alternativas:

1. establecer una sensibilidad en el espacio de las caracteristicas en funcién
de la media (u otro parametro estadistico) del nivel de gris en el espacio
de la imagen.

2. reescalar la imagen para que el nivel de ruido sea constante a lo largo
de los niveles de gris del margen dindmico. Karssemeijer llama a esta
transformacion ‘iso-precision scale’ [59]
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Este reescalado sélo es 1itil si se va a utilizar una sola caracteristica extraida
de la imagen, o si hay mas de una, todas ellas tienen una dependencia del ruido en
funcion del nivel de gris similar. Como para detectar las microcalcificaciones los
procesos se basan en las caracteristicas locales, el ruido que importa es el ruido
de alta frecuencia, por tanto el reescalado se basa en la desviacidén estandar del
valor de los pixels en la imagen filtrada paso alto. La imagen filtrada paso alto
se llama aqui contraste local.

A.3.1 Estimacion del ruido de la imagen

Dado que se pretende determinar el ruido en funcién del nivel de gris, la forma
directa de hacerlo es tomando un conjunto de muestras uniformes con diferentes
niveles de exposicién. El proceso seguido para la base de datos aqui utilizada,
estima el ruido a partir de la propias mamografias basdndose en dos hechos:

1. que en cada imagen hay pixels que cubren todo el margen de niveles de
gris de interés, y

2. que su estructura es tal que el nimero de pixels en regiones homogéneas es
mucho mayor que el nimero de pixels en los bordes de los diferentes tejido
mamarios.

Sea y(i,j) el valor del pixel en la posicién (i,7) de la imagen, se define el
contraste local ¢; ; como:

c(z',j>=y(zyj>—% > ylm.n)

m,nen(i,j)

con 7(%, j) el vecindario del pixel (i, j) y N el nimero de pixels que pertenecen
a dicho vecindario. Normalmente este vecindario es una ventana cuadrada de

tamano \/N X \/N

Para mejorar la estimacién de la estadistica del ruido, el margen de niveles de
gris posibles se divide en K bins con £k = 1,2,..., K, donde el niimero de niveles
de gris de cada bin crece exponencialmente y poder obtener asi una distribucion
mas uniforme de la cantidad de pixels incluidos en cada bin. Escaneando las
imagenes se calculan los histogramas de ¢ para cada bin k£, y normalizandolos se
obtienen las funciones densidad de probabilidad f(c/k), resultando tener forma
gaussiana. Asumiendo esta gaussianidad la estimacion §.(k) de la desviacion
estdndar s.(k) se calcula a través de:

S0y = (1) [ f(efh) de

cmin
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donde emin y emaz son los valores de truncacién de la densidad estimada f(c/k)
en el primer valor de ¢ en el que la densidad es inferior a un umbral 7', comenzando
desde ¢ = 0. Este umbral permite excluir los pixels de los bordes que son los
que tienen contraste alto y no deben ser incluidos porque el elevado contraste se
debe a su ubicacion en un borde y no al ruido de alta frecuencia.

El factor 7(T) corrige que, debido a la truncacién, la integral de la funcién
densidad de probabilidad no sea igual a la unidad.

Una vez obtenido §.(k) para un conjunto de bins k se obtiene por interpolacién
la funcién continua s.(y).

A.3.2 Calculo de la Transformacion

El proceso que se pretende realizar es similar al proceso de calculo de la trans-
formacién en una ecualizacion de histograma de una imagen.

Para que la desviacién estandar en cada nivel de gris de la imagen transfor-
mada sea constante, hay que multiplicar por el inverso de la desviacion estandar
en cada nivel de gris de la imagen de entrada. Como el factor de multiplica-
ci6n en la transformacién L(y) es la derivada, dicha transformacién se obtiene
resolviendo numéricamente

donde S, representa el nivel de ruido de la imagen transformada, y su valor
permite ajustar el valor maximo de la nueva escala. Se ha elegido 255 para que
las imégenes sean de ocho bits por pixel.

La figura A.1 muestra la transformacién media de las calculadas para el con-
junto de las cuarenta mamografias. Se han calculado tomando para el contraste
local una ventana cuadrada de tamano 9 pixels de lado y valor de umbral 7" = 0.05
para la truncacion en la estimacion de §.(k).

A.4 Diagndéstico médico de cada mamografia

La base de datos de imdgenes estd acompanada por un fichero ascii para cada
mamografia en el que se plasma el diagndstico médico en el que se indican la zona
o zonas en las que los radi6logos expertos han dictaminado que existen clusters
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Figura A.1: Media de la transformaciéon L(y) calculada para cada una de las
cuarenta mamografias

de microcalcificaciones consistente en circunferencias que encierran cada uno de
ellos. El formato del fichero ascii consiste en un encabezamiento con un niimero n
indicando la cantidad de clusters que contiene la mamografia seguido de n lineas
cada una con tres nimeros, los dos primeros son las coordenadas x, y del centro
de la circunferencia y el tercero el radio. Todas las cifras son en pixels. Durante la
presentacion de los resultados, en las imagenes que ilustran los clusters detectados
por los procesos propuestos se superponen las circunferencias correspondientes
al diagnéstico médico, tal como ilustra la figura siguiente (fig. A.2).
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Figura A.2: Ejemplo de cémo se ilustra sobre las imagenes el diagnéstico médico.



Anexo B

Ejemplos de Mamografias

Las siguientes paginas de este Anexo muestran las imagenes z02c, z14c y z19c,
utilizadas como ejemplos ilustrativos en la mayor parte de las secciones del
capitulo de resultados, a pagina completa y en papel fotografico para poder
apreciar mejor los detalles. En las fotografias se muestra sélo el area de la mama
y no la mamografia completa para aprovechar mejor el espacio y ofrecer mas
detalle. Para ilustrar la situacién de cada imagen dentro la mamografia com-
pleta se muestra a continuacién la figura B.1, impresa en papel normal, con la
tres mamografias completas reducidas en tamano y con un recuadro en cada una
indicando la zona de interés.

a) c02¢ b) cldc ¢) ¢19c

Figura B.1: Figura que muestra las mamografias completas con un recuadro en
su interior indicando el drea de interés seleccionada correspondiente a la mama.
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Figura B.2: Mamografia c02c.
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Figura B.3: Mamografia cl4c.
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Figura B.4: Mamografia c19c.
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