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Resumen

Las imagenes médicas pueden ser adquiridas medidatentes técnicas (modalidades),
las cuales tienen sus respectivas areas de aplicaalgunas de ellas proporcionan
informacion sobre el funcionamiento de algun organsistema mientras que otras solo
contienen informacion anatomica; en general, eprigler caso las imagenes presentan baja
resolucion espacial mientras que en el segundosmsene mayor resolucion. No obstante,
el andlisis de imagenes médicas con frecuenciaemgude la valoracion de mas de una
modalidad a fin de que el especialista posea miayjormacion para la toma de decisiones
tanto en el diagndstico como el tratamiento dererddades.

Debido a lo anterior, la fusion de imagenes médseaba vuelto una técnica util para el
andlisis de imagenes ya que integra la informadérimagenes que proceden de diversas
modalidades en una sola, simplificando asi supnégacion.

En este trabajo se presenta un algoritmo de fud@wolimenes de imagenes médicas
mediante su descomposicion en coeficientes de dasformada de Hermite rotada
multirresolucion en 3D vy la aplicacion de una reggfusion de coeficientes basada en el
algebra lineal para evaluar la dependencia linealndnera local. La eleccion de dicha
transformada como herramienta matematica paraaddisende los datos radica en el hecho de
gue emplea funciones que han sido propuestas padelan los perfiles de los campos
receptivos presentes en el sistema de vision humano

Para efectos de comparacion se incluye en la esi@tude resultados la fusién mediante la
transformada wavelet empleando diversas reglasigiérf y tipos de wavelets. El andlisis de
dichos resultados demostré que la transformada elenite en 3D caracteriza mejor las
estructuras importantes de los volimenes y en caoeseia permite la obtencion de
volumenes de mejor calidad perceptiva.

Palabras clave: fusion de imagenes 3D, imagenes médicas, transttande Hermite,
multirresolucion, dependencia lineal.






Abstract

Medical images can be acquired through differectiteques (modalities), which have their
own application areas; some of them provide infdiomaon the functional activity, while
others contain only anatomic information. Usuaitythe first case, images have low spatial
resolution while in the second case have a higesolution. However, the analysis of medical
images often requires the evaluation of more th@nroodality; in order provide the specialist
with more information for decision making as wedl far the diagnosis and the treatment of
diseases.

For this reason, medical image fusion has becomseful technique for image analysis. It
integrates the information of different imaging mabgles in only one, simplifying the
interpretation.

In this thesis, a fusion algorithm for medical immagolumes which uses a 3D
multiresolution directional-oriented Hermite tramsh decomposition is introduced; this also
is based on the linear algebra through a measuteofethe linear dependence for the
application of a fusion rule to combine the Hernaiéefficient. The choice of this transform as
a mathematical tool for data analysis lies in thet fthat it uses features that have been
proposed to model the profiles of the receptiviEl§gresent in the human visual system.

For comparison the proposed method is compared thighwavelet transform, using
different fusion rules and types of wavelets. Thalgsis of these results showed that the 3-D
Hermite transform best characterized importantcstines of the volumes and therefore, better
perceptual quality volumes are obtained.

Key words: 3D image fusion, medical images, Hermite transfomultiresolution, linear
dependence.
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Introduccion

El procesamiento digital de imagenes, comprendepnjunto de técnicas que operan sobre
la representacion digital de una imagen, con gb@sibo de destacar algunos elementos que
forman parte de la escena capturada en dicha indgemanera que se facilite su analisis. En
general, el reto es obtener imagenes de buenaadatjde nos permitan extraer la mayor
cantidad de informacion posible, para lo cual eas@mmnes se requiere realzar o modificar la
imagen para mejorar su apariencia, o bien, comim@agenes o porciones de las mismas para
conjuntar la informacion.

Por otro lado, el campo de las imagenes médicamvAazado significativamente en los
ultimos afios convirtiéndose en una herramientagdial en la practica de la medicina, y
generando a su vez nuevas lineas de investiga@ntifica que abarcan multiples disciplinas
desde la vision por computadora y el procesamiel@amagenes, pasando por técnicas
gréficas y de visualizacion, hasta los entornosensimos y dispositivos para la manipulacion
interactiva de la informacion.

En la actualidad, los médicos pueden tener a sposicgon una mayor variedad de
imagenes médicas de distintas modalidades que earajeson tridimensionales y con
frecuencia deben ser relacionadas de alguna mgnexs,debido a las distintas naturalezas de
adquisicion de cada modalidad, las imagenes meégioasen caracteristicas propias que
destacan ciertas estructuras o la actividad denabggano o sistema, pero no ambas. Asi, el
problema que se presenta es el manejo eficienfasdenagenes, fundamentalmente en el
modo en que son vistas, en cOmo son comunicadpsepdidas y, por ultimo, en la forma de
interactuar con la informacion médica.

De esta forma, la necesidad de la fusion de im&yerédicas parte del hecho de tener
informacion de diversas técnicas de adquisicionuda misma regidn que requiere ser
analizada e interpretada. La fusion de imagenemees se define como la combinacion de
imagenes que proceden de diversas modalidadesaesola imagen con mayor cantidad de
informacion, con la finalidad de presentar de mamenjunta e integrada toda la informacion
(anatémica y funcional) para simplificar su intetacion; y dado que las imagenes empleadas
en el presente trabajo son tridimensionales, etequtio se extiende a la fusion de voliumenes.
En los dltimos afios se han desarrollado algundsaapnes que incorporan la fusion de
imagenes médicas y se observa una tendencia emtmjrga que la fusion de imagenes en
este ambito va mas alla de reducir el costo deanamiento, pues provee al especialista de
una informacion enriquecida para la toma de dewgsiotanto en el diagnéstico como el
tratamiento de enfermedades.
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Existen varias técnicas de fusién de imagenes Bergk pero para aplicaciones medicas
han destacado principalmente el andlisis multifbesan mediante la transformada wavelet y
el analisis geométrico empleando la transformad#ocolet. Sin embargo en cuanto a fusion
de volumenes generados de imagenes médicas, epstes trabajos desarrollados, lo mas
comun es hacer el procesamiento de todos los aquiegonstituyen el volumen para luego
integrarlos.

En este trabajo se presenta un algoritmo de fud@dxolimenes de imagenes médicas a
partir de la transformada de Hermite (HT: Hermi@nsform) multirresolucion localmente
orientada para tres dimensiones. La eleccion deaditansformada como herramienta
matematica para el analisis de los datos tiene danaamento el hecho de ser un modelo de
representacion que incorpora caracteristicas de#nsa de vision humano, como el analisis
empleando funciones derivadas de Gaussiana. Esta®iies han sido usadas para modelar
los campos receptivos presentes en el ojo humaadgmprimeras etapas de vision, debido a
que se ha demostrado que las derivadas de Gaissiadalan la respuesta de dichos campos
receptivos con mayor exactitud que otras funcioRes.otra parte, es importante sefalar que
la HT, durante la etapa de analisis, separa lanrdoion visual contenida en la imagen en
informacién de baja frecuencia (promedio) y de #&fecuencia, esta Ultima informacion
extraida hace de la HT un buen descriptor de pasroaracteristicos como bordes y texturas,
y esto en particular resulta de especial interéa gae el proceso de fusion preserve los
detalles de los datos originales.

Particularmente, la propiedad de la HT de analigsorientacion local [29, 71] es
significativa en el proceso de fusion ya que no p&rmite detectar bordes, sino que también
permite el analisis de patrones complejos inclugesud orientacion local, esto hace que en el
proceso de fusidn se pueda discriminar y selecciparones de acuerdo a su energia y
orientacion locales. El uso de la HT rothgeoporciona un conjunto de coeficientes con alto
contenido de energia, de tal manera que se redigcgficativamente el numero de
coeficientes para realizar el proceso de fusion gaisecuencia, se logra una representacion
poco redundante en informacion.

El esquema de fusidn propuesto se aplica a imagenédicas tridimensionales
(volumenes) que previamente han sido registradasgbproblema de fusion se centra en el
esquema de extraccion de caracteristicas y la delfusion para combinarlas. El proceso
general de fusion con la HT es el siguiente: obteEnransformada de Hermite rotada de cada
volumen a diferentes escalas, aplicar las reglaBisién basadas en la dependencia lineal,
combinar los coeficientes de la HT multirresoluclénalmente orientada de cada volumen
para generar un solo conjunto de coeficientesalrfiente recuperar el volumen compuesto a
través de la HT inversa descendiendo asi en Ianmlgamultirresolucion hasta obtener una
reconstruccion en la escala original.

En resumen, la motivacion de este trabajo lo cluystila aplicacion médica de la fusion de
volimenes asi como el estudio de técnicas de @otesto inspiradas en modelos bioldgicos
que tienen como referencia al sistema de visionaman Para este fin, se hace uso de
imagenes médicas de referencia, tales como tomagrabmputarizadas (CT: computed
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tomography) y resonancias magnéticas (MR: magmesonance), asi como imagenes de
casos de estudio reales proporcionadas por etuttsiNacional de Psiquiatria, en donde la
fusion de imagenes anatoémicas y funcionales esopdial para la evaluacion de sus
pacientes.

Para efectos de comparacion se incluye en la esétude resultados la fusion mediante la
transformada wavelet 3D empleando varios tipos @welets con diferentes niveles de
descomposicién. Asimismo, se programaron otragasedg fusion y se realizaron pruebas de
fusion también en dos dimensiones para poder canpdresquema completo con otras
técnicas de analisis de imagenes como es el cdaam@@sformada curvelet y la transformada
contourlet.

En los siguientes capitulos se profundizara eteloss mencionados, para ello esta tesis se
ha organizado en 8 capitulos que a continuacid@eseriben de forma breve. En el capitulo 2
se abordan los conceptos basicos de las imagendsanéy las diferentes modalidades
existentes, asi como las técnicas de visualizaoié utilizadas en ese ambito. En el capitulo
3 se expondra una explicacion mas amplia sobreefmicion de fusion, algunas técnicas
utilizadas, la aplicacion que tiene dentro de lagenologia médica y se concluira con algunos
ejemplos. En el capitulo 4 se detalla la teorieregite a la transformada de Hermite,
empezando por la importancia que tiene como moutpirado en el sistema de vision
humano y algunos conceptos generales de las traredas polinomiales, enfatizando en el
caso particular de la HT; de esta Ultima se mastrias expresiones para los filtros de andlisis
y sintesis hasta tres dimensiones en sus casosumnt discreto, incluyendo su version
rotada. En el capitulo 5 se habla sobre las métdeacalidad perceptiva y en particular de los
criterios de evaluacion utilizados para evaluarresiltados. En el capitulo 6 se presenta el
método de fusidn propuesto a partir de la HT y escidben los algoritmos implementados
para llevar a cabo el procesamiento los datos. |[Esa@tulo 7 se exponen los resultados
obtenidos y la discusion de los mismos dentro denarco comparativo con otras técnicas de
fusion. En el dltimo capitulo se presentan las kamgnes finales de este trabajo.

Adicionalmente se incluyen algunos apéndices qoipdizan en algunos temas como lo
es el caso del estado del arte en métodos de fupboados a imagenes meédicas, la
transformada curvelet y la transformada contouRgtalmente, los Ultimos apéndices tienen
la funcion de complementar la explicacion de la lemgntacion del método propuesto
expuesta en el capitulo 6.
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Imagenes medicas

2.1. Conceptos basicos

Una imagen meédicas la representacion de puntos en un plano o volrepresentacion
bidimensional o tridimensional) de la distribuciéspacial de una o mas propiedades fisicas o
qguimicas dentro del cuerpo humano. Para obtenerleeguiere irradiar una muestra (o el
paciente), la naturaleza de la energia empleadandieta el nombre de la modalidad de la
imagen [113].

En un sentido mas amplio, una imagen digital eammaglo espacial de intensidades cuya
calidad depende del tamafio de los pixeles relaivamarno de la imagen y del nimero de
valores de tonos gris disponibles para la desdipdel rango de intensidades; la calidad de la
imagen es mayor para pixeles pequefios y un graenoide tonos de gris. Por ello, existen
parametros muy importantes dentro del analisisadarhdgenes que deben ser considerados,
éstos son el contraste, la resolucion y la cuacittn de niveles de gris.

El contraste determina qué es lo que se ve endgdn) técnicamente se define como el
cambio de la luminancia que existe entre dos putgasna imagen. Lo mas importante, en el
contexto que nos ocupa, es tener claro el origerideo contraste, esto es, saber qué
parametro fisico o quimico es el que esta siengoesentado en forma de intensidad
luminosa.

El concepto de resolucion esta relacionado al gamlaletalle percibido en la imagen,
puede ser espacial o temporal. La resoluegpacial caracteriza la imagen desde el punto de
vista de su capacidad para discernir detallesefeedcomo la distancia minima que la imagen
es capaz de resolver o separar y esta relaciomatalctamarno del pixel utilizado para
representar la imagen digital. La resolucion terapdetermina la capacidad del sistema de
imagen para “congelar” situaciones en el tiemptanrek muy relacionado con la velocidad de
adquisicion de las imagenes.

La cuantizacion de niveles de gris es el nimereattees de gris disponibles en la imagen
y depende del nimero de bits usado durante laizaaidn, n bits por pixel corresponden”a 2
intensidades de gris. En las imagenes médicadjf&aentes estructuras son representadas por
los valores de intensidad disponibles, lo cualetsrchinado en parte por las propiedades de
los tejidos como su grosor, densidad y composigaimica, adicionalmente a algunos
aspectos del proceso de adquisicion que puedewosdrolados, como la energia de los
fotones de los rayos X. Se requiere de un sufieiedimero de valores distintos de tonos de
gris para que aquello que se desea distinguir sigaaao a diferentes valores de intensidad
[34].



Fusién de volimenes generados a partir de imagenes médicas utilizando la transformada Hermite

No obstante, las imagenes no sélo contienen infudnade interés, sino también datos
erroneos que las distorsionan. Esta informacioermuesta no deseada se llama risidicene
caracter aleatorio o artefaaa caso contrario (Figura 2.1). Estos ultimos sudkpender de
problemas en la técnica adquisiciébn de imagen,oskign considerar errores sistematicos,
frente a los errores aleatorios que introduceidbru

(b)
Figura 2.1 Informacién no deseada en imagenes médi@sLa imagen de flouroscopia presenta mucho

ruido, en forma de un punteado aleatofly).La angiografia presenta un artefacto debido al m@rito de la
pared abdominal, que produce las lineas blancasejobservan en la imagen del higado [34].

Por otro lado, un volumen de imagenes médicas teenebal apilar un conjunto de arreglos
bidimiensionales que representan los diferentesesasnatomicos que conforman alguna
region de interés, por ejemplo: la tomografia coemizada, la resonancia magnética, el
ultrasonido, entre otras. Asi, mientras el pixeleeglemento mas pequefio de una imagen
digital, el voxel lo es dentro del volumen de dadggtales. En el caso de algunas de estas
modalidades, que producen imagenes tridimensignaleslen presentarse otros artefactos
durante la etapa de adquisicion; el efecto de velumarcial y la no uniformidad de la
intensidad son ejemplo de ello [105].

El efecto de volumen parcial se presenta en lasdg&s tomograficas, el cual es un error de
cuantizacion que se introduce al asignar un ciator a un voxel que contiene varios tipos de
tejido. Esto causa pérdida de definicién en logarowos de diferentes érganos, reduciendo la
exactitud y confiabilidad de las mediciones realasasobre esos contornos (Figura 2.2).
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(a) (b)
Figura 2.2 Informacion no deseada en imagenes médi@gs/ista 2D de un corte de una imagen donde se
muestra el limite entre dos tejidos, el resultagldadntensidad de los voxeles se muestra abafg].[tf) CT sin
medio de contraste. Efecto de volumen parcial getdecho orbitario (flecha) [81].

La intensidad no uniforme, también conocida contefacto de sombreado, consiste en
cambios locales suaves en la intensidad de la imaggeun artefacto tipico de la adquisicion
de imagenes de MR que depende de varios factoeegguyen: la forma y las propiedades
electromagnéticas del objeto que se explore, laluei®n espacial de la antena de radio
frecuencia, la respuesta en frecuencia del recepttes inhomogeneidades del campo
magneético principal. Este artefacto puede ser wblpma importante para los algoritmos
automaticos que utilizan el nivel de gris de losef@s/voxeles, sin embargo, existen modelos
multiplicativos de correccion de la no uniformiddsados en la estimacion del campo no
uniforme (Figura 2.3).

(b)
Figura 2.3 Correccion de la no uniformidad del campo magnétitdvR.(a) Imagen original(b) Estimacion
de la no uniformidad del campo (utilizando las téas basadas en PB)E(c) Imagen reconstruida [55].

2 PDE es el acrénimo de ecuaciones diferencialesgtes, las cuales se utilizan para modelar lanifoumidad
del campo magnético en las imagenes de Resordagaética.
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2.2. Modalidades de adquisicion de imagenes médicas

Los sistemas de imagenes médicas detectan difererfeales fisicas del paciente para
producir imagenes. Se denomina modalidad a toddcgéae exploracion realizada con un
equipo de adquisicion de datos susceptibles deutiemados para realizar un diagnostico
[107]. El elemento basico que define a cada moddles el tipo de energia utilizada.

El tipo de energia utilizada determina el tipo wkeraccion bioquimica que se produce en
los tejidos biologicos y, por tanto, en qué medid@de ser nociva para el organismo. Se
denominan radiaciones ionizantes aquéllas que palta energia son capaces de inducir
directamente reacciones quimicas, a través fundainemte de la ionizacién de diferentes
moléculas. Las radiaciones no ionizantes se lindtproducir calentamiento que, en principio,
no presenta efectos bioldgicos relevantes si esdify9].

Un criterio de clasificacion de las modalidadeslesacuerdo a la naturaleza del contraste
de las imagenes, en base a ello se dividen enraita (morfoldgicas) y funcionaléBigura
2.4). Las primeras se caracterizan por producirgen@s de muy buena resolucién, que
permiten una representacion detallada de la anatdelipaciente. Las segundas, en cambio,
se caracterizan por aportar informacion sobre mtitnamiento de los diferentes 6rganos o
sistemas: algun rasgo de su metabolismo, su pénfigsinguinea, su capacidad para acumular
ciertas sustancias, etc. [113].

(a) (b)
Figura 2.4 Imagen anatémica y funciongh) y (b) Radiografias de toragc) Gammagrafia pulmonar, en la
gue se aprecia una clara embolia pulmonar, inéshllas radiografias de térax [113].

Asimismo, las modalidades pueden dividirse en imég@royectivas y tomograficasgun
su capacidad para separar objetos a diferenteanglidbdes. En el primer caso se hace una
superposicion de todas las estructuras del obggiesuna superficie bidimensional; mientras
gue en el segundo caso es posible obtener difergrimos (Figura 2.5) que facilitan
notablemente su interpretacion.

Las fuentes de la imagenologia médica se diferenftindamentalmente por el tipo de
informacién que es detectada. Cada modalidad daeymmasentacion diferente de los 6rganos
o de su funcionamiento. La tabla 2.1 presenta lasificacion de las modalidades de imagen
médica, indicando el tipo de energia utilizadasydaracteristicas antes mencionadas. En las
siguientes secciones se dara una breve descripigdtas diferentes modalidades de la
imagenologia médica.
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Tabla 2.1 Caracteristicas de las modalidades de imagenesaséd

Modalidad Energia | Técnica de imagen lonizante Funcional Tomogréfica

Radiologie

4 Si No No
convencional

Radiologia digitl Si No No
Radiologia Rayos X

Tomografie
computarizada (CT:
Computed
Tomography)

Si No Si

Tomografie
computarizada por
emision de fotén
gamma Unico
(SPECT: Single
Photon Emission
Medicina Ra Computer

nuclear yosy Tomography)

Si Si Si

Tomografia po
emision de
positrones (PET: Si Si Si
Positron Emission
Tomography)

Ecografi Ultrasonidc Ecografii No No Si

Imagen de
resonancia magnétida
(MRI: Magnetic

Ondas Resonance Imaging
Resonancig electromagnéticas
magnética| en espectro de | Imagen de
radiofrecuencia | resonancia magnétida
funcional (fMRI: No Si Si
Functional Magnetic
Resonance Imaging

No No Si

Endoscopi Luz Endoscopi No No No
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Figura 2.5 Las tres principales orientaciones de imagen @lacaerpo humano: los planos coronal, sagital y
transversal (axial) [34].

2.2.1. Radiologia convencional

Los rayos X son formas de radiacion electromagaétinizante cuyas propiedades fisicas
mas importantes son su capacidad para atravesamataria, producir fosforescencia e
imprimir peliculas con emulsiones fotograficas. L@g/os X pueden también producir
cambios en los tejidos biolégicos y son capaceprdducir la ionizacion de los materiales
gaseosos. Debido a estas caracteristicas, corefreause utilizan para producir imagenes
médicas y para desarrollar efectos terapéuticoalgumos pacientes. En la actualidad las
modalidades de imagenes médicas basadas en tacith de rayos X incluyen: radiografia
convencional y digital, video-angiografia o flucropia y tomografia.

La radiologia convencional permite obtener sobra pelicula radiografica la imagen de
una parte del cuerpo humano expuesta a un hayae Xaen donde la absorcion y dispersion
que sufre el haz de rayos X depende del espedarstistancia atravesada y de los atomos que
la constituyen. Dado que diferentes materialesetetistintos coeficientes de atenuacion, la
visualizacion de las diferencias de densidad detrdos tejidos o los 6rganos se logra al
ubicar una pelicula radiografica detras de la pdefecuerpo a estudiar en relacioén con la
fuente de rayos X. Asi, el origen del contrasténggenes radiologicas proviene basicamente
de las densidades de los distintos tejidos [73].
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2. Imagenes médicas

Si bien las caracteristicas de las radiografias degendientes de los aspectos técnicos
relacionados con la potencia y el desplazamieritgisiema fuente detector, hay un conjunto
comun de atributos caracteristicos que limitareladad de la imagen, tales como el hecho de
gue las imagenes tengan poco contraste debidgaalalr del coeficiente de atenuacion de
la mayor parte de tejidos del cuerpo y adicionabmeuie puedan estar afectadas por diversas
fuentes de ruido dificiles de controlar. Por ellas mejores imagenes se consiguen en
presencia de hueso (aplicaciéon en traumatologijey (imagen pulmonar). No obstante, la
utilizacion de “medios de contraste”, que son swsés densas (radio opacas), administradas
mediante distintos tipos de sondas o por via ietraga, permiten visualizar tubo digestivo,
vesicula, vias biliares y vasos sanguineos (Figuia [113].

(a)
Figura 2.6 Imagenes de rayos Xa) Radiografia del craneo invertid@) Radiografia del abdomen utilizando
bario como medio de contraste para visualizar leincfz8].

2.2.2. Radiologia digital

La radiologia digital es en esencia similar a lavemcional, pero la placa fotografica se
sustituye por un detector electronico conectadoaaomputadora. Basicamente consiste en
un tubo emisor de Rayos X que estimula una supedicitable, similar a la fotoestimulacion
de sales impregnadas en una pelicula, pero poromeéeli una excitacion electronica.
Posteriormente, un lector laser detectara losatites niveles de excitacion y construird una
imagen radiolégica.

Esta modalidad presenta muchas ventajas respéetanderior, entre ellas: la reduccién de
los tiempos de exposicion (menos dosis de radiagiguaciente para la misma calidad de
imagen), la reduccién de errores de transmisiomates (rotulado de la placa, registro de
datos del paciente, etc.), la disminucién de logaminantes al sustituir el uso de placas por
archivos electrénicos, la posibilidad de compdatsrimagenes en tiempo real y almacenarlas
en medios informaticos permitiendo su recuperagiara futura referencia sobre el mismo
paciente [107].
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2.2.2.1. Tomografia computarizada

La tomografia computarizada es también conocidaspsracronimos TAC (Tomografia
axial computarizada’) y CT (‘Computed Tomograpbg')donde las imagenes del interior del
cuerpo se reconstruyen a partir de un conjunto egdidas de proyeccion, eliminando asi el
problema de la superposicion de objetos en la imdgeradiologica convencional proyectiva
[73, 107].

En CT un tubo emisor de rayos X y un detector gitescribiendo un circulo alrededor del
paciente. La medicion de la intensidad de rayogqug, atraviesa un plano del cuerpo humano
segun un angulo dado, da lugar a un perfil de @@ya (corte o seccion axial). La
reconstruccion tomografica se obtiene a partir o diferentes perfiles de proyeccion
obtenidos utilizando técnicas de reconstrucciotigteanaliticas o algebraicas. La calidad de
la imagen depende del nUmero de perfiles considsr@gura 2.7).

Dado que el mecanismo de produccion de contraske iemagen es el mismo que para la
radiologia convencional, la CT adolece del mismabfama de falta de contraste entre tejidos
blandos. Sin embargo, la imagen de CT presentadblestaentajas respecto a la imagen de
rayos X; la imagen generada en este caso estadarpw pixeles que, si bien aparecen en la
pantalla de manera bidimensional, en realidad septan volimenes por lo que se pueden
considerar de caracter tridimensional. En la radjial convencional, la imagen analdgica se
obtiene detectando densidades distribuidas solsagerficie excitada (placa), mientras que
en los sistemas basados en CT, esas densidadeshpueghtificarse en una escala de grises
mejorando la definicion.

Debido a las caracteristicas del método, se pueddmdiar practicamente todas las
estructuras del cuerpo humano. Ademés, la CT hanipp@o el desarrollo de técnicas
terapéuticas complementarias (técnicas interveistas) al permitir un abordaje mas seguro
por ejemplo en punciones y biopsias de abscesosrés, quistes, etc.

Dentro de los avances que ha tenido esta modalosdias importantes son la utilizacion
de contrastes administrados por diferentes viasapéricion de la CT de alta resolucion, la
CT helicoidal y la angio CT para la visualizaci@ithagenes vasculares de alta calidad.

(b)
Figura 2.7 Imagenes de CTa) CT de alta resolucion del abdomén) Cortes axiales [48].
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2.2.3. Medicina Nuclear

Se denomina Medicina Nuclear a la especialidadugiliza imagenes funcionales para el
diagnostico, las cuales se obtienen mediante lkacdén de la radiacion emitida por cada
punto de un 6rgano luego de administrar al pacientesustancia que incluye trazas de un
radioelemento.

El fundamento de la Medicina Nuclear radica en mramon algun atomo radiactivo
determinadas moléculas (denominadas trazadores)otungportamiento biolégico se pretende
seguir, de modo que su ubicacién en el cuerpo psexddeterminada localizando la radiacion
gamma emitida, proporcionando asi informacion acele la capacidad de tal 6rgano de
asimilar o transformar la sustancia que se ha tagec las imagenes obtenidas son, por tanto,
un mapa de la distribucion de dicho trazador erorghnismo. Cada radioelemento es
especifico para el 6rgano y la funcidn que se desealiar, por ejemplo el isétopo de yodo se
utiliza para estudiar la glandula tiroides mientyae el thalium se usa para estudiar los tejidos
cardiacos; no obstante, existe un numero muy etevdel moléculas utilizadas como
trazadores por lo que esta modalidad tiene apfioadinica en diversas patologias [73].

El contraste de este tipo de imagenes esta detmimipor la concentracion alcanzada por
el trazador en los diferentes O0rganos y sistemam Chracteristica importante de estas
imagenes es su baja resolucién espacial ademéas deastante ruidosas, lo cual se debe a la
utilizacion de dosis muy bajas de radioelementas, lgmitan mucho el nimero de fotones
emitidos. Esta limitacion es dificil de mejorar simimentar las dosis a los pacientes, pero esto
implicaria que el método fuera mas invasivo cuaptkrisamente se trata de reducir las
reacciones adversas en el organismo al minimo.sHsfttores determinan que el aspecto
visual de las imagenes de medicina nuclear seaettemealidad que el de otras modalidades,
sin embargo, esto se ve compensado con el tipofdemacion que pueden proporcionar
sobre el funcionamiento de los sistemas bioloditd3].

En Medicina Nuclear diagnéstica se utilizan priatipente dos tipos de radiois6topos, que
dan lugar a dos tecnologias de imagen tomograflaaemision de fotones gamma Unicos
(Single Photon Emision Computed Tomography: SPEET)magenes por emision de
positrones (Positron Emission Tomography: PET).

2.2.3.1. Tomografia por Emision de Fotén Unico (SPECT)

En las imagenes de SPECT la fuente de radiacian esnisor gamma producido de forma
directa por un isétopo. Para detectar los fotom@snga se utiliza una camara de rayos gamma
tipicamente conocida como gammacamara, la cuahee itotar alrededor del paciente para
obtener muchas proyecciones, estas Ultimas se adquien angulos preestablecidos,
tipicamente cada 3-6 grados. Repitiendo el progesa mdultiples direcciones es posible
determinar la distribucion del radioelemento enn&trior del cuerpo al utilizar técnicas de
reconstruccion tomografica. En la mayoria de Iasase realiza una rotacion completa de
360 grados que permite una reconstruccion tridineasoptima [113].

13



Fusion de volimenes generados a partir de imdgenes médicas utilizando la transformada Hermite

Esta técnica se emplea principalmente en diagdstite patologias neurologicas y
cardiovasculares (Figura 2.8). Las limitacionesed&a técnica son: la necesidad de usar un
sistema especial de rotacion rapida alrededor dekepte, la pobre resolucion espacial (la
maxima resolucion que se obtiene esta en el rdajoentimetro), la presencia de artefactos
debido a radioisétopos presentes en la nasofa(owgerdo se administra el trazador por via
inhalatoria), y la contraindicacion de su uso dteah embarazo.

&
f
@

Figura 2.8 Estudio de SPECT del consumo de anfetamina enrebrcenormal y anormal [48].

2.2.3.2. Tomografia por Emision de Positrones (PET)

En la imagenologia por emision de positrones (PEMyazador emite positrones que son
detectados de manera indirecta, pues cuando utrggosihoca con un electron emite dos
fotones gamma que se propagan en direcciones apuést deteccion casi simultanea de los
dos fotones a ambos lados del paciente, permit@izac espacialmente la ubicacion del
choque de las particulas o aniquilacién; dichact&ie se realiza en un arreglo en forma de
anillo alrededor del paciente constituido por fetedtores [73].

Las imagenes de PET muestran regiones difusas tproos de la zona explorada, no
planos anatomicos en detalle. Las areas con magyemsidad de color corresponden a una
mayor captacion del radiofarmaco administrado,ciawlilo zonas que metabolizan la sustancia
en mayor proporcion (Figura 2.9). Sus aplicaciopescipales se centran en la Oncologia,
Neurologia y Psiquiatria, aunque también se ha gombsu utilidad en Cardiologia,
Traumatologia y Endocrinologia.

Respecto a las imadgenes de SPECT, esta modalidddgarimagenes de mejor resolucion
dado que el tipo de radiacién que se detecta desederior (dos fotones en sentido opuesto)
es mas exacta que la deteccion que se realiza ganlanacamara. Por otro lado, la mayor
parte de los radiofarmacos utilizados son sustar@aituales en la naturaleza, a diferencia de
los emisores gamma, que suelen ser atomos pesstiogermite marcar un mayor namero de

compuestos biolégicos [107].

La principal limitacibn de esta modalidad consiste requerir una infraestructura muy
costosa que debe incluir un ciclotron para gensuatancias radioactivas con un periodo de
vida muy breve que esta entre 5 minutos y media &proximadamente. También se requiere
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de un laboratorio quimico que permita la sintesisukstancias asimilables por el organismo,
las cuales son marcadas con el trazador radioadtiaalicionalmente, del tomografo para
realizar la adquisicion y de un sistema computadipara procesar las imagenes y realizar la
reconstruccion tomografica [113]. A pesar de efio,los Ultimos aflos se ha conseguido la
obtencion de imagenes llamadas “hibridas” que mmovaformacion anatomica (CT) y
funcional por medio de fusibn PET/CT y SPECT/CT equipos que cuentan con la
integracion de las dos modalidades en un sélo esganacen posible la obtencién de ambos
tipos de imagen en una sola sesién, lo cual eliminproblema del registro de imagenes
previo al proceso de fusion [112].

Figura 2.9 Estudio de PET con FDGsimilado en un cerebro epiléptico [48].

2.2.4. Ecografia

Esta modalidad de imagen es una técnica de expargor ultrasonidos. El dispositivo
transductor (barra piezoeléctrica que funciona camusor y receptor) emite una onda
ultrasénica de una frecuencia de varios MHz, en anentacion dada. La sefal detectada
corresponde a la superposicion de ecos o reflexiqne se producen debido a los cambios de
impedancia acustica en las diferentes fronterdgsdérganos.

En sus inicios solo se podian obtener imagenesamimension (Modo M), mas tarde en
dos (Modo Bidimensional) y actualmente se puedevail a cabo ecos de alta resolucion y
tridimensionales (volumétricos). La imagen 2D s&eanie por el barrido de un haz segun un
plano cualquiera. Una de las dimensiones esta padal barrido del haz, la otra dimensién
corresponde al tiempo de retorno del eco. La fudateontraste de la imagen es la densidad
del tejido ya que lo que se representa en la imagegrafica son las transiciones entre tejidos
de diferente densidad, por ello la ecografia prdpaa imagenes especialmente Utiles para
separar interfases entre estructuras solidas ydHgu[73]. Las imagenes de ultrasonido
tridimensionales se obtienen agregando filas adités de elementos de cristal al transductor
para permitir el barrido en una direccion perpemdical plano del escaneo en modo B, asi, el
movimiento controlado del transductor hace postblabinar diferentes planos de corte [34].

% La 18-Fluoro-deoxi-glucosa (FDG) es un radiofarmgae permite el estudio del metabolismo celulatade
glucosa y es el mas utilizado en la modalidad dE. PE
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Si bien la calidad de la imagen ecogréfica esimofen relacion con otras modalidades, sus
ventajas se fundamentan en el hecho que la vetbddaadquisicion es elevada (15 a 30
imagenes por segundo), lo cual permite la explorade érganos en movimiento en tiempo
real, la naturaleza no ionizante del proceso deiamipn y el precio razonable de los equipos.
Estas facilidades han contribuido a extender sueaspracticamente todas las especialidades
médicas para apoyar diversos diagndésticos, tanfmattogia de adultos, como en Pediatria,
variando la forma y el tamafio de las sondas deoeagibn de acuerdo al resultado esperado
(Figura 2.10-a). Una variante de la técnica, llamnedografia Doppler, utiliza el efecto fisico
del mismo nombre para proporcionar informacion saddrflujo sanguineo (Figura 2.10-b),
ofreciendo asi una nueva fuente de contraste, millaniciertas enfermedades cardiacas.

Sus desventajas son la reducida resolucion esppm@gbroporciona, su escaso contraste, el
ruido inherente al proceso de adquisicion y ciditigultad de interpretacion. Otro problema
es la dificultad de penetracion en el tejido (esde®nte en el hueso, casi totalmente opaco al
ultrasonido).

(a) (b)
Figura 2.10Imagenes de ultrasonid@) Escaneo que muestra el detalle de la cabeza taiib) Escaneo

Doppler de un corazén fetal donde el mapa de celsuperpuesto muestra la velocidad del flujo sareguén
una region seleccionada [48].

2.2.5. Resonancia magnética

La imagen de resonancia magnética (MRI) se bada eapacidad de los electrones y los
nacleos atémicos (generalmente nucleos de hidrggeon un nimero impar de protones y/o
neutrones, para absorber ondas de radiofrecuemoizegentes de la estimulacién de la
materia previamente magnetizada por el efecto deampo magnético. Esta capacidad
permite generar una sefial que luego de ser tratmadea computadora produce una imagen
[107].

Una explicacion mas amplia del fendbmeno fisico @ gbedece dicha modalidad es la
siguiente: un nucleo sometido a un campo magnéficee comporta como vector dipolo
magnético que gira alrededor de la direcciéilga una frecuencia conocida como frecuencia
de Larmor, la cual es caracteristica del elementmigo considerado y de la intensidad del
campoH,. En presencia de un campo magnétitzp capaz de orientar al dipolo magnético
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total en sentido perpendiculaiHg, se produce un estado excitado de los nucleos aiénid
apagar el campo de radio-frecueridigel estado de excitacion va decayendo progresivament
en funcion de la densidad proténica. El retornoe@ulilibrio esta caracterizado por dos
constantes de tiempo de relajacion, longitudiidl) { transversal2). De manera que cada
punto de la imagen es funcion de la posicion esspécio tridimensional, de la concentracion
de nucleos atomicos y de las constantes de tiempelaacion [73].

En resumen, el funcionamiento clinico de esto®msias consiste en la colocacién de la
muestra (el paciente) en el seno de un potente @anggnético constante, habitualmente
generado mediante un electroiman superconductorvoltimen muestra se excita con
impulsos de ondas de radio cuya frecuencia cormelp@ la de resonancia del nucleo de
hidrogeno, devolviendo después los tejidos estegemegue es captada desde el exterior por
una bobina o antena [113].

La MRI tiene la ventaja de no utilizar radiacioriesizantes, ademas de mostrarse mas
sensible que otras técnicas permitiendo una buéseirdinacion de los tejidos y la
adquisicion tridimensional de una zona del cueppoporciona buena resolucién espacial por
la posibilidad de generar cortes mas finos y eisgrlanos (Figura 2.11). Practicamente no
presenta artefactos debidos al aire o a los huesogrtefactos usualmente se atribuyen a los
defectos de los instrumentos, como la no uniforthidal campo y del gradiente, y a los
movimientos del paciente durante la adquisicion.géneral, el contraste de este tipo de
imagenes es excelente y muy variado, depende d@gsdi factores de tipo bioguimico y
también de como se adquiere la imagen, inclusoguegjorarse adicionalmente mediante la
utilizacion de materiales de contraste paramagrgtityectados en el cuerpo [34].

Otra caracteristica de la MRI es que puede propaaciimagenes anatémicas y también
funcionales de diversos tipos (functional MRI, fNMIR} su abanico de indicaciones se amplia
de dia en dia, invadiendo el terreno de otras riuztids. Para el cerebro, por ejemplo, se ha
convertido en la modalidad de imagen preferida,gbdruen contraste entre tejidos blandos y
sus posibilidades de producir distintos tipos dagem funcional, como es el caso de estudios
de perfusién y de actividad cerebral.

Dentro de la evolucion de las técnicas de adgdiside imagenes médicas, esta modalidad
es la que ha presentado un avance mas rapido,jgmople, la resolucién se ha podido
incrementar ya que a diferencia de otras modalglaehay limite por dosis de radiacion
ionizante al paciente. La velocidad de adquisiagi@imagen también ha crecido hasta el
punto de obtener imagenes cardiacas en movimieditn. embargo, los avances mas
interesantes en MRI se estan produciendo debiddrdarbduccion de nuevos mecanismos de
contraste. Para la imagen anatdmica se puedenagediéerentes contrastes, capaces de
realzar o atenuar diferentes estructuras o tejidgsido, grasa, etc.), y capaces también de
estudiar el flujo sanguineo (angiografia por reroi@amagnética, MRA), incluso sin utilizar
medios de contraste. Otra posibilidad es la redbimade andlisis quimico por resonancia
magnética mediante espectroscopia de resonanciaéticey (MRS), que abre la posibilidad
de realizar biopsias incruentas [113].
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Desde un punto de vista practico, las limitacioaetiales mas importantes de la MRI
derivan de su elevado precio y en la contraindicagiara pacientes con algunos tipos de
implantes metélicos.

(b)
Figura 2.111méagenes de resonancia magnéfjapCorte sagital de una MRI del cerebfis) MRI de los
tejidos de la rodilla [48].

2.2.6. Imagenologia Optica

La imagenologia Optica utiliza sondas fluorescepte®luminiscente que emiten radiacion
en las longitudes de onda visibles o infrarrojasa plaminar la parte del cuerpo en estudio.
Los tejidos contienen pequefias cantidades de siemtamue absorben la luz vy
consecuentemente emiten una luz de mayor longitudndla, llamada fluorescencia que es
una propiedad natural de los tejidos organicosofmuarescencia). Las enfermedades causan
cambios en la concentracion de estas sustancids medifica las propiedades fluorescentes
de los tejidos, pudiendo ser detectados dichos icanmbediante un método llamado imagen
Optica reflectante. Para obtener una mayor flueresa tisular se investigan diversas drogas
vinculadas con los métodos usados en las imagegiies® llamados contrastes fluorescentes
o fluorocromos. Con la técnica de la imagen Opticdtiespectral es posible discriminar los
fluorocromos y se cuenta con endoscopios y lapapiss capaces de detectarlos.

La ventaja que presenta esta modalidad radica etaggama de colores de la luz permite
analizar el contenido de diversas sustancias eonra de observacion, sin necesidad de usar
agentes de contraste. No obstante, una gran ligntate las imagenes Opticas es la escasa
penetracion tisular de la luz, lo que limita el ou&t a exdmenes de superficie como la piel, la
mucosas por via endoscopica y la mama.

Hay equipos de imagen oOptica disefiados como torfasgcamputarizados, con detectores
sensibles a los fotones fluorescentes tisularés,tésnica se denomina tomografia 6ptica de
coherencia y es capaz de detectar objetos de tarcedtésimas de milimetro ocultos en el
interior de tejidos humanos, lo que es signifi@tiente mas pequefio que los detalles que
pueden apreciarse con resonancia magnética oanlidas [84].
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2.2.7. Laimagen molecular

La imagenologia molecular se define como la caraeigon y medicion de los procesos
bioldgicos a nivel celular y molecular en los sevass empleando técnicas de imagen
minimamente invasivas. La imagen molecular es sliltado de la exploracion de esos
procesos y rutas metabolicas en el que se utilzaléculas marcadas con trazadores como
fuente de contraste, empleando la sustancia cuyadad biologica esté mas relacionada,
desde el punto de vista bioquimico, con la patalogie se quiera analizar. El término implica
la convergencia en un nuevo paradigma de imagere emtlltiples modalidades de
adquisicion, la bioquimica y la informética, a kzwjue no denota una modalidad especifica,
sino que se aplica a cualquier técnica de imaggazcale seguir con detalle procesos
bioquimicos celulares [84].

La medicina nuclear es considerada la modalidaddguikigar a las imagenes moleculares,
pues son suficientemente sensibles como para iieadds a nivel tisular, celular e incluso
genético. La MRI por su parte ha sido utilizada odoente de imagen molecular en estudios
de cuantificacion espectroscopica, de farmacociagtie permeabilidad y difusion de agua, o
incluso medidas de pH; también se han desarrolligeates de contraste inteligentes que en
presencia de una determinada enzima se activandessetivan, cambiando las propiedades
paramagnéticas del entorno en el que se encueb&d@T no es estrictamente un método de
imagen molecular, no obstante, su buena resoluegiracial en imagenes anatdémicas ha
propiciado su utilizacién en combinacion con otrasdalidades funcionales mediante un
proceso de fusion. En cuanto a las imagenes paisatiido, los métodos de Doppler ofrecen
la informacioén de flujo y la valoracion de la anggmesis tumoral y la respuesta de éstos a las
drogas antiangiogénicas, mientras que el ultrasathédultra alta frecuencia (mas de 200 Mhz)
puede servir para determinar propiedades mecacetalsres.

2.3. Futuro de las imagenes médicas

La imagenologia médica continla evolucionando aogasgigantados. Nuevos
procedimientos diagndésticos ayudaran a identifetagenotipo o el fenotipo de anomalias
vivo haciendo posible el diagnéstico de ciertas patatogn etapas tempranas con métodos
cada vez menos invasivos. Asimismo, el papel tiawolid de la imagen como elemento
exclusivamente diagnostico se ha visto alcanzadospoaplicacion como herramienta de
auxilio en la terapéutica, a través fundamentalmeetla Radiologia IntervencioniStade la
denominada Cirugia Asistida por la Imayea tal grado que en unos afios dard paso a otro
todavia mas relevante como es la monitorizaciotedgias en la farmacogendémica gracias al
ordenamiento de las expresiones geneéticas y pastfid3].

* Se denomina Radiologia intervencionista a la mscenhédica que consiste en realizar intervencicoése el
paciente mediante catéteres, introducidos genensénp®r via vascular, utilizando la guia de imagemédicas
obtenidas en tiempo real.

® La cirugia asistida por la imagen implica unaggion muy directa de los métodos de registro Wiude
imagen multimodalidad antes mencionados. Resufiac&imente Gtil en neurocirugia, donde los sisted®
neuronavegacion permiten registrar (hacer coin@diel espacio) en tiempo real imagenes del paci&@if o
MRI) con el espacio tridimensional real (campo @grgico).
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En general, es facil prever una evolucion de tdassnodalidades de imagenes médicas a
fin de obtener cada vez mejor calidad en las im@&gehos ultrasonidos, la CT y la
fluoroscopia digital serviran para guiar microcetétes en zonas anatdmicas objetivo para
enviar a su través inhibidores angiogénicos; uradeatro explotaran y soltaran en el interior
Su carga terapéutica cuando encuentre un dispaesaico, de forma que la terapia génica
pueda evitar los muchos peligros moleculares quardeforma se encontrarian en su transito.
La MRI dard excelentes contrastes en el registrantiegenes, suficientes para evaluar
imagenes morfologicas y de perfusion, identificarekpectroscoépicamente en casos de
diagnoéstico de cancer y en su monitorizacion teraqee[107].

Los avances esperables en los proximos afios emalgen nuclear pasan por el desarrollo
de nuevos trazadores, tarea en principio mas facd radiofarmacos emisores de positrones,
por las razones antes explicadas. A corto plazo ytéeminos mas cercanos al paciente
promedio, el avance mas importante que podrianperases el abaratamiento de los estudios
con PET, cuyo elevado precio actualmente dificsliautilizacién [113]. Por otro lado, la
imagenologia molecular se considera en la actuhlaltecnologia del futuro, ya que permitira
la deteccion precoz y las caracteristicas de laredad asi como una valoracion de la
eficacia de los tratamientos.

En cuanto a los equipos de adquisicion de imagem&dicas, los fabricantes se estan
centrando en las modalidades hibridas de imageoesvariaciones en el disefio, usos
especificos para algunas aplicaciones y sistemasildacion simplificados. Ejemplo de ello
son los escaneres de tomografia de emision deg@ussttomografia computarizada (PET-CT)
que combinan la imagenologia anatdbmica dada pGiTlaon la confirmacion de la actividad
molecular y celular adquirida con la técnica de P&T implementacion provee informacion
simultanea de la vascularizacion y del metabolismlolar de la glucosa permitiendo una
nueva vision sobre la patofisiologia de la isqueceaebral y la agresion tumoral. Otro
sistema hibrido es la SPECT-CT, que combina lailsi&dad funcional de la SPECT con el
detalle anatomico de la CT multicorte.
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3

Fusion de imagenes meédicas

3.1. Fundamentos de fusion de imagenes

La fusion de datos combina los datos de mdultiplsseres para el mejoramiento de
aproximaciones e inferencias mas especificas,daea no podrian llevarse a cabo mediante
el uso de una sola fuente de informacion. Esteeminces aplicado por los seres vivos [67],
pues ellos tienen la capacidad de usar sus semgatascaptar informacion sobre el ambiente,
después el cerebro hace la fusion de la informagi@ntiene disponible y toma una decision.

Los principios de fusion de datos son aplicablevarsos dominios como es el caso del
procesamiento de imagenes. En este sentido, lanful® imagenes puede proveer mejores
capacidades de interpretacion y resultados masabded debido a la combinacion de datos
con diferentes caracteristicas; como las imagen€&srv en resolucion espectral, espacial y
temporal, mediante la fusion se pretende llegana wisién completa de los objetos de la
escena.

3.1.1. Conceptos de fusion

La fusion de datos abarca un amplio dominio decapiones y métodos por lo que es muy
dificil proveer una definicion precisa y en ocasi®suele confundirse con otros términos que
se refieren al mismo concepto pero en un sentidogeaeral, tal es el caso de la combinacion
y mezcla de datos [114, 117]. No obstante, exist@nas definiciones que pueden ser
encontradas en la literatura.

Una de las primeras definiciones de fusion de date®nunciada por el Departamento de
Defensa de Estados Unidos (1991) [28], establecieasd que “la fusion de datos es un
proceso multinivel y multifacético que trata con digteccion automética, asociacion,
correlacion, estimacion y combinacion de datos datiphes fuentes”. Este concepto fue
redefinido mas tarde en [58] como “proceso mulehiy multifacético que trata con la
deteccion automatica, asociacion, correlacionmestion y combinacion de datoe una o
multiples fuentés definicion que es mas general con respecto dipos de informacién que
pueden ser combinados. Li et al [61] escribié gueusion se refiere a la combinacién de un
grupo de sensores con el objetivo de producir ote sefial de mejor calidad y ‘reliability’.
De acuerdo con Hall [49] la fusion de datos esnaggso que trata con datos e informacion de
multiples fuentes que mejora o detalla la inforrdagbara la toma de decisiones. Mangolini
[68] extendid la fusion de los datos a la informacen general y también se refiere a la
calidad; él define la fusion de datos como “cormgude métodos, herramientas y medios
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usando los datos que se obtienen de varias fudsteversa naturaleza, para aumentar la
calidad (en un amplio sentido) de la informacioguezida’. Por su parte, Genderen y Pohl
[88] dieron una definicibn general de fusion de gewes la cual la describe como la
combinacién de dos o mas imagenes diferentes paraaf una nueva imagen mediante un
cierto algoritmo.

Tomando como referencia los trabajos de Buchroitlibé] y Wald [116] la siguiente
definicion fue adoptada en enero de 1998: "la fusié datos es un marco formal en el cual
estan expresados los medios y las herramientasgasociacion de los datos originales de
fuentes diversas. Tiene como objetivo el obten&rimmacion de mayor calidad, donde la
definicion exacta de 'mayor calidad' dependeré@aagplicacion.”

Asi, en el contexto de las imagenes, la fusiérefiere al proceso de combinar dos o mas
imagenes de una misma escena con informaciéon coreptaria o redundante para generar
una nueva imagen compuesta, la cual integra larnrEcion contenida en las imagenes
individuales. El resultado es una imagen que tiemalto contenido de informacion y una
mejor calidad comparado con cualquiera de las imggyee entrada. La meta del proceso de
fusion es evaluar la informacién en cada pixel @& imagenes de entrada y retener la
informacién de la imagen que mejor representa reladero contenido de la escena o realza la
utilidad de la imagen fusionada para una aplicapanticular.

La fusion de imadgenes médicantonces se define como la combinacion de imaggunes
proceden de diversas modalidades en una sola imagemayor cantidad de informacion,
con la finalidad de presentar de manera conjuimiéegrada toda la informacion (anatémica y
funcional) para simplificar su interpretacion; yddaque las imagenes empleadas en el
presente trabajo son tridimensionales, el conceptextiende a la fusion de voliumenes
(Figura 3.1).

Figura 3.1 Datos de mdltiples modalidades, registrados eristersa de referencia comun de un paciente, los
cuales se combinan para construir una representaxt&gral del paciente [57].
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3.1.2. Proposito de la fusion de imagenes médicas

En general, el proposito del proceso de fusionnesgrar diferentes datos con el fin de
obtener mas informacién que la que puede ser dkirivde cada sensor de datos
individualmente. Asi, la fusion de imagenes propdmeantegracion de datos dispares y
complementarios para mejorar la informacion quereaygaen las imagenes tanto como el
incremento de confiabilidad e interpretacion, lalcderiva en una mayor precision de los
datos. También, la fusion de datos provee una tapEaacional robusta, por ejemplo,
incremento en la confiabilidad, reduccion de améd#d, mejora en la credibilidad y en la
clasificacion.

En la literatura [88] se ha encontrado que la fusie imagenes es aplicada a la
imagenologia digital con los siguientes fines:

* Realce de imagenes. La fusion de imagenes puedesada como una herramienta
para incrementar la resolucion espacial.

 Mejorar las correcciones geomeétricas (precisiohregistro). La fusion ofrece la
ventaja de una aproximacion de rectificacion irdegue mejora la precision en el
registro ya que la localizacion de los puntos detrob para el registro se facilita si
pueden ser ubicados en vistas similares.

» Mejorar ciertas caracteristicas no visibles enumagde los datos por si solos.

« Complementar conjuntos de datos para ayudar asifichcion. Si se tienen datos de
diferentes fuentes se puede hacer una mejor disa@ndn de las clases

» Deteccion de cambios en los datos multitemporalesombinacion de las imagenes
temporales mejora la informacion sobre cambios mudieron haber ocurrido en el
area observada.

» Sustitucion de informacion omitida en una imagem sefales de otro sensor.

* Reemplazo de datos defectuosos.

En imagenologia médica, el propdsito de la fusiének mejoramiento de la calidad
asistencial ante procesos de diagnostico y plabead) facilitando y adelantando el
diagnéstico mediante el uso de técnicas de fusi@gén funcional/anatémica, ii) aumentando
la precision de la planificacion y dosimetria ediogerapia, y iii) permitiendo un control de
calidad del tratamiento radioterapico basado engciwmes objetivas.

Por ejemplo, MR provee excelente contraste enaejicve, permitiendo la delineacion de
tejidos normales y volimenes que son tumores earshg sitios. SPECT y PET proveen
informacién metabdlica Unica capaz de resolver girddades en una imagen anatomica y
pueden cuantificar la funcion parcial de un Orgabas imagenes de ultrasonido pueden
proporcionar informacién volumétrica en tiempo neata la delineacion de bordes de 6rganos
tanto en planeacion de tratamiento como en la agfia del mismo. Los datos de estas
modalidades ayudan en conjunto a realizar una igegar mas completa del paciente. Cada
una de esas modalidades por si misma, sin embaogorovee toda la informacion fisica y
geomeétrica requerida para la planificacion delatraénto terapéutico [57]. Por ello, el
objetivo de la fusién de datos médicos es tomatayamle la informacién de cada modalidad
integrandolas de tal forma que se reduzcan losesrde interpretacion (Figura 3.2).
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Figura 3.2 Aplicacion de fusion de imagenes médicas paradaliacion de lesiones cerebralés) MRI y
(b) SPECT del mismo pacientg) Imagen co-registrada, MRI + SPECT. La lesion cetdeks més prominente
en la imagen compuesta que en las modalidadesdndies [34].

En la actualidad, existen ya algunas aplicacioraa [@s meétodos de fusién de imagenes
médicas y se observa una tendencia en aumentajeyta dusion de imagenes en este ambito
va mas alla de reducir el costo de almacenamigntes provee de mayor informacién al
médico para la toma de decisiones tanto en el d&igo como el tratamiento de
enfermedades. Por ejemplo, para la planeacién 3ferepias de radiacion [85], mientras que
CT y MR son las principales fuentes de imagenesiiadalidades funcionales como PET y
SPECT proveen informacion importante para la idfieation de lesiones en un marco
estructural anatémico.

3.2. Tecnicas de fusion para el despliegue de imagenesgditas

Desde el punto de vista de la visualizacion, udigagpon que despliega la combinacion de
imagenes de multiples modalidades debe permitirmaaipulacion rapida con una calidad
aceptable y facil de interpretar. Por otro ladg, éataciones de trabajo con capacidades de
despliegue limitadas a 8 bits en el caso de im&gamicas imponen severas restricciones
sobre las técnicas que presentan volumenes fusisrj@d]. En este contexto, la combinacion
de varias modalidades de imagenes médicas se fleede a cabo por distintos métodos:
adicion, despliegue simultaneo, superposicion deddso y estructuras, transparencia y
combinacién jerarquica [106] (Tabla 3.1). El prpioi basico de estos métodos (IM: Image
Merging por sus siglas en inglés) para dos imaganeB es el siguiente:

IM =f(A(i,j).B([.j)) 1<isN;l<j<N (3.1)

donde f es la funcion de combinacién y N el tamaddita imagen.
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Tabla 3.1Métodos de combinacion de imagenes meédicas paespliegue

Método Descripcion

Adicién

M =A(i,j)+B(i,j)

Un ejemplo de este método es elGadificacion de color: Rojo, Verde y AZ
(Red, Green, Blue: RGBY4]. Esta codificacion usa los tres colores prima
para representar cada par o trio de volimenesl&l del pixel desplegado es u
muestraaditiva de dos (o tres) colores. La informacién del regisspacial est
disponible para el usuario, sin embargo, el usudati®e determinar la contribucig
de pixeles de los volumenes individuales mediangtizmy brillo. Esto puedé
hacer que el método sea complicado para la combmade imagenes anatémic
y funcionales; pues es importante relacionar etlnile actividad a la localida
espacial.

ul
rios
na

jON

Despliegue
simultaneo o
paralelo

IM =sim(A(i j),B(i))

donde Sim es una funcién de despliegue simultan®@ pmagenes co
coordenadas comunes.

En esta técnica los cortes de dos 0 mas volumendsspliegan con escalas
colores compartidas o independientes [94]. Lasxiones espaciales entre cor
correspondientes estan hechas de una malla de sngmeatos simultaneos
despliegue simultaneo de regiones de interés.

de
es
0

Superposicion de
bordes y
estructuras

IM =A(i,j)+Edg (B(i.]))

donde Edg es una aproximacion para la extraccidrodies.

Transparencia o
Composicion de
color

IM =(1-t)A(i,j)+)B(.i)

donde t es el coeficiente de transparencia.

La composicién de color [94] (también conocida carnmposicion ponderada de

opacidad o transparencia) es una técnica de cérgpafico usado para compon
imagenes de objetos sobrepuestos de varias opasidaste método requiere

nivel adicional de codificacion para su represaatgccada volumen tiene U
nivel de opacidad que varia entre 0 y 1. La congp@side color hace uso de
correlacion espacial de dos volumenes de manerauu@nipulacién permite

usuario cambiar el énfasis, dando a cada volumsnvédores extremos pa
visualizar a cada uno en su forma pura.

er

Combinacion
jerarquica

El principio de esta aproximacion tiene tres etafmdransformacién de amb
imagenes en un conjunto de patrones primitivos eheates; la combinacion d
éstos para obtener un solo conjunto y la recorgtmae una imagen fusiona
partiendo de este (ltimo conjunto.
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Cada uno de estos métodos presenta resultadossamtées [106] ya que todos ellos
permiten evaluar la informacion concerniente altiaste y estructuras de bordes (Figura 3.3).
No obstante, el método de adicion no siempre ppeskervar detalles importantes. El método
de superposicion depende del algoritmo de extraad&bordes. Los métodos de despliegue
simultaneo y transparencia no generan una solaeimpgro a cambio de ello preservan todos
los detalles en ambas imagenes. Finalmente, erételdm jerarquico las dificultades radican
en la regla para combinar ambos conjuntos de pegrprimitivos elementales. No obstante,
en esta tesis se expondra una técnica de fusiércaquesponde al rubro de combinacion
jerarquica, donde el reto ha sido precisamentergrazauna regla de decision que en conjunto
con el método de analisis de datos (la transforndaddermite) integre la informacién de las
modalidades manteniendo una buena calidad pereegtivintroducir artefactos; por ello, en
las siguientes secciones la fusién de imagenasiga h este ultimo método.

(a) (b)
Figura 3.3 Cortes axiales de MR y PET presentados con métaliesiativos.(a) Imagen intercalada, por
ejemplo, MR en escala de grises y PET en escataldees hot-body(b) Composiciéon de color, por ejemplo,
MR en 30 tonalidades de grises y PET en 8 tonadislae la escala de color hot-body con un matiotmié.(c)
Codificacion RG, por ejemplo, MR codificada en rbieal y PET en verde lineal [94].

3.3. Contexto genérico para esquemas de fusion de imagsn

Un sistema tipico de fusién de imagenes puede idieicen seis subsistemas: adquisicion
de imagenes, registro, pre-procesamiento, fusiost-procesamiento y despliegue como se
muestra en la Figura 3.4. El procedimiento genpaah la fusion de imagenes [78] es el
siguiente: primero, la informacion reunida de npl#s fuentes de adquisicidn entra a un
proceso de registro, que consiste en asociar ¥e$esi correspondientes de los mismos puntos
fisicos del objeto. En esta forma, las imagenesnti@da pueden ser comparadas pixel a pixel.
Subsecuentemente, los datos registrados puedeaxr antina etapa de pre-procesamiento (en
caso de ser necesario) para la reduccion de iekpués las imagenes pre-procesadas entran
al proceso de fusion; dependiendo del algoritmoleado para ello, el resultado de esta etapa
puede ser una imagen compuesta, un mapa tematicogiafico tridimensional. Usualmente,
cuando la fusion es implementada a nivel pixel, etagpa de post-procesamiento puede ser
aplicada a la imagen fusionada, como clasificacgegmentacion o restauracion. En esta
forma es posible alcanzar resultados cuantitatiesscuales pueden ser evaluados en la base
de métricas predefinidas de acuerdo a los requentos de la aplicacion. Los resultados
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cuantitativos de la evaluacion pueden ser usado® cetroalimentacion para guiar el proceso
de fusion dependiendo de la aplicacion.

sensores Imagen Imagen

b "l:l\ Tmagen [ procesada Post-

: Imagen |procesamiento:

F restauracion, ey
97 e Dispositivo

of ] ] Fusién de segmentacion, T

I Imigenes imdgenes clasificacion, despliegue

H  ° extraccion de plieg

! :I ,Imagenlg caracteristicas,

Operaciones adaptativas

Figura 3.4 Diagrama de blogues de un procedimiento generalsién de imagenes

Los subsistemas de imagenes estdn compuestos tiplesi{normalmente dos) sensores
de imagenes; en imagenes médicas por ejemplo, sstesres se refieren a alguna modalidad
de adquisicion. Dichos sensores, en la mayoriasisiftemas de fusion de imagenes tienen
diferentes campos de vista, resoluciones, distoesiale lente y tasas de muestreo, por lo que
resulta de vital importancia alinear las imagenesedtrada apropiadamente, espacial y
temporalmente, lo cual implica resolver el probletearegistro de imagenes. El registro de
imagenes requiere una conversion o transformac®nad imagenes; este concepto de
alineacion asume un “lenguaje comun” entre los slatie entrada, por ejemplo: i)
estandarizacién de las unidades de medida; iibre&iion de los sensores; o iii) correcciones
para la iluminacion y el sombreado [67]. Dada lanpltejidad del registro de imagenes, el
objetivo de este trabajo se enfoca en el subsistenfasion; en consecuencia, se asume que
las imagenes empleadas para la evaluacion den@aduropuesta ya estan registradas.

El pre-procesamiento antes o después de la fusiama etapa generalmente deseable ya
gue la mayoria de los algoritmos de fusién resdlitanartefactos de los datos originales,
obteniendo asi resultados indeseables en la Ukbag@a. En cambio, el post-procesamiento
dependeré del tipo de despliegue y del propésiteisiema de fusion.

Finalmente, el subsistema de despliegue muesiraagen fusionada al usuario final. La
calidad de esta imagen de salida dependera erpgrendel proceso de fusién utilizado, del
post-procesamiento opcional y del tipo de despéegu

3.4. Niveles de fusion de imagenes

La fusion de datos tiene lugar en tres niveleslpizaracteristicas, y decision [88] (Figura
3.5). En la fusion a nivel pixel las imagenes derdntes fuentes se combinan pixel a pixel,
razon por la cual este tipo de fusion representiéavel minimo de procesamiento para fusionar
parametros fisicamente medidos. En este nivelteexalgunos requerimientos generales [97]
impuestos al resultado de la fusion: i) el procésdusion debe preservar, hasta donde sea
posible, toda la informacion sobresaliente de ha&genes fuente; ii) el proceso de fusion no
debe introducir artefactos o inconsistencias;eiiproceso de fusion debe ser invariante a la
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traslacion. En general, los algoritmos empleadossta nivel son mas faciles de implementar
y mas eficientes desde el punto de vista computakipor ello casi todos los algoritmos de
fusion pertenecen a este nivel [129], y es precsdenen esta categoria en la que se encuentra
el algoritmo de fusion tridimensional de esta tesis

La fusién a nivel de caracteristicas requiere teaegion de caracteristicas relevantes en las
imagenes de entrada; estas caracteristicas puedeneasidades de pixeles, bordes o texturas
dependiendo de la naturaleza de las imagdras caracteristicas similares son comparadas entr
si y entonces son fusionadas para futuras evalesiasando aproximaciones estadisticas o
redes neuronales.

Por ultimo, la fusion a nivel de decision permaecbmbinacion de imagenes en el nivel de
abstraccion mas alto. Las imagenes de entradarsgegadas de forma independiente y sus
resultados se combinan utilizando reglas de detibiésadas en logica difusa, métodos
estadisticos, etc. La informacion obtenida a pddicombinar las imagenes, aplicando reglas
de decision, permite reforzar una interpretaciomao, resolver diferencias y proporcionar un
mejor entendimiento del objeto observado. Depenldiete qué método se utilice, la fusion se
clasifica en fusion dura o fusion suave [59].

A

Imagen) [ magen Imagen Imagen} [ Tmagen Imagen Imagen} | Imagen
1 2 3 1 2 3 1 2 3

Nivel pixel Extraccion de caracteristicas |

Extraccion de caracteristicas

10N }_Nivel caracteristicas | Identificacién de caracteristicas |

Nivel decision

FUS

FUSION

Evaluaciéon

\ 4 \ 4

Resultado v

Figura 3.5 Niveles de fusion de imagenes [88].

Resultado

3.5. Técnicas de fusion de imagenes

Existe una gran cantidad de algoritmos propuestna pesolver el problema de fusion de
imagenes, y en especial para hacer la fusion 4 pixel y con frecuencia con adaptaciones
especificas para problemas particulares. Debidtboaes posible encontrar en la literatura
diversas categorizaciones de algoritmos de fusion.

» Schowengerdt [98, 93], por ejemplo, los clasificot&cnicas del dominio espectral,
técnicas de dominio espacial y técnicas en el esplecla escala, dependiendo del
dominio en el cual es llevado a cabo el procesoision.
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Pohl, et al. [88] los categoriz6 en dos grandegpapguen relativas al color y en
estadisticas/numéricas. Las primeras utilizan ftes tanales de imagenes en el
espacio de color RGB (p. ej. IHS y HSV). Las téanmicestadisticas estan
desarrolladas sobre la base de un canal estadigtecacluye correlacion vy filtros
(p. ej. PCA y regresion); mientras que los métaudawéricos realizan operaciones
aritméticas como sumas, diferencias, promediosg @tos.

Timo Bretschneider y Odej Kao [13] organizé a ldfemr@ntes métodos en grupos
con respecto a su principal idea de disefio endasrpor transformacion, suma y
multiplicacion, filtrado, por relaciones inter-ban¢correlacion) y descomposicion
wavelet.

Ranchin y Wald [93] distinguen entre 3 categoripsoyeccion y sustitucion,
contribuciones espectrales relativas, y relevaateoncepto de ARSIS (métodos
multiescala).

Zhijun Wang et al. [124] propusieron un metodo dsidn de imagenes general
(GIF por sus siglas en inglés) para categorizanpavar y evaluar los métodos de
fusion existentes.

Rick S. Blum, Zhiyun Xue, y Zhong Zhang [95] divida las técnicas de fusion en
dos grandes grupos, métodos basados en descordposiditiescala y métodos
basados en la no descomposicion multiescala (NM@Bps siglas en inglés).

Yang, et al. [132] por su parte, clasifica las wifdes técnicas en modelos del
espacio de color, algoritmos estadisticos/numérialgeritmos de descomposicion
multirresolucion, y algoritmos radiométricos/espaiess.

A continuacién se expondran las principales téend=mfusion de imagenes en el siguiente

orden:

Intensidad-Matiz-Saturacion (IHS: Intensity Hueu$ation)

= Combinacion ponderada
Combinaciones aritméticas = Promedio

Andlisis de componentes principales PCA
( Piramide Gaussiana
Pirdmide laplaciana
Piramide de contraste
Piramide de gradiente
Pirdmide morfoldgica
Transformada Wavelet

L Transformada de Hermite

Técnicas multirresoluciory

4403030338330

Métodos de seleccion
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3.5.1. Intensidad-matiz-saturacion (IHS)

El modelo de color intensidad-matiz-saturacion (li$ensity-hue-saturation) [90] es una
manera alterna de describir los colores mediardeesmponentes RGB. Los componentes de
matiz y saturacion estan intimamente relacionadosla forma que percibimos el color. El
matiz es un atributo cromatico que describe unrqmloo (amarillo puro, rojo puro), mientras
que la saturacidn proporciona una medida del geadgue un color esta diluido en luz blanca.
La importancia de la componente de intensidads fjuee esta desacoplada de la informacion

cromatica contenida en la imagen, lo que permite gueda ser sustituida por otra
informacion.

Esta transformacion separa la informacion esp@ligl la espectra{H, S)de una imagen
RGB estandar y estd relacionada con la percepcidnaha del color. La ecuacion de
transformacion se expresa en (3.2), (3.3) y (89).

11 1]
| 3 3 3|q
1 o-1 2
2] |1 1
V6 V6
H= arctan{%} (3.3)
s=(v¢+v)"” (3.4)

El uso de las técnicas IHS de fusion de imagenbasan en el principio de reemplazar una
de las componentes (I, H o S) de un conjunto desdain el de otra imagen. Lo mas comun es
que el canal de intensidad sea sustituido. La foemacion inversa de IHS a RGB convierte

los datos en el espacio de la imagen original pdbtener la imagen fusionada, esta
transformacion esta definida por (3.5), (3.6) y)3.

v, = Scog H} (3.5)

v, = Ssin{ H} (3.6)

_1 N

6 2
R |
Gl=|1 N v (3.7)
5 6 2 || 1
V.
1 Y8 o |2
- 3 -
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3. Fusion de imagenes médicas

Un ejemplo de la aplicacion de este método en imggyeédicas es la técnica denominada
‘codificacion en matiz y brillo’, donde el matiza Isaturacion y el brillo cominmente se
asumen como descriptores independientes del défta técnica puede resultar dificil para
reconocer valores idénticos de matiz cuando est&epte una diferencia de brillo. Sin
embargo, un efecto potencial mas serio ocurre cuasd mezclan datos anatomicos con
funcionales [94]. Cuando el brillo es controlador p@ imagen anatomica, la actividad
funcional esta parcialmente restringida a seguitlordes anatomicos, por ejemplo, con muy
poco brillo, un pixel se percibe casi negro sinamg@r su nivel de actividad funcional. Cuando
el rango de brillantez o matiz se comprime a uro sdlor, cada volumen puede ser
interpretado de forma independiente, sin embargoyalumen codificado en matiz es mas
dificil de interpretar que cuando es codificadovetiz y brillo o solo brillo.

3.5.2. Combinaciones aritméticas

3.5.2.1. Combinacion ponderada (suma y multiplicacion)

Para el realce de contraste, la suma y multiplicacie imagenes dan buenos resultados
[88]. Un ejemplo de proceso de multiplicacion egregado por las ecuaciones:

DN, = A(WDN, + w DN) + E (3.8)
DN, = ADN,DN, + B (3.9)

Ay B son factores de escalaw y w, son parametros de pedal\N;, DN, y DN, se refieren a
los valores de la imagen final fusionada y las iem&s de entrada a y b respectivamente.

3.5.2.2. Promedio

Cuando se combinan dos imagenes, una aproximatiditivia es tomar el promedio de los
pixeles de las imagenes fuentes para obtener @ gatrespondiente del pixel en la imagen
compuesta. Sin embargo, cuando este método se doewo, el contraste de los objetos
presentes en las imagenes se reduce. Para eyitabéma de fusion de promedio, la imagen
fusionada puede ser obtenida seleccionando pigelesis imagenes fuentes.

3.5.3.  Andlisis de componentes principales (PCA)

El método de componentes principales (PCA: prina@paiponent analysis) es un método
estadistico que transforma un conjunto de datosatiables correlacionadas en un nuevo
grupo de datos no correlacionados, obtenidos pmbowcion lineal de las originales [134].
El calculo de las componentes principales (PCuyelel uso de la matriz de la covarianza o
la matriz de correlacion para el célculo de eigtorea o eigenvectores y el calculo de los
componentes principales (Figura 3.6).

En términos generales, entre los dos o tres prenesmponentes principales se contiene
entre el 95% hasta mas del 99% de la informacidreoida en la escena. Por tanto, PCA es
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una forma de identificar patrones en los datospresarlos en forma distinta para resaltar sus
similitudes y diferencias, al mismo tiempo que i@&lla dimension de la imagen sin pérdida
significativa de informacion.

Imagen de
entrada

Matriz de
componentes
principales

Matriz de
valores
propios

Matriz de
covarianza

A

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

Figura 3.6 Esquema de la transformacién de componentes pailesip

El andlisis por componentes principales (PCA) ea tétnica cominmente usada en
imagenes de percepcion remota. Ha sido empleadeadce de datos, como una técnica de
compresion de imagenes y también para fusién desdaior ejemplo imagenes radar e
imagenes multiespectrales.

Para el proceso de fusion, primero se transfornes amagenes multiespectrales en un
grupo de nuevas bandas que no estan correlacigneldasmer componente PC1 contiene
informacidén que es comun en todas las bandas spdtidrales, mientras que la informacion
espectral es detallada en los otros componenteserRomente, estos componentes se
combinan para obtener un nuevo conjunto de compesigmincipales, a los cuales se aplica
la Transformada inversa de PCA y con ello se obtferalmente la imagen fusionada.

La fusidon de imagenes mediante PCA tiene dos amamiones [88]:

1. Sustitucion. Reemplazo del primer componente graicpor otra imagen (Principal
Component Substitution, PCS).

2. Combinacién de componentes principales de todasimi@genes de los distintos
sensores.

La primera aproximacion sigue la idea de incremetdaresolucion espacial de los
multicanales de la imagen introduciendo una imagen alta resolucién. El canal que
remplaza al PC1 es normalizado a la varianza aepesher componente y promediado. Un
valor alto de resolucion de la imagen remplaza &,RCcual es comun en todas las bandas
mientras la informacién espectral es Unica para dmhda. El primer PC1 cuenta con una
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3. Fusion de imagenes médicas

varianza maxima la cual puede maximizar el efeettadhlta resolucion de datos en la fusion
de imagenes.

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

Los métodos de fusion PCA son sensibles a la élealz| area de analisis porque la matriz
de covarianza y correlacion son especificas a taneidon geografica seleccionada. Por otro
lado, el coeficiente de correlacion refleja unaess$ta relacion en muestras homogéneas, sin
embargo, los cambios en los valores de las barel@idas a las diferencias marcadas en los
tipos de coberturas también influyen en las cocretees y particularmente en las varianzas.

3.5.4. Métodos basados en teoria de estimacion

La teoria de estimacion también ha sido aplicagaailema de fusion de imagenes [130,
99, 77]. Los procedimientos mas comunes de estindocluyen al estimador de maximo a
posteriori (MAP: maximum a posteriori) y al estimadde méaxima verosimilitud (ML:
maximum likelihood). Sea a el conjunto de imagemewistas por los diferentes sensores y
seas la escena real a ser estimada; y asumiendp@le)y p(als)denotan las probabilidades
condicionales mientrgs(s) y p(a) denotan las probabilidades marginales correspotetieEl
estimador MAP busca maximizg(s|a) mientras que el estimador ML busca maximizar
p(als) La formula de Bayes

p(sl a)=% (3.10)

Indica que los estimadores MAP y ML estan estre@menrelacionados. Los métodos de
fusion basados en la teoria de estimacion con dreta son descritos empleando estos
componentes primarios conocidos como el modeloodadcion de imagen y el modelo a
priori. EI modelo de formacién de imagen represdateelacion entre las imagenes de los
sensores y la escena verdadera. En [99], se empkdransformacion localmente afin de
distorsion cuyos pardmetros son variables parm&gén. El modelo a priori representa el
conocimiento que se tiene sobre la escena verdadardistorsion. Después de elegir formas
especificas para la formacién del modelo de la enag el modelo a priori, diferentes
soluciones posibles son asignadas a probabilidaldesser la escena verdadera. Una
generalizacién de esta aproximacion fue introdu@da[ll], la cual permite el uso de
distribuciones no Gaussianas. Esta aproximaciomaste forma adaptativa las distribuciones
empleando un modelo mixto Gaussiano para las hlisiones y una aproximacion de
estimacioén iterativa. Otra técnica interesante gs& teoria de estimacion son los campos
aleatorios de Markov (MRF: Markov random field) §15, 56].
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3.5.5. Técnicas de fusion multirresolucion

Una representacion a multiples escalas proporaion@arco jerarquico para interpretar la
informacién de una imagen o una sefal. A diferentssluciones espaciales o escalas los
detalles en una imagen caracterizan diferentegotstas fisicas de una escena; asi, las altas
escalas corresponden a una vision global no désallie la escena, mientras que las bajas
escalas corresponden a una vista detallada. Rorasinsi deseamos describir completamente
una imagen debemos analizar un amplio rango déuesnes.

La idea basica de la fusion multirresolucion e<ctefr una transformacion multiescala
(MST: Multi-scale Transform) sobre cada imageniogg luego construir una representacion
multirresolucion. La imagen fusionada se obtiemeaiodo la transformada multiescala inversa
(IMST: Inverse Multi-scale Transform) [136]. Losgeemas basados en la descomposicion
multirresolucion proveen un mejor desempefio debidme el sistema de vision humano es
especialmente sensible a cambios locales de cttrgwr ejemplo bordes, y la
descomposicién multirresolucion provee informacaitinla magnitud de los cambios rapidos
de contraste en la imagen, ademas de proporcionalizacion tanto en el dominio espacial
como en el frecuencial.

3.5.5.1. Contexto genérico la fusion multirresolucion

El principio de la fusién multirresolucion de imags es el dividir los detalles de las
imagenes fuente en diferentes niveles de resolu&drel caso de la fusion a nivel pixel, el
proceso general puede ser resumido como sigueadsn osicion de muestreo, se hace una
decision sobre las representaciones multirresaludi las imagenes fuente a utilizar. Esta
decision se basa en una medida de nivel de adfividacual intenta determinar la calidad de
cada imagen fuente. Adicionalmente se emplean afgumétodos de agrupacion y
combinacién de coeficientes para obtener la reptas®n multirresolucion de la imagen
fusionada. Después puede llevarse a cabo un proieedo de verificacion de consistencia, el
cual incorpora la idea de que es poco probableuquepeficiente sea generado de una forma
completamente diferente a sus vecinos. Combinasiafiferentes de estas alternativas
generan diferentes esquemas de fusion, tal y cemwusstra en la Figura 3.7 [136].

R 5  i— I L o D it 1
i 1 I - 1 I 1 H 1 1 1
A 1| Anivel J1 1 Sin HE . Sin H
I |Piramide § | 1 pixel I i | agrupar |1 || Seleccion i|verificacionf !
1 L .' 1 1 s 1 1
: 1 1 1 1 1 j| del méximo 1 1
! ! : o P b ]
I i ] P o !
1| pwr : : A nivel i : Una sola J »! i En una
! i I ventana | | : escala g ! || ventana !
i : 1 1 1 1 ! 1 | e 1Representacion
! H 1 1 I 1 !l Promedio |, i 1 .
1 1 1 1 1 multiescala
1 ; —»! 1| ponderado }! !
1 DHT : ' A nivel i : Multiescal: : i|P : : En una : resultado de la
: : : region : : ultiescala : : : : regién : fusion
Lo I — Voo A N B St !
Representaciones
) . multiescala  nfegida de Método de Regla de Verificacion
Método multiescala . . ., .
nivel de agrupamiento fusion por
actividad consistencia

Figura 3.7 Esquemas de fusion multirresolucion de imagenes][13
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Los métodos multirresolucion mas comunmente usadnda transformada piramidal y la
transformada wavelet discreta (DWT). La transforanatk Hermite, que es el método
propuesto en esta tesis, también puede emplearse wwa técnica multirresolucién, y existen
muchos mas como las curvelets, contourlets, wetigaidgelets. Ademas de la técnica de
analisis multirresolucion, otro aspecto importaetela forma en la que se combinan los
coeficientes, por lo que a continuacion se descrélgunas alternativas generales para la
construccién de la regla de fusion en este tiptgdeaicas.

Medida del nivel de actividad

El nivel de actividad de un coeficiente reflejeelgergia local en el espacio abarcado por el
término en la expansion correspondiente a esectee. Hay tres categorias de métodos
para el calculo del nivel de actividad en la pdsicp: basado en coeficientes, basado en
ventanas y en regiones (Figura 3.8).

G » Actividad basada en coeficientes

Actividad basada en regiones

G G »Actividad basada en ventanas

Figura 3.8 Clasificacion de las medidas de nivel de actividad

Las medidas de actividad basadas en coeficientassidavan cada coeficiente
separadamente. La actividad basada en ventanadcsdacempleando una ventana pequefia
(tipicamente 3x3 o0 5x5) centrada en la posicioncdeficiente actual. Para este caso se las
reglas mas empleadas son el método de promediaei@aios y el método del filtro de rango
(rank filter) definido como el i-esimo valor masda en el conjunto. Otra opcion adicional es
medir la actividad mediante el calculo de propiesadstadisticas como media y desviacion
estandar. Ambos toman en cuenta texturas de imagemeespondientes a los coeficientes
asociados. Las regiones usadas en la medida deladtbasada en regiones son similares a
las ventanas con formas extrafias. La segmentaeiéegibnes puede ser llevada a cabo sobre
la misma banda usando la informacion de los boydesalgoritmo de etiquetado. La salida es
una imagen etiquetada en la cual cada valor diferepresenta una region diferente.

Método de agrupacion de coeficientes

Después del proceso de descomposicion multirregolucada coeficiente tendrd un
conjunto de coeficientes correspondientes en diamslas de frecuencia y otros niveles de
descomposicién (Figura 3.9). Para la mayoria denétdos de fusidn los coeficientes de la
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descomposiciéon multirresolucién no tienen relacédtre si (NG no-grouping schemes), sin
embargo podrian relacionarse los coeficientes ammiama escala (SG single-scale grouping)
o entre las diferentes escalas que componen laseuacion de la imagen (MG multiscale
grouping).
GQ 2
L= LE| LR L

HL2 | HH?
GV

Hi! HH!
LIII
/ = / n m

LPT DWT

Figura 3.9 Estructuras multirresolucion y métodos de agrupacié coeficientes de técnicas piramidales y
DWT

Método de combinacién de coeficientes y verifiaacié consistencia

El proceso mediante el cual se combinan los ceefies es denominado regla de fusion.
Existen diversas reglas de fusion por lo que mé&aate retomaré este tema, no obstante,
cabe destacar que el método mas utilizado parainamlos coeficientes provenientes de las
bandas de detalle el de seleccion de maxima nevattvidad. La verificacion de consistencia
puede o0 no aplicarse en el esquema de fusion jetiv@ben ese caso es asegurarse de que el
coeficiente de la descomposicion multirresoluciériaimagen fusionada no provenga de una
imagen fuente diferente del que vienen la mayagiaud vecinos.

A continuacion se mencionardn algunas técnicas imesiblucion sin profundizar
demasiado en ellas.

3.5.5.2. Descomposiciéon piramidal

Una de las primeras aproximaciones multirresolucgsn la representacion piramidal
propuesta por Burt, et al. en 1983 [17] y Crowley 1887 [25]. Una estructura piramidal
puede ser descrita como una coleccion de imagediésrantes escalas que juntas representan
la imagen original. La piramide se produce al diltfa imagen con un filtro paso-bajas y
después submuestrear el resultado para generguieinge nivel de resolucion.

El nivel mas bajo o nivel cerd® de la piramide es igual a la imagen originalesta
imagen es filtrada con un filtro paso-bajas w yrsubstreada para obtener el siguiente nivel
X el cual es filtrado y submuestrado de la misma fopara obtener el nived?, este
procedimiento genera los subsecuentes nivelesmealaide.

El filtro w mas utilizado es el filtro Gaussianocayla piramide construida se le denomina
piramide Gaussiana Seag® el k-ésimo nivel de la piramide Gaussiana parainmageng®,
entonces para k>0 se tiene
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" =[ wig"? | (3.11)

12
donde! 2 denota la operacion de submuestreo por un fdet@r

Las operaciones de convolucién y el submuestredupen una pérdida de informacion de
alta frecuencia de un nivel al siguiente. En comeecia, lapiramide Laplaciana (LP:
Laplacian pyramid) se define para representar esa pérdida de infamaatre los niveles
adyacentes de la piramide Gaussiana, pues lamffarentre dos niveles en dicha piramide es
similar a un filtrado paso altas sobre la imagenLP se calcula de la siguiente forma

10 = gt _4w[[g(k>] (3.12)

12

dondet 2 denota la operacion de interpolacion por un fadéo2 y el factor de 4 se elige para
compensar la pérdida de energia debida al subreoestra imagen original puede
reconstruirse por su LP y el nivel mas alto deitarpide Gaussiana. En fusion de imagenes,
esta estructura fue propuesta en [16].

Existen otras alternativas de descomposicion paahpara la fusion de imagenes, tal es el
caso de la piramide de gradiente [17] y la de rddipaso bajas [111].

La piramide de gradiente (GP: gradient pyramid)de una imagen se obtiene mediante la
aplicacion de operadores de gradiente a cada dé/& piramide Gaussiana. Los operadores
de gradiente son usados en la direccion horizoveadical y en las 2 direcciones diagonales;
se obtienen de la convolucion d® gon el gradiente ctambién llamado filtro orientado de
segunda derivada.

D(k')(i,j):dlE[g(k)(i,j)+a)Eg(")(i,j)] (3.13)

donded, =[1 —]],dZZ[cl) ﬂ%,ds{ﬂydﬁ[ﬁ ﬂ%

La piramide radio de paso bajas (RoLP: Ratio-of-low-pas)es también conocida como
pirdmide de contraste [132] y se basa en el cdatdes luminancia local. Cada nivel de esta
pirdmide se calcula como la relacién de dos nivelesesivos de la piramide Gaussiana.
Matematicamente se define como:

Wi 99(0) _
RY (i, j) === 77— parak=n-1,n-2,..( (3.14)
|:g( )(I’J):|12
y R% = ¢ (3.15)

Las técnicas multirresolucion tipicamente usanofiltpaso bajas o paso banda como parte
del proceso. Esas operaciones de filtrado usuagmaitéran los detalles de la forma y la
localizacion exacta de los objetos en la imagete poblema ha sido tratado mediante el uso
de filtros morfol6gicos para remover los detalledas imagenes sin efectos adversos. De esta
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manera, unagpiramide morfolégica (MP: morphological pyramid) [110] se construye
mediante el empleo sucesivo de un elemento estalicguoperadores basicos del filtrado
morfolégico: apertura y cerradura a cada nivel égolucion seguido de un proceso de
submuestreo. En fusion de imagenes médicas estelongtiede encontrase [g2].

En general, los esquemas de fusion piramidal sonsimilares, lo que los hace distintos
es manera en la que se construye la estructuraigab[132]. En un primera etapa se realiza
la descomposicion piramidal de cada una de lasenmegyde entrada; para obtener la pirdmide
de la imagen compuesta se aplica una regla denfesithe los niveles correspondientes de las
pirAmides, y una vez que tiene la piramide de lagen fusionada se recupera la imagen
aplicando un proceso de reconstruccion que depagldgo de pirdmide.

3.5.5.3. Descomposicion wavelet

El analisis basado en la teoria wavelet, permitdescomposicion bidimensional de la
imagen en diferentes componentes de frecuencidenedtes resoluciones. Para ello se utiliza
una ventana modulada totalmente escalable quastadada a lo largo de la sefial y para cada
posicion se calcula el espectro, repitiendo el guoniento con una ventana un poco mas corta
(o larga) para cada nuevo ciclo hasta cubrir tadsefial.

El término wavelet significa “onda pequefia”. La pedez se refiere al hecho de que esta
funcion (ventana) es de longitud finita (compactat@esoportada) y el término onda se refiere
a la condicion que esta funcién es de naturalezitatizia.

El andlisis wavelet descrito anteriormente es ciolmocomo transformada wavelet continua
(CWT: Continuos Wavelet Transform) y formalmergeescribe como:

V\/X‘/’(T’ S) = < XY, > = ﬁf >(ﬁz// (I_Trj d (3.16)

donde:
S yT son parametros de escala y traslacion.
x(t)es la sefial a la que se le aplica la transformada.

La funcidén psiy(7), es la funcion de transformacion y es llamadadselet madrela cual
es una forma de onda oscilante de longitud finita gp utiliza como prototipo para generar las
otras funciones ventana (copias escaladas y tesdayldenominadas “wavelets hijas”.

Para cada escala s y localizacioros coeficientes de wavelet representan la ind@iém
contenida erx(t), asi la sefial original puede ser exactamente reo@es de los coeficientes
de wavelet por:

x(t) =c_iI:I:°V\4w(sr)ws'f ddgs (3.17)

donde G es el factor de normalizacion de la wavelet madre.
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Existen diferentes familias de funciones wavel&s, cuales se diferencian en qué tan
compactamente son localizadas en el espacio lagphes base y en qué tan suavizadas estan.
Dentro de una familia de wavelets estan las subsladistinguidas por el nimero de
coeficientes y por el nivel de iteracion. Generaltaedas subclases se clasifican dentro de una
familia por el nimero de momentos de desvanecimidfgto es una relacion matemética que
deben cumplir los coeficientes y esta relacionadecthmente con el nimero de coeficientes.

La aproximacion discreta de la transformada de \Weav@OWT: Discrete Wavelet
Transform) puede ser llevada por dos algoritmodeeé¥allat [66] y el de “a trous”.

El algoritmo de Mallat consiste en la aplicaciorcesiva de la transformada wavelet
mediante el submuestreo de los pardmetros de gstraklacion. Si la imagen original tiene C
columnas y R filas, a medida que aumentan los esvele descomposicion, se tiene
resoluciones mas gruesas. En el enésimo (Nth),livéhagen tiene aproximadamente "t/2
columnas y R/2 filas, que se aplicé la transformada de Wavelatlida con submuestreo o
decimacion.

Estas aproximaciones en las imagenes se calcudaadasina funcion de escalamiento para
la funcion Wavelet madng(x). La diferencia entre la informacion de dos nivalesesivos del
andlisis multirresolucién, por ejemplo entre laagen original A a una resolucion’% la
imagen aproximada'&;, a una resolucion'2? esta dada por la transformada de wavelet. Las
matrices de coeficientes resultantes s6i’g C''™, y C°',  con informacién de detalles
horizontal, vertical, y diagonal respectivamentgFa 3.10).

columnas
L
filas I(y)
L
™ 1(x) olumnas
H
h(y) ‘ e
olumnas
L
filas I(y) b
H
> h(x) olumnas
H
h(y) e

Figura 3.10Una etapa de la descomposicion de una imagen med@aBWT.

Cuando se aplica la transformada inversa, la imaggmal A, puede ser reconstruida a
partir de la imagen A, y las matrices de coeficiente§'C,, C'/*, y P,
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Para la realizacion préactica del algoritmo de Mallee usan filtros de cuadratura
(quadrature mirror filter) en vez de las funciodesescalamiento y las funciones Wavelet. El
filtro L asociado con funciones de escalamientajresiltro paso bajo que permite el analisis
de datos de baja frecuencia. Mientras el filtroeHasocia con las funciones de Wavelet y es un
filtro paso alto que permite el andlisis de los ponentes de alta frecuencia, por ejemplo, los
detalles de la imagen. El nimero de parametrosts &ltros y el valor de estos parametros
depende de la funcion madre Wavelet usada en ta gparanalisis.

El algoritmo ‘a trous’ [82, 101] se refiere a irtserceros en los filtros y fue disefiado para
subsanar la falta de invarianza a la traslacionlad®WT, esta se logra eliminando el
submuestreo y el sobremuestreo en la DWT. Al aplesta descomposicion todas las
imagenes aproximadas tienen el mismo numero demcals y renglones que la imagen
original. Esto es una consecuencia del hecho delgalgoritmo de “a trous” es no ortogonal,
y una transformada redundante y sobremuestrea8a 14 realizacion practica del algoritmo
de ‘4 trous’, usa un filtro en dos dimensiones @stuca la funcion de escalamiento.

La transformada wavelet en el contexto de la fusiéimagenes se utiliza para describir
diferencias entre imagenes sucesivas provistaslgoralisis multirresolucion. En general, los
métodos de fusion basados en wavelets empleantaigerde sustitucion y combinacion de
coeficientes y se fundamentan en las siguientesesZ[83]:

i) Es una aproximacion multiescala (multirresolucidmyly apropiada para manejar
diferentes resoluciones de imagenes.

i) La DWT permite la descomposicion de imagen esréiftes tipos de coeficientes
preservando la informacion de la imagen.

iii) Los coeficientes provenientes de diferentes im&yepeeden ser combinados
apropiadamente para obtener nuevos coeficientesadera que la informacion de las
imagenes originales puede ser reunida de formaexala.

iv) Una vez que los coeficientes son mezclados, lagméigal fusionada es reconstruida
utilizando la IDWT, donde la informacién en los fioentes combinados es también
preservada.

Debido a lo anterior, los primeros esquemas dediflusiasados en wavelets [61, 23]
reportaron resultados superiores a los métodosdsstdpiramidales, tanto cualitativa como
cuantitativamente. No obstante, la DWT no es irardé a la traslacion debido al submuestreo
empleado en su construccion y esto provoca artefadé anillos y movimiento en las
imagenes. Rockinger et al [97] superd este problempleando un algoritmo ‘a trous’, sin
embargo, este método resultdé mas costoso compuighiente debido a la gran cantidad de
redundancia, haciéndolo impractico para grandetdeales de datos. Hill et al [51] propuso
un esquema de fusion introduciendo la transformadaelet compleja de arbol dual
(DTCWT: dual-tree complex wavelet transform), laakces casi invariante a la traslacion y
contiene menos redundancia que la DWT ‘a trous? peesenta el inconveniente de que los
filtros empleados requieren ser disefiados metianieste para alcanzar el retraso apropiado
de tal forma que el aliasing de la frecuencia dediferentes arboles pueda ser cancelado; por
lo que no resulta facil encontrar filtros FIR qa¢éisfagan los requerimientos.
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3.5.6. Métodos de seleccion

Los métodos utilizados en seleccion de fusion pammsformada son maximo contraste,
verificacion de consistencia [61], y medidas deregpondencia — saliente [15]. La idea es
formar una imagen compuesta por reglas de select@6fusion de las imagenésy B, se
define como

F=FUSHA(i,}),B(i,j)) (3.18)

FUSE es la funcién que convierte las dos imadgenda eompuesta, usando una técnica de
fusion.

Méaximo contraste

El método de maximo contraste consiste en seleacidetalles de maximo contraste. La
expresion del contraste de la funcion FUSE sez@e&lh una modalidad de pixel a pixel, como
sigue:

Ali, j) cuando|A(i j)|=Bli j
F(i,j)={ (i-J) QBN (3.19)

=] () OO atros

dondekF(i, j) es el término que define los coeficientes de kgem fusionadk para toda,j. A
y B representan cada imagen de entrada.

Verificacion de consistencia.

Li H. et al [15] usaron el valor maximo absolutotte de una ventana como una medida
de la actividad asociada con el pixel central. B& enanera, un valor eficiente indica la
presencia de un patron dominante en el area lbtemapa de decisién binaria, del mismo
tamafo de la transformada, es entonces creadepragistro de los resultados seleccionados
con base en la regla de méaxima seleccion basaglacentraste.

El contraste de un pixel esta definido como el eate de luminancia del pixel y su
luminancia de fondo (background), entre esta Ultiesadecir,

Contrastd j | = L(i’f_za'jb)(i 1) . ::b(l(i JJ )) -1 (3.20)

donde L, luminancia efi, j), o simplemente la intensidad de pixelLyla luminancia de
fondo para el area.

Se ilustran dos aspectos, si el mismo objeto aparen mayor contraste en la imagen
gue en la imageB, en la fusion, el objeto de la imagarsera preservado mientras el objeto
de la imagerB ser& ignorado. De otra forma, suponiendo queilogels externos aparecen
mas claros en la imagen A mientras que los liniitessnos del objeto aparecen mas claros en
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la imagenB, los coeficientes de la transformada de los objetola imaged y B dominaran
en diferentes niveles de resolucion.

El mapa de decision binario creado para la aplicacle esta regla esta sujeto a una
verificacion de consistencia. Especificamente] satr del pixel central se selecciona de la
imagenA mientras la mayoria de los valores de pixeleslafter se seleccionan de la imagen
B, el valor del pixel central es entonces sustitumo el pixel de la image®. En la
realizacion, un filtro de mayoria (que produce gnel nUmero de unos sobrepasa al de ceros,
y produce ceros en el otro caso), se aplica paenebel mapa de decision binaria. De esta
manera, la consistencia va en funcion de que el &l pixel se modifique, dependiendo si la
mayor intensidad de la suma de los vecinos cercagidenece al coeficiente de procedencia
del valor indicado o no.

Medidas de correspondencia y saliente

El método de medidas de correspondencia y sal@ofguesto por Burt P. J. [15] define
dos formas distintas de combinacion: correspondensaliente.

La medida de correspondencia determina el modmaioacion a cada misma posicion
(seleccidbn o promedio ponderado). La medida deergali determina cual de los dos
coeficientes sera copiado a la imagen fusionadal@nale seleccion) o cual coeficiente sera
asignado al peso méas grande (promedio ponderadadndd las dos imagenes son
diametralmente diferentes, la imagen compuestaigoskeleccionar la componente con
mayores salientes. Sin embargo, cuando dos imagamesimilares, la imagen compuesta
podria contener la media de dos imagenes fuentenfinuacion se describe la aplicacion del
método en el contexto de la descomposicion de imegmediante alguna transformacion:

a. Se calculan las varianzas en cada posicion esgagialentro de una vecindad, y
s (medida de saliente).

b. De la misma forma, se calcula un coeficiente deespondencii
— 2a-AB
oA+

c. Se calculan los coeficientes fusionados utilizaldidrmulaF=W,A+WgB, dondeWx

y Ws son pesos asignados para las imagenes fAgnirespectivamente; YWa + Wg
= 1. Dicha formula se aplica como sigue:

(3.21)

SiM > a - Modo de combinacion por promedio ponderado
Wmin = 0.5 ( 1- (1-M)/(1-T) ) y Wmax = 1-Wmin

en caso contrarie> Modo de combinacion por seleccion
Wmin = 0y Wmax =1

Siopn> o

Wa=Wmax y Ws=Wmin
en caso contrario

42



3. Fusion de imagenes médicas

Wa=Wmin y Ws=Wmax

Esta técnica requiere pruebas extensivas para acomnaa apropiada para cada tipo de
imagen usada y no permite cambios graduales engeléccion y promedio. Burt propone un
valor dea de 0.75.

3.6. Reglas de fusion

Una vez que los datos a procesar estan en el niemtexto tanto en nivel de resolucion
como de transformacion (técnica de analisis), fenéode fusionarlos depende de la regla de
fusion empleada. Sobre este tema existen diveltasativas que entre otros aspectos
incluyen la eleccién de operadores para llevarbm @& proceso de fusidon; estos operadores
determinan la combinacién de los grados de créditoil de la informacién extraida de los
datos originales tomando en cuenta la incertidumbnprecision e incompletitud de la
naturaleza de los datos. En la literatura es ppghtontrar una gran variedad de formas de
combinacién, Bloch [10] en particular proporcionaauclasificacion para los operadores
dependiendo de su comportamiento y con ello proveeguia para elegir un operador en un
problema dado. Esta eleccién puede detallarse ukrdr a las propiedades deseadas para el
operador, de su decisividad y de su respuestapaalilema especifico; por estas razones sera
la ésta la clasificacion que se menciona a contibna

Sean a y b dos variables reales que representamgrémos de confianza para ser
combinados, que pueden tomar valores dentro dalvidb | [0,1]. Considerando una funcién
F que actla sobre ambas variables definiendo unainacién u operador de fusion se tienen
los siguientes operadores:

- F es conjuntiva sF (a,b) < min(a, b) (esto corresponde al comportamiento severo)

« Fesdisyuntiva sF (a,b) = max(a,b (comportamiento indulgente)

* F se comporta como un compromiso &k F(a, b) <b si a<b y también si
b< F(a b)< a (comportamiento precavido)

De acuerdo a lo anterior, se observa que la fudi$yuntiva es una operaciéon con un
riesgo minimo, desde que la informacién originaladebas fuentes se conserva. La fusion
conjuntiva en cambio sélo selecciona informaciomm@o por lo cual se dice que su
comportamiento es muy estricto, incrementa el detg eliminar informacion importante no
presente en cada fuente mientras retiene valodesmdantes. El operador de fusion que actia
como un compromiso promedia los datos originalesndaera que ni elimina informacién
poco fidedigna ni toma en cuenta informacion redunel

La clasificacién propuesta por Bloch hace una daesion de los operadores no solo en
términos de su comportamiento sino también respactos valores particulares de la
informacién que sera combinada, quedando divididosoperadores de comportamiento
constante independientes del contexto, operaderesrdportamiento variable independientes
del contexto y operadores dependientes del contexto
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% Operadores de comportamiento constante indepeedidet contexto (CICB: Context
Independent Constant Behavior)

Los operadores CICB son aquellos que tienen el miscomportamiento
independientemente del tipo de datos o los valdeeda informacion a combinar. Estos
operadores trabajan sin ayuda contextual o infadimaexterna. Algunos ejemplos [92] de
este tipo de operadores, para el caso especifidogianagenes, son los siguientes:

ProductoF(a,b) =a x b.

Minimo: F(a,b) = min {a,b}.

Méximo: F(a,b) = max {a,b}.

Promedio aritméticd=(a,b) = (1/2) {a+b}.

% Operadores de comportamiento variable independietgt contexto (CIVB: Context
Independent Variable Behavior)

Esta clase de operadores son independientes dextmncomo la clase anterior, pero
dependen de los valores numéricos de a y b. Depetalde esos valores, estos operadores
pueden comportarse de diferentes formas: por egeraphjuntivamente si a y b son menores
que 0.5, disyuntivamente si a y b son mayores dug pPrecavidamente en caso contrario. Las
sumas simétricas asociativas constituyen los opezadiifusos CIVB mas tipicos [22].

+ Operadores Dependientes del contexto (CD: Contegebdent)

Estos operadores como su nombre lo indica son dep#as del contexto, no soélo
dependen d& y y sino también de las especificaciones de las faeqie se desea fusionar
(como conflictos entre fuentes, confiabilidad der@smas, entre otras cosas). Por ejemplo, es
posible construir un operador que se comporte enfarma conjuntiva si las fuentes son
consonantes (confiables), en disyuntiva si son ndistes (poco confiables) y como un
compromiso si son parcialmente conflictivas.

Estos operadores son en particular interesantesl@aiproblemas de clasificacion, y esto
es porque sus caracteristicas adaptativas hacenellpe sean capaces de combinar
informacién relacionada a una clase de una mankranjormacion relacionada a otras clases
de forma distinta.

3.7. Ventajasy limitantes de los métodos de fusion

Antes de implementar y utilizar un algoritmo deidnses importante tomar en cuenta el
objetivo de la aplicacion y el tipo de datos pardase a ello definir la técnica de fusion mas
adecuada y regla de fusion para llevar a caboriacion de los datos [88]. Por ejemplo,
en imagenes medicas lo primero que debe definisdas modalidades médicas con las que
se desea trabajar. La siguiente etapa es la etedei@n nivel de fusién apropiado ya que las
etapas de pre-preprocesamiento dependen de esto.
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Los métodos basados en fusion a nivel pixel tratanvolimenes de datos muy grandes
por lo cual hay una cantidad considerable de tiemi@ocOmputo. La fusion a nivel de
caracteristicas usa estructuras correspondieres;uiales hacen de la geometria un asunto
menos critico. Sin embargo, los métodos basadoghpixel tienen la ventaja respecto a los
de nivel caracteristicas o decision de usar lossdeh su forma original, lo cual evita pérdidas
de informacion que ocurren durante el proceso tlaeion de caracteristicas.

La pregunta de la técnica a elegir esta tambi@cigiada con la definicion del criterio de
evaluacion. Ambos son dificiles de definir y depamanucho de resultados empiricos. En
consecuencia, es muy dificil hacer asunciones gkrgesobre la calidad de una técnica de
fusion. Por otro lado, las caracteristicas de la®sl fusionados dependen mucho del pre-
procesamiento aplicado y de la técnica de fusiorplesmda. Las restricciones estan
relacionadas con la perturbacion del contenidoasgele los datos de entrada y efectos de
emborronamiento cuando se introducen imagenesrmmbaja relacion sefial a ruido.

En el caso de la fusién de imagenes multimodalegroblema de reconstruccion de las
intensidades locales de la imagen fusionada se pr@sente debido a que las imagenes de
entrada son adquiridas de diferentes sensoresnmodiiles, los cuales poseen diferentes
rangos Yy valores de intensidades [74]. La imagsiohada es una imagen artificial, que no
existe en la naturaleza, y en consecuencia edl éificontrar un criterio que pueda determinar
la forma mas eficiente de combinar los rangos timgidad de los sensores de entrada.

Un problema adicional puede ser la creacion de iomagen fusionada a color, como
resultado del proceso de fusién. Un primer intgrdoresolver este problema es el tratar cada
canal de color de forma independiente y fusionactws los canales de entrada de los otros
sensores para crear un representacion de imagendda de tres canales, ésta es una técnica
simple que no requiere de computo intenso. Pemsarpgle que esta técnica parece razonable
e incluso produce resultados aceptables en vaagssc ésta no utiliza las dependencias entre
los canales de color que podrian beneficiar atestto de fusion. Otra propuesta ha sido
emplear otro espacio de color como el YUV que diesanna imagen de color usando una
luminancia y dos canales de crominancia, o el IH8 describe un color mediante matiz,
saturacion e intensidad (luminancia); no obstaegée Ultimo meétodo presenta la desventaja
de la reduccion de detalle espacial respecto datus originales.

Los resultados experimentales indican que los éhgos de fusion que se basan en la
descomposiciéon multirresolucion muestran un mejesethpefio en comparacion con las
demas técnicas [132]. Sin embargo, también en el@sntramos ciertas desventajas, por
ejemplo las técnicas basadas en la piramide Laplacncluyen efectos de bloque y son poco
flexibles [137], mientras que los métodos basadoke wavelets son sensibles a la eleccion
del nivel de descomposicién y a la base de la weavel

En cuanto a las reglas de fusion, el esquema m@deses el promedio de las imagenes
originales, sin embargo, este método introduceosagfectos indeseables como la reduccién
del contraste. En conclusion, la seleccion mas wmdizc de un algoritmo de fusion a nivel
pixel depende de los meritos de cada método, deext y de las caracteristicas de los datos
fuente.

45



Fusion de volimenes generados a partir de imdgenes médicas utilizando la transformada Hermite

3.8. Situacion actual de la fusién de imagenes médicas

En la imagenologia médica, a pesar de los avaricaszados, la fusion de imagenes ha
tenido algunos obstaculos para convertirse en @mearhienta clinica sobresaliente. Entre
estos obstaculos se encuentra el registro de ireaggre aln requiere superar imprecisiones
producidas por la posicion del paciente y la defmidn no rigida (un método que aplica
deformacion para corregir cambios no lineales yimmntos de 6rganos). Las dificultadas
con el registro 2D han bloqueado aplicaciones pwm&s en cardiologia, mientras que la
optimizacion del uso de 3D en fusion de imagenesiavolucra computo mas sofisticado.
Ademas, se requiere de la implementacion de lactiwigad a través de los departamentos de
las diferentes modalidades a fin de obtener lagémés de las modalidades requeridas [12].

No obstante, la fusion de imagenes medicas esrna tpie en los Ultimos afios ha sido
trabajado utilizando diferentes técnicas destacanithaipalmente el analisis multirresoluciéon
mediante la transformada wavelet [118]. A partiedea metodologia, se ha seguido una linea
de investigacion en ese sentido con meéetodos dénfugue presentan algunas variantes;
algunos de ellos con la finalidad de evitar la pErdinherente a la descomposicién wavelet)
de algunos detalles en las bandas de alta fre@anaties el caso el uso de la transformada
Packet Wavelet; por ejemplo, Anna W., et al erfiel 2007 [119] propusieron una técnica que
combina dicha transformada con 2v-SVM (Support ¥ebtachine), lo cual hace posible que
los pixeles sean clasificados en la banda de frexaiecorrecta como si fueran vectores,
evitando asi caer en optimos locales si se emplesaed neuronal; Yang L., et al en el afio
2008 [63] también propusieron el uso de la tramsémla Packet Wavelet con operadores
autoadaptativos que ajustan las ponderaciones sledeficientes de manera automatica
dependiendo de los datos a fusionar. Otras pragaiest enfocan en mejorar la extraccion de
caracteristicas importantes que deben estar pessentia imagen fusionada, ya sea realizando
el proceso de fusién a nivel de regiones [46, 18B]lugar de pixeles, mediante la
transformada Wavelet Modulos Maxima [47] o a tragékcalculo de la entropia para definir
la proporcién de informacion de cada imagen fugnt&si conservar detalles de regiones
pequefas [125].

Otros méetodos que se encuentran en la literaturalsanalisis geomeétrico multiescala de
la transformada Contourlet [131], las redes neuesnd21] y la transformada de Hermite que
ha sido aplicada en percepcion remota [41, 42¢@si0 en imagenes medicas [39, 79]. Estos
métodos presentan mejores resultados que los quasaa en la transformada Wavelet, puesto
que se ha demostrado que esta Ultima transforntadarga ciertas limitaciones en el analisis
de sefales con dimensiones superiores a 1D, ejatgptio son los puntos de discontinuidad
que no siempre puede detectarlos; otra desvenpagiste en la limitante en la captura de
informacién direccional ya que sélo cuenta con b@asdas pasa altas direccionales: vertical,
horizontal y diagonal. Las desventajas mencionaatzssionan que haya caracteristicas de las
imagenes originales que no puedan ser conservagasacprecision deseada e incluso se
introduzcan algunos artefactos.

El método de fusion basado en el analisis geométlie la transformada Contourlet
propuesto por Yang L., et al en el afio 2008 [1B&ya a cabo una expansiéon de la imagen
expresada por segmentos de contorno que puedemrarapstructuras geomeétricas 2D de
manera mas eficiente gracias al andlisis en valii@eciones; el algoritmo consiste en la
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descomposicién de las imagenes originales utiliealadtransformada Contourlet, para un

primer nivel la imagen se descompone en una balda pajas y varias pasa altas en
diferentes direcciones y escalas, la banda de fbegaencia constituye una aproximacion,

mientras que las demas preservan los detalles,vanaque se capturan los puntos de
discontinuidad se efectla una descomposicion daeak local para sintetizar los puntos

dentro de segmentos de contorno independientayy ke aplican los criterios de fusion para
ambos tipos de bandas y se obtiene la imagen faddoa través de la transformada inversa
Contourlet.

El método de fusion de imagenes médicas mediadts reeuronales de funciones base
radiales difusas (Fuzzy-RBFNN) fue propuesto pongéRing Wang, et al en el afio 2007
[121], el cual ataca el problema de fusionar imégemédicas emborronadas como resultado
de la presencia de ruido inherente a la adquis@d@&las imagenes en la mayoria de los casos;
su método es autoadaptativo y utiliza un algorigapético para el entrenamiento de la red, el
cual lleva a cabo una busqueda global utilizandoiscas para evitar que la red caiga en un
optimo local; asi, los pixeles de las imagenessiofiar son clasificados dentro de grupos
caracteristicos de acuerdo a los valores de itadsie las imagenes y mediante las reglas de
operacion de la red se van generando los valordssdpixeles que formaran parte de la
imagen fusionada.

Finalmente, la fusion de imagenes médicas medinteansformada de Hermite fue
propuesta por Escalante R. en el afio 2808 mostrando que la transformada de Hermite
permite la identificacion de patrones relevantes son incluidos en la imagen fusionada al
mismo tiempo que evita la aparicion de artefactpaigos. El algoritmo consiste en obtener la
transformada de Hermite rotada de las imagenemal@g y aplicar las reglas de seleccion de
coeficientes para generar el conjunto de coefiegeninicos que originardn la imagen
fusionada mediante la transformada de Hermite saver

En cuanto a fusién de volimenes generados de irmdgegdicas, existen pocos trabajos
desarrollados aunque seguramente serd parte dsjarduturo de las investigaciones
mencionadas anteriormente, debido a las enormesjasmue ofrecen las aplicaciones de
visualizacion en 3D para entrenamiento médico yedaion de intervenciones quirdrgicas,
donde es de suma importancia tener gran precigida ®calizacion del problema a tratar.
Los primeros trabajos encontrados en la literaseracupan del registro de volimenes ya sea
mediante el uso de marcas fiduciarias [127] o qurespondencia de superficies [36], en
ninguno de estos articulos se plantea un algoritentusion, constituyen Unicamente la base
para ello con el proceso de registro y el desarrdi aplicaciones de visualizacion de
volumenes donde es posible visualizar mas de uralidad en superposicion. Li Bin, et al
en el aflo 2008 [9] realizaron un trabajo de fusiénmagenes médicas en 3D en paralelo para
la planeacion de tratamientos en radioterapia; étodo de fusion propuesto utiliza la
transformada wavelet para fusionar cada corte,ees,en realidad se efectia la fusion de
imagenes en 2D que al final formaran parte delmelu fusionado; lo mas interesante de este
trabajo es el procesamiento en paralelo que omimiziempo de computo y busca ser una
aplicacion que pueda ejecutarse en tiempo reahdaturo a corto plazo.

En el apéndice A se exponen algunos de los algasithe fusion propuestos para imagenes
médicas en las ultimas décadas.
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Transformada de Hermite

4.1. Relevancia en Percepcion Humana

En muchas aplicaciones de codificacion de imaggnasion por computadora, asi como
en el caso del sistema de percepcion humana, sereque los datos de la imagen, dados
como un arreglo de valores de intensidad, seampnetados como patrones visualmente
significativos mediante algun tipo de procesamiezgpacio-temporal de los datos originales.
Este procesamiento local se realiza multiplicaraldntagen original por una ventana de
analisis cuyo tamafio establece el conjunto de puie contribuyen en esa etapa béasica del
procesamiento mientras que la forma determina & pelativo para cada punto considerado
de la imagen. Para describir la imagen en su d@icdles necesario repetir el andlisis local un
namero para un numero suficiente de posicionea dertana [70].

Por otra parte, en cada posicion de la ventanandebalizarse etapas especificas de
procesamiento, lo cual implica la busqueda de pasovisuales que se consideran mas
relevantes a priori. En general, hacer la mejotosde para la funcién ventana y el tipo de
procesamiento es algo muy complicado, por lo queéos® como referencia el sistema de
vision humano (HVS: human vision system). La radéresto ultimo no sélo es por el hecho
de que los procesos visuales que uno desearia @iganinvolucran analisis e interpretacion
de imagen similares a los que lleva a cabo el B también porque la mayoria de dichos
procesos se llevan a cabo sobre la misma gama amaes observados por los seres
humanos.

La teoria de Wavelets muestra como las sefialeepist expandidas sobre una familia de
funciones, las cuales son versiones de una misnwdfu dilatada y trasladada. Sin embargo,
las funciones ventana que satisfacen todas lasaiones necesarias de ortogonalidad tienen
dos desventajas: a) usualmente son mucho mas grgundesl espaciamiento entre ventanas, y
b) frecuentemente son menos suaves que las fusciaueicidas a partir de los perfiles de los
campos receptivos en la percepcion humana. Cohjetiv de lograr funciones mas suaves
es necesario ignorar la condicibn de ortogonalidatie funciones base de ventanas
adyacentes. No obstante, no hay necesidad de rgiiorea condicion entre funciones base en
una ventana.

Como se mencion0 anteriormente, un parametro imptde la funcion ventana es su
tamafio (0 escala) cuya eleccion representa ungmabimportante. La ventana tiene que ser
lo suficientemente grande para alcanzar una attacogdn de datos, pero la complejidad del
analisis dentro de cada ventana se incrementaaragitte al aumentar su tamafio. La solucion
al problema puede ser alguna de las siguientesmgxi a) fijar el tamafo de la ventana de
analisis de tal manera que todos los patroneslesua interés sean incluidos, o b) limitar la

49



Fusion de volimenes generados a partir de imdgenes médicas utilizando la transformada Hermite

complejidad del andlisis en cada ventana y en coeseia determinar el tamafio de ventana
necesario para describir la imagen localmente editisnte precision. De esta forma, el
procesamiento no se limita a una sola escala, peigsuede repetir el proceso a multiples
escalas y después usar la salida de estas etapaslggir la escala 6ptima en cada posicion.
Existen pruebas contundentes que muestran que 8IUs¥ este principio ascala-tiempo

Frecuentemente, cuando se usan funciones ventadistogos tamafios el espaciamiento
de las funciones ventana es proporcional a su tamadr lo que en la mayoria de las
estructuras piramidales, el espaciamiento entréaxas y el tamafio se incrementan en pasos
de dos. Se ha demostrado que este incremento exqainen el tamafo de la ventana y el
espaciamiento no solo es preferible desde un getasta de la informacion sino que ademas
es computacionalmente eficiente.

En cuanto a las técnicas de procesamiento lodal desnostrado que el uso de técnicas de
pre-preprocesamiento, esto es, la descripcion demiagen por medio de patrones
seleccionados a priori, combinado con el uso deodoét estadisticos provee mejores
resultados que el uso directo de métodos de apazikbm estadistica. Ademas el uso de
patrones con diferentes orientaciones esta deagzwen el HVS. Generalmente la basqueda
de patrones importantes en imagenes, tales comaslinbordes, involucra el uso de derivadas
de primer y segundo orden en combinacion con uro fpaso bajas. Es por eso que la
transformada de Hermite utiliza filtros elementadéwilares a las derivadas de Gaussianas
para el procesamiento local, las cuales son un busatelo de los campos receptivos con
respecto al procesamiento espacial de estimulogles Asi, el modelo de Hermite, basado
en los filtros de analisis de la transformada dentite es proximo al modelo de la vision
humana en derivadas Gaussianas desarrollado pbarRi@. Young [133], ya que puede
modelar operaciones de filtrado en el HVS con lanmai precision y con menos parametros
que los ampliamente usados filtros de Gabor [70].

Algunos trabajos recientes han mostrado que eatesfarmada puede ser usada en la
construccion eficiente de aplicaciones tales coetuccion de ruido [37], codificacion de
imagen [38], segmentacion de imagen [76], fusiomdegenes [41, 39, 26] entre otras.

4.2. Transformada polinomial

La transformada polinomial es una técnica de depositidon local de sefiales por medio
de polinomios [70].

El proceso de esta técnica consta de dos pasas Brimer paso, la sefial origirla(x) es
localizada al multiplicarla por una funcion ventaWi&) en varias posiciones equidistantes,
esto con el propésito de lograr una descripcionpteta de la sefial. A partir de la funcion
ventanaV/(x) es posible definir una funcion de ponderacion pkcedT:

W(x):zk:V( x= KI) (4.1)

El periodo de la funcion de ponderacion BsHaciendoW(x) diferente de cero para
cualquier posicio, se obtiene
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L(x) =W%X); L(x) v ( - KT) 4.2)

con lo que se garantiza que las sefiales localizg@ps/ (x - kT)para todas las diferentes
posicionekT contienen suficiente informacion de la sefial oagin

El segundo paso consiste en aproximar la inforrmatdéal dentro de cada ventana de
andlisis en términos de una familia de polinomidsgonales. Para llevar a cabo la expansion,
se toman como funciones base los polinomg), donden es el grado del polinomio. Estos
polinomios estan determinados totalmente por laifumventana de tal forma que deben ser
ortonormales respectoV&(x) es decir

[V a(y ae, 4

En una transformada polinomial, los coeficientesuda sefial (x) (proyecciones) pueden
ser obtenidos como

Ln(kT)=j L), (% KNV ( x KT d (4.4)

seguido de un submuestreo en multiplos de T. Eblposotar que la sefal origina(x) se
convoluciona con las funciones de andlisis (funesoiiitro) denotadas por:

D, (%) = Q, (=)0 (-% (4.5)
es decir:

L, (KT) :T L(X) D, ( x- kT) d> (4.6)

El mapeo de la sefial originalx) a los coeficientek,(kT) es conocido como transformada
polinomial directa. El proceso de reconstruccionlalsenal a partir de los coeficientes es
conocido como transformada polinomial inversa (e 4.7) y basicamente consiste en
interpolar los coeficienteff ,(kT); k entero}con las funciones de sintesis (funciones patron)
Pn(x) (ecuacion 4.8) y sumar sobre todos los oOrdenesas.transformadas polinomiales
directa e indirecta se muestran en la Figura 4.1.

L(x):gzk: L, (KT) R ( x- KkT) (4.7)
_Q(Yv(¥
Gl e (4.8)
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L(X) Do(X) > 1T > Lo(KT) —> +T Po(X) [ — L(X)

A
A

g/

A 4

Di1(x) » LT > Lu(KT) = 1T [ Pu(X)

y

D2(x) » LT > LaokT) —> 1T P2(x) >

A 4

Figura 4.1 La transformada polinomial directa e inversa

4.3. Transformada de Hermite

La transformada de Hermit@HT: Hermite transform), formalmente introducidarpo
Martens [69, 70] al area de procesamiento digielimdagenes, es un caso particular de la
transformada polinomial cuando las ventanas dasismé&mpleadas son funciones gaussianas.
La ventana Gaussiana tiene la propiedad de serdpscd (invariable con la rotacion),
separable en coordenadas cartesianas y sus dersiatdan algunos procesos a nivel retinal
o0 corteza visual del sistema de vision humanog§eelde la siguiente manera:

(4.9)

donde el factor de normalizacidm(\/\/z_m) es tal quéa/4(x) tiene energia unitaria.

Los polinomios ortogonales que estan asociadé®dson conocidos como polinomios de
Hermitg cuya expresidn matemética esta dada por la férmeld&Rodrigues [1]ecuacion
4.10), de ahi que el nombre de esta técnica dergssicion local sea el de transformada de
Hermite.

: =0,1,2,... 4.10
e n (4.10)

donde el operadal’/dX" se refiere a la n-ésima derivada de la funcion.

Entre las razones que hay para elegir una ventanasiana estan las siguientes:

» La teoria es matematicamente tratable, por lo gsgtopiedades de la transformada
de Hermite son facilmente derivadas y evaluadasnfd, la transformada discreta de
Hermite es una buena aproximacion del caso contynsos propiedades estan muy
relacionadas.

» Las ventanas Gaussianas que estan separadasdodnieede la desviacion estandar
son un buen modelo para los campos receptivos.

52



4. Transformada de Hermite

* La transformada de Hermite involucra funcionesrdiltque son derivadas de
Gaussianas, las cuales han sido ampliamente usadésion computacional y en el
modelado psicofisico del HVS.

* La ventana Gaussiana minimiza el producto de lasriidlumbres en los dominios
espacial y frecuencial.

A continuacion se describen las propiedades de @adale las funciones involucradas en
la definicion de la transformada de Hermite.

Funcion de ponderacién

Como la funcion de ponderaci®x) es periddica con periodg puede ser expandida a
través de una serie de Fourier

w(x):—“ZTJ’_mw(@ (4.11)

donde

. 2
w(x)=1+2>" exr{—l( k@j }Dcoé kﬂj (4.12)
=} 2 T T

El contraste de esta funcion de ponderacion serdet@ por el parametro de muestreo
=T/o. Como usualmente se quiere limitar el nUmero dealaposiciones locales, es mejor
hacer quer sea tan grande como sea posible. Por otro ladsjdgrando la ecuacion 4.2, se
observa queMx) debe ser aproximadamente constante pues la dhivestreW(x) podria
introducir una sensibilidad a la variacion de leads.

Funciones de analisis

Las funciones de analisis (funciones filtro) deti@am qué informacién se hace explicita en
los coeficientes de la transformada de Hermite,Ip@gue las principales propiedades de esta
transformada estan determinadas por estas funcidnpartir de la ecuacion 4.5 se pueden
derivar las funciones filtro especificas

(=) 1 (1} o
Dn(x)—meHn ~e (4.13)

gue podemos reescribirla en términos de la de@inide derivadas de Gaussiana evaluada en
x=(x/0) como
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1 1 .d %
D_(x)= B—O0—e° 4.14
(= =B e (4.14)

Se puede demostrar que el filtbp(x) es igual a la derivada de orderde una funcion
Gaussiana

1 1 X
D (x)= G| >
(%) o'nl o ”(U

(4.15)

N—

3

n %
dondeGn(x):ddin , n=0,1.2,...,

Es aqui donde se produce la conexion entre lodgsede los campos receptivos del HVS
modelados por las derivadas de Gaussiana, diferardgetas por un factor de escala (ecuacion
4.16), y los polinomios de Hermite ortonormalegee$o a la ventana de andlisis.

G, (x)=(-1)"tH, (9 &) (4.16)
La transformada de Fourier 8g(x) es

. (a0

d,(w) = (jwo)' & * (4.17)

N

2"n!

teniendo un valor extremo cuandoc)?=2n , lo cual indica que filtros de 6rdenes mayores
analizan frecuencias sucesivamente mas altassgidd. Sin embargo, para filtros de 6rdenes
muy grandes, los picos en frecuencia se aproximamadiado, por lo que tales filtros
proporcionan poca informacion adicional. Debidostogen la practica, la transformada de
Hermite se limita a pocos términos. Las funcionéisofparan=0,...,4 se muestran en la
Figura 4.2.

Figura 4.2 Funciones filtro para = 1
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Funciones de sintesis

Las funciones de sintesis (funciones patron) sa dsaante la reconstruccion de la sefial
original que se hace a partir de los coeficieneeladransformada de Hermite. Estas funciones
estan dadas por la ecuacion

g
. [—ll—Hn(—XjEle— (4.18)
J2rnt o2 o) w(x)

dondew(x) es la funcion de ponderacion de la ecuacién 4S12v(x)=1 (para valores de
muestreo del parametm2), la funcion patron es igual a la funcion Hermdte gradon. La
funcion Hermite tiene la propiedad de ser isomar$a transformada de Fourier:

T wo)’

m[ﬂ—j)”Hn(w)e 2 (4.19)

R (@)=

4.4. Transformada de Hermite Discreta

La transformada de Hermite cuenta con una aproximatiscreta (DHT: Discrete Hermite
Transform) basada en los polinomios de Krawtch@#ado que los filtros de analisis de la
transformada de Hermite son similares a las desival® Gaussiana excepto por un factor de
escala, es posible utilizar la forma discreta de darivadas de Gaussiana dada por los
coeficientes binomiales:

N!

O = x!(N - x)!

(4.20)

donde N es la longitud de la ventana binomial. poénomios ortonormales de Krawtchouk
son obtenidos a partir del producto de los polimende Krawtchouk por una ventana
binomial definida por:

Vi(x)=C) /2" (4.21)

de tal manera que los polinomios ortonormales @svkahouk estan definidos como:

K,(x)= L zn:(-l)”‘k ChiCx (4.22)

parax=0,...,Ny n=0,...,DnaxdondeDyax €s el maximo orden de la derivadByax<N.
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Ejemplos de los polinomios de Krawtchouk se preseat continuacion patd=1, N=2y
N=4.

o L1 11 1 11 1 1 1
2 - KZ:\/1_220— 20 -2
21 -1 1 K,=—=—6 0 -2 0 6

C

1 -1 1 -1 1

La transformada de Hermite discreta de longitudeNaproxima a la transformada de
Hermite continua por la siguiente relaciérn=+N/2. Las propiedades de la version discreta
se pueden determinar de forma muy precisa a jpigrtas propiedades de la version continua.

Analizando el caso en el que N es par, se tiendaguiinciones de analisis y de sintesis

pueden ser centradas en el origen desplazandmfangeN/2 puntos. Esto lleva a la siguiente
definicidén para las funciones de analisis

Dn(x):Kn(%— jl:vzﬁg— j (4.23)

conx = -(N/2),...,(N/2) Estas funciones pueden ser expresadas como

N (_1)” n X n
D,| = -x|=—"F=A"| G} [T 4.24
”(2 Xj 2¥ . Jcr [N ] (.29
donde
(-1)"A"L(x) = n (-0 C¥L(x+K) (4.25)

es el operador diferencial. Calculando la transémtanZ de esta funcion filtro se obtiene

N/2

d.(9= 2 D(¥Z"

=Z_leﬁ(1;22j"(1;22j B (4.26)

con n=0,...,N. Estos filtros tienen como ventaja etho de que pueden ser realizados
aplicando de forma sucesiva (en cascada) unadefies filtros mas sencillas*(1+z), z°
Y(1-z)(1+z), zY(1-2)% con sus respectivos kérnelgs2 1], [-1 0 1] y [1 -2 1] [50].
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Debido a esto, con excepcion del térmi{]io,g , los filtros pueden ser implementados sin
multiplicaciones.

45. Transformada de Hermite 2D

Un caso especial de la transformada polinomialresgmta cuando la funcién ventana es
separable, es decdi(x, y) = V(X)V(y) y la rejilla de muestreo es cuadrada. Las furesote
analisis y de sintesis son por ende separablesegepuser implementadas de manera muy
eficiente. Como ya se mencion0, en el caso dealesformada de Hermite se trabaja con
ventanas Gaussinas, las cuales al ser isotropocksws escribio = oy = 0y:

V(xy)= 27;2 ex;{—(xz;y )J (4.27)

Los polinomios de Hermite ortonormales con respexté(x, y) pueden escribirse
entonces como:

=1 Hn_m[ij Hm(—y) (4.28)
2"(n-m)!'m g a

Los coeficientes polinomiales se calculan convainando la imagen localizadla m n{X,y)
con las funciones de andlisis separab@smn{X,y)=Qhm{-X,-y)V’(-x,-y) y haciendo
enseguida un submuestreo a la sefial de salidasedirkcciones horizontal y vertical en
multiplos de T; es decir, que para tqdaje S

Qrmm(XY)

400 +00

Lymm(P.0) = jIL D, el X P ¥ ¢ dxd (4.29)

—00 —00

La imagen sintetizada se obtiene por un procesotemolar los coeficientes polinomiales
con funciones de sinted.m n{(XY)=Qn-mn(X,Y)V(X,y)/W(X,yy sumar para todo ordeny m
como sigue:

(xy ZZZ Y Lnn(P AP Py 9 (4.30)

a)DS

Los patrones locales de una dimension tales comdeboy lineas representan un papel
importante en la vision temprana, dichos patronesden ser encontrados con ayuda de la
transformada de Hermite porque dicha transformaeibplea como ventana a una funcion
Gaussiana, la cual posee la caracteristica de ad®lidad y se sabe que sélo los filtros
separables tienen la propiedad de dar curvas deeaple orientaciones idénticas para
diferentes patrones de una dimensién, tal comodsoriineas, rayas. En la Figura 4.3 se
muestra la descomposicion de Hermite, sobre ungema
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LO,N L],N °°* LN,N

Figura 4.3 Descomposicién de una imagen con la transformadedmite

4.6. Transformada de Hermite 2D rotada

Freeman y Adelson [44] describen el problema déetsmar con orientaciones y fases
arbitrarias determinando analiticamente su respuesino una funcién de orientacion. El
término de filtro orientable describe una clasdilti®s, en la cual un filtro a una orientacion
arbitraria es sintetizado como una combinaciorelide un conjunto de filtros base.

Con las propiedades de separabilidad y simetrialrdd la ventana Gaussiana, es posible
incorporar una rotacién en los filtros de Hermitge qpuede ser preestablecida durante el
disefio de los filtros [96] o adaptativa [29, 102] atuerdo a una funcion de selectividad de
orientacion de los patrones en la sefial 2D. rLe4 filtros de Hermite 2D denésimo orden
forman una base de los filtros de oraesensibles a una orientaciétren particular; en otras
palabras, los filtros rotados de orderpueden ser construidos a través de combinaciones
lineales de los filtros de orden

La transformada de Fourier de las funciones deisamabidimensionaleDy.mn(X,Y)
expresada en coordenadas polares es:

dn_m’m(a)x,wy) =a, ..{0)d (w) (4.31)

donde w=acosd, w=awsendy dy(a) es la transformada de Fourier de la funcion fitie
Hermite en una dimensidd,(r) donder es la coordenada radial. De esta manera, se abserv
gue la transformada de Fourier de cada funciomdésss puede escribirse como un producto
gue separadamente expresa una preferencia deaci@nty una preferencia de frecuencia
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radial. La frecuencia radial de las funciones délisis estd dada por la ecuacion 4.17,
mientras que la selectividad direccional del fikmexpresa por la siguiente funcidén angular:

@, m(6) =4/C cos™"Gsen® (4.32)

A partir de la ecuacion 4.32 se puede ver queiltoss cuyo orden es el mismio, pero con
distinto indice direccionah distinguen entre diferentes orientaciones en &gan.

En base a lo anterior podemos escribir la tranddade Hermite rotada de la siguiente
forma:

I—n mm(x y) Z I-n-rnm R mn(e) (433)

dondel’

n—-m,m

(x, y) denota a una version rotada o proyectada de Efg@mtes,,.m o{X,y) con
respecto a un angulo de prefereritia

Para su obtencion, en el caso de una rotacion atept[29], primero se aplica la
transformada de Hermite y los coeficientes de @éstasformacion son rotados en una
orientacion local estimada, de acuerdo al critddanaxima energia de orientacion para cada
posicién de ventana. Esto implica que estos filjnsden indicar la orientacion de un patrén
1D independiente de su estructura interna.

Los coeficientes polinomiales de dos dimensionepregectan en coeficientes de una
dimensién sobre un eje que hace un angutmn el ejex. Martens [71] demostré que los
coeficientes polinomiales de primer orden son unenh aproximacion de un detector de
bordes 6ptimo# = tan*(Loy/L10). La Figura 4.4 muestra los pasos para una desicifio
direccional de Hermite sobre una imagen, obsensmdae la energia de los coeficientes se
concentra en la direccion horizontal.

..... T N\

Rotacion de
Ly;; coeficientes

1

B=amtan—

L,
L,

Estimacion dela
orientacién

Figura 4.4 Descomposicion de una imagen con la transformaddedaite rotada

Asi, para el andlisis de orientacion, resulta comrge trabajar con versiones rotadas de la
transformada Hermite ya que sus filtros se adagitaontenido con una orientacion local en
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cada posicion de la imagen; lo cual ademas presantantaja de compactar la energia en
algunos coeficientes.

4.7. Transformada de Hermite multirresoluciéon 2D

En la mayoria de las aplicaciones se desea sabepayte de la informacién contenida en
una imagen debe agregarse con mayor intensidacejgmplo, bordes, lineas, esquinas, etc.)
y que parte de informacién debe ser atenuada poegudta molesta a la vista (por ejemplo,
texturas finas o ruido). En tal caso, resulta ajdipllevar a cabo un analisis derivativo para
discernir entre las diferentes estructuras deéstpt3, 102]. Los cambios locales se descubren
mejor con ventanas pequefias, pero para descupresentaciones de objetos con baja
resolucion se necesitan ventanas mayores; no o¢bstamiste un compromiso en la
representacion multirresolucion para encontrar asaoluciones.

En representaciones espacio-escala bidimensiomasesefial (x,y) es convolucionada con
versiones escaladas de una Gaussiana normalizada gbaninar detalles, es decir,
L(x,y,s)=L(x,y)*G(X,y,s)es la representacion de la sefial a la escalansled&(x,y,s)es la
Gaussiana con el parametro de es&l@an medio de la varianza de la Gaussiana). La
estructura local de una sefal se infiere a padirlas derivadas de las representaciones
escaladas, las cuales se pueden obtener convaadona funcior(x,y) con los operadores
derivadas de Gaussiana escala@@s n(X,Y,S)=G.-n(X,S)Gn(Y,s) param=0,1,...,ny n=0,1,...,
donden es el orden de derivacion total.

Asi, para las sefiales bidimensionales la represéntanultirresolucion se lleva a cabo
filtrando la sefial en cascada a lo largo de cadedenada bajo un esquema piramidal, en la
cual la imagen se descompone en un nimero de sydn@s pasobajas 0 pasobanda, las
cuales son submuestreadas en proporcion a su ¢Esohbteniéndose la informacion de las
estructuras de la imagen a diferentes escalas-(gera 4.5).

Otro factor fisico que influye en la representaaiénos patrones visuales es la inclinacion
relativa del sistema de visibn con respecto a @ndg referencia en la escena. Dicha
inclinacion hara que las estructuras de la imaggpesciban con una orientacion determinada,
la cual sélo puede ser vista por operadores sessiblla orientacion. De esta manera, para
propdsitos de analisis de orientacion es convemigabajar con las versiones rotadas de estos
operadores, es decCiGn.mn(X,Y,SA=Gn.mn(XCOFHysens, -xsergt+ycosgs), donde & es el
angulo de rotacién [103]. En particular, las dadias direccionales de Gaussiana denotadas
por G o(X,y,SP) se expresan como

Guo(% %.86) =3, 1 (6) Gon ol ¥ ¥ 3 (4.3)

dondem=0,1,...,ny n=0,1,...,con la funcién de angulo de la ecuacion 4.32. &a easo, la
expansion de las diferencias de Gaussianas (Doférebce of Gaussians) se escribe de la
siguiente manera:
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DoG( X ¥ $.,, § Zl noc" rs). Cjno( X yksej) (4.35)
dondefg=&tj ,/ (n+1) paraj=0,...,ny
et _ag(@) (4.36)
Z?zlserf”(njfl) n+ls G,

paran=0,1,... NGtese que el orden de derivacion n determinadalueion angular y que el
anguloB, es un parametro libre que puede elegirse segiwenga; mientras que el parametro
de espaciamiento entre escalagjeneralmente se requiere que sea constantegoaratero

k ent=(s-s«1), lo cual esta de acuerdo con los datos psicofisitie sostienen la existencia
en el HVS de un nimero de canales cuyas frecuenersales mantienen una relacion de
aproximadamente una octava, es dacir0.75.

Figura 4.5 Expansion multirresolucion de la transformada eentite

Partiendo de la expresion 4.35 es posible constmi@ transformada que resulte mas
apropiada para la descripcion de imagenes, yaapi@uhciones de andlisis que se obtienen
incluyen las tres transformaciones geométricas dmahtales: traslacion, rotacion y
escalamiento. El proceso de analisis se formatizapretando las operaciones de convolucién
como producto interno en la siguiente expresion

L(nk,j) (51/7) =<L(X, y) ’ Gr(]k'j) ( X V& ’,7)>(x,y) (4.37)
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mediante las funciones de analisis

- 1 . [ xcosg + ysed, - xsef} + ygod
Gﬁk")(xyyfﬂ)zgq“’( R eﬂ\/ZsK ]_,7]

dondeg=&+j ;/ (n+1) paraj=0,...,n; n=1,2,...y s=(1- 1)’ para todo k entero. Este analisis
es referido comdransformada de Hermite multresolucion multidireccional (MMHT:
multidirectinal multiresolution Hermite transforngebido a que emplea las derivadas
direccionales de la Gaussiana a multiples escalasientaciones y en consecuencia los
coeficientes generadad’) contienen no sélo informacion sobre la localizacg@o también
sobre orientacion de las estructuras de la imageistentas escalas. De manera analoga, al
proceso de reconstruccion de la sefial a partirstierepresentacion se le denomina MMHT
inversa y se expresa como

(4.38)

=) 00

Lxy)= 2 X2 "o (x ) (4.39)

k=0 n=1 j=0

donde las funcione®*) (x, y) paran=1,2,... aportan los detalles direccionales de la sefial a
todas las escalas.

DY) (x,y) =( &) (&,7), G (% & /7)>(m (4.40)

Para el caso discreto, el filtro DoG puede senaprado por una Diferencia de Binomiales
(DoB) y dado que las funciones Binomiales son dgode compacto, su representacion
mediante las diferencias binomiales se expresa cong suma finita y a partir de esta
aproximacion se construye la version discreta déNBIT [103].

4.8. Transformada de Hermite 3D

En el caso tridimensional [70] los coeficientesH¥mitel | m..n-m Se obtienen mediante la
convolucion de la sefal origindkx,y,z) con los filtros de analisi®|(x), Dn-(y) ¥ Dn.r(2)
seguido de un submuestreo sobre una malla tridiowdsS. Por otro lado, la transformada de
Hermite discreta inversa se define como:

n

Ly =33 S bn(Rad P R WP 2 ) (44D)

n=0 m=0 I=0(p,q,)3S

donde P(x), Pni(y) ¥ Pnn{z) son los filtros de sintesis para las direccioney y z
respectivamente. La Figura 4.6 muestra la distrdsutridimensional de los coeficientes de la
transformada de Hermite hasta orden 2 en cadactireade manera que en lugar de tener 9
coeficientes por cada pixel en una imagen, encase se obtienen 27 coeficientes por cada
voxel de un volumen.
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Figura 4.6 Distribucién de los coeficientes de segundo ordenrdvoxel

La transformada de Fourier de los filtros de aigls® puede expresar en coordenadas
esféricas de la siguiente manera:

dl(a)x)dm—l(wy) G m(@,) =0 |1 ()0 s @) d () (4.42)

dondew=wcosfcosy w~=wserdcosy w=wseny y dy(a) es la transformada de Fourier
del filtro de Hermite unidimension&l,(r), donder es la coordenada polar y la funcigmque
expresa la selectividad direccional del filtro asnlisma que la introducida en la ecuacion
4.32.

Por otro lado, el mejor ajuste de la sefal origib@t,y,z) mediante un patron K
unidimensional
K ((xcosg+ y sirg) cop+ z sip) (4.43)

se encuentra al maximizar la energia direccional

io Koy = i{Z Zm:al () (DL 1 m} (4.44)

n=0 m=0 =0

para todo(&, ¢).

En consecuencia, la mejor aproximacion 1D de l&didentes de Hermite 3D esta dada
por

Limetnom = Koo mi (8) Ty m(?) (4.45)

paran = 0,...0, m=0..ny | = 0...m, con (6,¢) como los angulos 6ptimos, donden-i n-m
son los coeficientes de Hermite rotados. La Figuramuestra la HT y la HT rotada sobre un
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volumen mostrando el cambio de sistema de refagnla aproximacion de los anguley @
de acuerdo a la direccion del gradiente.

2 2 0 1 2
1

0

0
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. AZ
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(Gradiente) T
) y >
y
6= arctan-2L0 0
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g ( 00)2+(|_010)2 Sistema de
@=arctan—-— L - coordenadas rotado
,0,1

Figura 4.7 La transformada de Hermite 3D en un sistema dedep@adas cartesiano y su rotaciéon sobre un
volumen.

Una descomposicion multirresolucion usando la HEdeuser obtenida a través de un
esquema piramidal [43, 102]. En una descomposigi@midal el volumen es descompuesto
en un numero de subvolumenes paso banda o pasp ltsmjauales son posteriormente
submuestreados en proporcién a su resolucion espka cada subvolumen se transforman
los coeficientes de orden cero para obtener ureadreescalada de la anterior.

Una vez obtenida la descomposicion en coeficiegiesHermite de cada nivel, los
coeficientes pueden ser proyectados a una dimemsorsu orientacion local de maxima
energia, de esta forma se obtiengdasformada de Hermite multirresolucion localmente
orientada 3D. Asi, este esquema multirresolucion de la HT peerwibtener informacion sobre
la localizacion y orientacion de la estructuraaeragen a distintas escalas.
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5

Principios de evaluacion de la
fusion de imagenes

5.1. Introduccién

En este capitulo se discuten las métricas de cajidsa cuantificar el desempefio de los
sistemas de fusion a nivel pixel, cuyo objetivanpipal es la preservacion de la informacion
visual de las imagenes de entrada. Desde luegdago®rmacion visual puede definirse de
varias maneras, y de acuerdo con ello podrian f@ansel varias métricas. Inicialmente, la
informacién visual que se considera importante edgtionada la informacion basada en los
bordes y las regiones asociadas de la imagen.cBateepto se extiende con la participacion
del modelado del sistema de vision humano dentrprdeeso de formulacion de las métricas
[128].

El método més confiable y directo para evaluareskedpefio de la fusion de imagenes esta
basado en pruebas subjetivas que emplean muesprasentativas de usuarios. Sin embargo,
esta forma de evaluacion es costosa en términtisrdpo, esfuerzo y equipo requerido, pues
este proceso involucra la participacion de variggetes que estén dispuestos a evaluar las
imagenes bajo condiciones controladas, ya sea camga varios resultados de fusion o
ejecutando especificas tareas visualmente orienitada

Por ello se prefiere el procesamiento de los dedosel propdsito de obtener métricas de
desempefio significativas que sean mas objetivasguales ademas dan la oportunidad de
utilizar esta cuantificacion en el desarrollo deeshas de fusién de imagenes. De esta forma
una métrica de evaluacion precisa y objetiva padgtilearse para proveer informacion sobre
el desempefio de un sistema de fusidén y a su vazgpéaar el proceso de disefio del algoritmo
de fusibn como un parametro de optimizacion. Notastte, sélo un numero limitado de
métodos de fusidn de imagenes dependen del deserdpdés métricas, pues en general esos
métodos estan basados en el conocimiento de taeaidin especifica.

Asimismo, existe la idea de comparar las imagemresatida de los algoritmos de fusion
con una imagen fusionada ‘ideal’ en orden de tenarestimacion del desempefio de fusion.
La imagen ideal se obtiene de imagenes con difesgotintos de foco que son fusionadas
manualmente al recortar y pegar para producir umegén de referencia ideal [128]. Sin
embargo, ese método no es aplicable a varias eplies de fusion donde la imagen
fusionada ideal no puede ser definida facilmentguy@a no hay forma de obtenerla de forma
manual, y este es el caso de las imagenes médicas.
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En el contexto de las imagenes médicas, la mettidhde la calidad de una imagen reside
en lo atil que es la imagen para conseguir un distigo certero y preciso; por ejemplo, la
verdadera prueba para un radiologo es la detepcgnisa de incluso pequefias anormalidades
[80].

5.2. Clasificacion de las métricas de calidad

Se define la calidad de una imagen como: “la caaacique tiene una imagen de
representar el objeto original”. En las métricascdidad, en vez de tener una imagen y un
objeto, la definicion se extiende a dos imagenesidd una se considera la imagen de
referencia u original y la otra es la imagen cayuah distorsion. En este caso, la medida de
calidad es una relacién de semejanza entre la magginal y la distorsionada.

La definicion de calidad de imagen arriba mencianad conoce como fidelidad de la
imagen y también tiene algunos inconvenientes,uganp es claro que la visibilidad del error
esté relacionada con la pérdida de calidad. Dedyeallgunas distorsiones que pueden ser
claramente visibles, no son a pesar de ello, nasgsra el observador [45]. En el contexto de
la fusiébn de imagenes, la imagen fusionada idebé dmntener toda la informacién visual
importante como seria percibida por un observaderapserva las imagenes de entrada, y al
mismo tiempo debe carecer de distorsion o ‘falsf@rmacion en su contenido.

Asi, una medida de desempeifio de fusion de imagkbesser capaz d@) identificar y
localizar informacidn visual en imagenes de entrada las imagenes fusionadés, evaluar
su importancia perceptiva(yi) cuantificar la precision con la cual la informacide entrada
es representada en la imagen fusionada. Adiciomaéméal métrica debe distinguir entre la
verdadera escena (informacion de entrada) y lofaatbs de fusion, los cuales pueden
aparecer en la imagen fusionada [128].

De manera general, las métricas de calidad seafiveh dos grupos principales: las
métricas de calidad subjetivas (utilizando obseswes) y las métricas de calidad objetiva
(medidas matematicas); de ambas se pueden detigaratasificaciones.

En el caso de las métricas de calidad subjetivap@sble identificar dos clasificaciones
[86]:

» De acuerdo al rol que toma el sujeto en las pryesmslasifican en activas y
pasivas, en las primeras, al sujeto se le pidézegalina accion de acuerdo a la
informacién obtenida de la imagen fusionada o sedaede imagenes, de manera
gue el desempefio de la fusion se mide a travédedeimpefio de los sujetos al
realizar la tarea requerida. En las pruebas pasVassuario sélo expresa una
preferencia por alguna imagen de las alternativassg le presentan, de esta forma
la evaluacion de la fusion se basa en la perceptdda calidad de la imagen.

» De acuerdo al nivel de control de las condicionge lbas cuales las pruebas son
realizadas, se clasifican en formales e informélas.pruebas formales requieren el
cumplimiento estricto de diversas condiciones: faande despliegue, iluminacion,
distancia de los sujetos del despliegue, tiempexg@sicion o de realizacion de la
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tarea, entre otras. Las pruebas informales empleaconjunto de condiciones
menos estricto, las cuales usualmente varian ddatum rango razonable.

Las métricas de calidad objetivas cuentan tamlobérdoversas clasificaciones:

» De acuerdo a la disponibilidad de la imagen orig{tiare de distorsién), con la
cual la imagen distorsionada es comparada, es lpodibtinguir tres grupos:
métricas de referencia completa, lo que implicaeXistencia una imagen de
referencid que se conoce en su totalidad, métricas de calidadas’ o sin
referencia donde tal imagen de referencia no dspoiible y métricas de calidad
de referencia limitada donde la imagen de refesemsta parcialmente disponible
como un conjunto de caracteristicas extraidas qgeelgn ser empleadas para la
evaluacion de calidad [123].

» Dependiendo si las métricas incorporan o no el HIS grupos quedan definidos
como métricas de error, métricas de calidad peafdepy métricas hibridas [45].
Las meétricas de error obtienen una medida de chlgia tener en cuenta las
caracteristicas del HVS y estan orientadas a nhediiferencia entre imagenes. Las
métricas de calidad perceptiva son aquellas quarppcan las caracteristicas del
HVS. Finalmente, existe un tercer grupo de métrlidsidas que a pesar de no
incluir un modelo de HVS, tratan de obtener valapas se adecuen a la calidad que
el observador percibe explotando otras cualidaglativas a la percepcion.

» Finalmente, la clasificacion puede estar ligadaaitexto de la aplicacion, por
ejemplo, en la fusion de imagenes de deteccion teeras comudn dividirlas en
métricas de evaluacion de calidad espectral y oaétide calidad espacial [90].

5.3. Meétricas de calidad subjetivas

Las pruebas subjetivas se utilizan para obteneestimacion mas precisa de la calidad de
las imagenes ya que este tipo de métodos son niesepara comprobar la precision de los
modelos de calidad objetivos, es decir, debe exista correlacion entre los resultados
obtenidos mediante el uso de modelos subjetivas glie se obtienen con los objetivos. Sin
embargo, en la practica resultan muy pesadas ertccaala carga temporal que conllevan,
ademas de resultar costosas y dificiles de repetiesto que requieren condiciones de
visualizacion especiales [54].

Algunos de los problemas que plantea su utilizas@mel costo en tiempo y personas para
la realizacion de pruebas ya que lo recomendablefexguar los test el mayor numero de
veces posible para conseguir buenos resultadete@b del contexto que se refiere al orden e
intensidad de las distorsiones que se presentanfll@ncia de la escala de puntuacion, las
condiciones de visibilidad en las que se realiagmpkuebas, y la falta de informacion espacial
o temporal de calidad debido a que el valor qu@gona el observador es global y esto
ocasiona que no se pueda saber donde o cuandosE@este error [45].

® La imagen de referencia es usualmente referida keratura comground truth

67



Fusion de volimenes generados a partir de imdgenes médicas utilizando la transformada Hermite

Uno de los métodos considerados como el mejor rogtadh la calidad de imagen que ha
sido utilizado por varios afios es la métrica puritrade opinion media (MOS: mean opinién
score). La métrica MOS es generada promediandoekdtados de un conjunto estandar,
pruebas subjetivas, donde un niumero de persoriisatala calidad de una serie de imagenes
basandose en la recomendacion ITU-T J247 [100]. M®$8I| promedio aritmético de todas
las puntuaciones individuales y tiene un rango (la talidad méas baja) a 5 (la mejor).

Existen ademas otros procedimientos para la readizale este tipo de evaluaciones y la
utilizacion de uno u otro método depende del problgue se pretende evaluar. No obstante,
debido a los inconvenientes que sugiere la evalonate la calidad en la fusion mediante este
tipo de métricas, no se profundizara mas en oipos tle pruebas.

5.4. Meétricas de calidad objetivas

Las meétricas de calidad objetiva proporcionan ulorvaumeérico de la calidad de una
imagen utilizando operaciones matematicas en las ewentualmente pueden incluirse
funcionalidades del HVS [80]. Se pueden utilizarapéa optimizacion de algoritmos en
procesamiento de imagenes ya que una de sus pilExipentajas frente a los métodos
subjetivos es que proporciona una medida casi imteedasandose completamente en las
entradas y la imagen fusionada, y por ello sirvarapmonitorizar de forma dinamica la
calidad de la imagen.

Las métricas objetivas de calidad de imagen senbasamediciones de caracteristicas
fisicas e intentan predecir la calidad perceptiva precision y de manera automatica. Esto
significa que ellas deben predecir la calidad demagen que un observador humano
promedio podria reportar. Un hecho importante selte asunto es la disponibilidad de una
“imagen original”, la cual es considerada libre distorsion o con calidad perfecta. La
mayoria de las métricas de calidad objetivas asuguenla imagen de referencia existe e
intentan calificar el error entre una imagen d&torada y una imagen de referencia [40].

Entre las formas disponibles para evaluar objetersm la calidad de imagen, el error
cuadratico medio (MSE: mean square error) y laci@uasefnal pico a ruido (PSNR: peak
signal-to-noise ratio) son los mas empleados debisio facilidad de célculo y a su bajo costo
computacional, sin embargo, tales métricas no secesariamente consistentes con la
evaluacion de un observador humano [123]. Tanto l&Bo PSNR reflejan las propiedades
globales de la calidad de imagen pero ellos sditiestes en la prediccion de degradaciones
estructurales. Es por ello que en general se ealmso de mas de una métrica para evaluar
el desempefio de un algoritmo de fusion, y con gsip0Osito, a continuacion se enumeran
algunas meétricas objetivas que posteriormente sargoleadas para comparar el resultado de
la fusién con otros métodos de fusion.
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5.4.1. Métricas de calidad basadas en el error

Estas métricas también se conocen como métricasiorhdas a caracteristicas estadisticas
[120] ya que se basan en funciones matematicadesige basan en el error debido a que
obtienen un valor de calidad en términos de vaias entre la imagen procesada y la
original. Generalmente trabajan en el dominio espaealizando operaciones punto a punto
en la imagen. Las mas utilizadas son la relacidialse ruido de pico PSNR (5.1) y el error
cuadratico medio MSE (5.2).

PSNR=10l0g,, 2552(MN) - (5.1)
2.2 [R(i.3)-F(i1)]
>R 1)-F (0]
MSE=-"1J2 (5.2)

MN

dondeF(i,j) denota la intensidad del pixel de la imagen fusmilanyR(i,j) denota la intensidad
del pixel de la imagen original en la posici@i)). Si extrapolamos el concepto de estas
métricas a la fusion de datos tridimensionales d@éifij,k) denote la intensidad del voxel del
volumen fusionado yR(i,j,k) denote la intensidad del voxel del volumen origiea la
posicién(i,j,k), las expresiones quedan de la siguiente forma:

PSNR=10log, w5 255 (MNO) " (5.3)
IWDILIRSELBEN)
>33 R(1K)-F (LK)
MSE= == (5.4)

MNO

La PSNR es un radio entre la potencia maxima posible denkgen reconstruida y la
potencia del ruido que afecta la fidelidad de lkeonstruccién, por lo que a mayor PSNR,
mejor es la calidad de la imagen fusionada. Paoelrario, eIMSE indica el nivel de error
entre la imagen fusionada y la imagen de referermsia el menor valor de MSE indica el
mejor desempefio del método de fusion.

Cuando se evalla el desempefio de una técnicaide flesimagenes empleando alguna de
estas métricas se requiere conocer la imagen akigtor esta razon, estas medidas de error
s6lo pueden ser aplicadas en datos sintéticos lggilms). En tal caso se siguen los siguientes
pasos:

1) De las imagenes originales se generan las imadeeete a ser procesadas, cada una

con algun tipo de distorsion dependiendo de laslicammes que se deseen simular. La
imagen fusionada ideal es considerada idénticanadgen original.
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2) Las imégenes fuente generadas son fusionadas empléas técnicas de fusion a
evaluar.

3) Finalmente se calculan las métricas PSNR y MSEdm&gen fusionada con respecto
a la imagen original.

Finalmente, cabe mencionar que estas métricasrpaesel inconveniente de proporcionar
una idea global sobre la calidad de una imagenemibargo en los casos en que la imagen
fusionada exhibe artefactos concentrados en unp@gaefia, estas medidas todavia pueden
producir un valor aceptable, incluso si la imagenvesualmente inaceptable [91]. Una
modificacion a MSE para reducir la sensibilidad quesenta a cambios globales en la
intensidad es el NMSE (normalized mean square )ergue normaliza las intensidades
haciendo que las imagenes tengan media cero yneaiano para posteriormente aplicar el
MSE [45].

5.4.2. Métricas de calidad basadas en la informacion mutua

La informacion mutua (MIl: mutual information) es un concepto de la feode la
informacion que ha sido propuesto como una medidavdluacion de la fusion de imagenes
en ausencia de imagen de referencia (ground tfL#9)]. Se define como una medida de la
dependencia estadistica de dos variables alegtouaatificando la cantidad de informacion
que una variable contiene de la otra. La cantidathfibrmacion que corresponde a la imagen
A contenida en la imagen fusiondélasta determinada por

MI ., ( f ,a):fZa:PFA( f,a) Iog{%} (5.5)

dondef y a denotan los valores de intensidad de imagen grwude pixeles correspondientes
en dos imagenes, consideradas muestras generadasaridbles aleatoriass y A,
respectivamente. La estimacion de las distribusiamnjunta y marginales-a(f,a), p(f) y
pa(a), puede obtenerse mediante la normalizacion deisdsgramas conjunto y marginales de
ambas imagenes. Por lo tanto, la informaciéon midis (5.6) se calcula como la cantidad de
informacion que la imagen fusionada contien@geB.

MIZ® =MI, (f @) +Ml 4 (f b) (5.6)

Otra métrica de evaluacion essianetria de fusion(FS: fusion symmetry), la cual denota
la simetria del proceso de fusién en relacion amdagenes de entrada [120]. Entre menor sea
el FS, mejor es el desempefio del método de fuBiéracuerdo a esta definicion la Ml es
importante cuando una de las dos fuentes es memmstante que la otra, sin embargo, si
ambas imagenes de entrada tienen alta calidadarémetro FS cobra importancia, y el
método con mejor desempefio en ese caso debe gécanqiel valor mas alto de Ml y el méas
bajo en FS.
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_ Mi,(f.a) _
FS= ab{MIFA(f,a)+MIFB(f,b) 0.5J (5.7)

Para el caso de volumenes estas métricas se caltellla misma forma, lo que cambia es
el célculo de los histogramas marginales y el prstma conjunto ya que se tiene que
considerar una dimension mas.

5.4.3. Medidas de calidad basadas en la informacion estrugal

Las imagenes son sefales altamente estructuradagieyasus pixeles exhiben fuertes
dependencias, especialmente cuando éstos estaniaéspate proximos, y esas dependencias
contienen informacién importante sobre la estractie los objetos en la escena visual [123].
Inspirandose en este argumento, se han propuestoédas de calidad que miden la
preservacion de la informacion estructural en lagem fusionada.

El indice de similitud estructura (SSIM: structural similarity index measure) es un
modelo propuesto por Wang y Bovik [122, 123] quebasa en la idea de que el HVS extrae
informacién de la estructura de los objetos delmawisual e incorpora este aspecto a la métrica y

provee un valode calidad en el rango de [0,1], siendo 1 el mepor de calidad.

Este indicecompara los patrones locales de las intensidaddesdpixeles que han sido
normalizados mediante luminancia y contraste, gl primero se realiza un calculo de
luminancia que consiste en una media matematigajdee del calculo de contraste usando la
desviacion estandar y finalmente los atributosrg@peesentan a la estructura de los objetos en
escena se modelan como una correlacion, esto sesexgn la siguiente ecuacion:

Q ( R, |:) = A0 HpH e (5.8)

(Ji +Uf)[(/"R)2 +(:UF)2J

el cual puede ser descompuesto como:

_ 0, 2 200
F) = _Yre RIF F 5.9
QO(R ) 0ROk (,UR)2 +(,UF)2 Js +Jf &9

dondepr es la media de la imagen originalyy la media de la imagen fusionadags la
varianza yogr €s la covarianza entre la imagen original y lagemafusionada. En la ecuacion
5.9 el primer término corresponde a la comparaegtrnuctural (correlacién entre la imagen
original R y la imagen distorsionada F), el segut@mino es la distorsion de la luminancia y
el tercero evalla la diferencia de contraste.

Tomando como referencia el SSIM, Piella [87] prapusa métrica de calidad que no
requiere imagen de referencia y utiliza medidaalexcpara estimar que tan bien se representa
en la imagen fusionada la informacion destacadaslenagenes de entrada.
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Seas(A|w) alguna caracteristica de interés de la imaydentro de una ventana w, el cual
debe reflejar la relevancia local de la imagen i@trdede dicha ventana que puede depender,
por ejemplo del contraste, la varianza y la enappis(B|w)la caracteristica de interés de la
imagenB enw, se calcula un peso loc#(w) entre 0 y 1 indicando la importancia relativa de
la imagen a comparada con la imagen b. Una eletigia parala(w) es

e
AA( ) S(A|V‘a+iB|V)' (5.10)

De manera similar se calculg(w), de manera que la métrica de calidad entre lagmag
fusionaddaF y las imagenes de entrafly B, Q(A,B,F) se define como

QABF) = (A (WQ(AFIY+A(W Q(BAY G

dondeQqy(A, F|w)es el SSIM local calculado para los valore®\de- que estan dentro de una
ventanaw, W es la familia de todas las ventangd¥Wes la cardinalidad de.

En la ecuacion 5.11, los diferentes indices obtenigh cada ventana son tratados de la
misma manera, sin embargo, el HVS da mayor impoidaa las regiones visualmente mas
destacadas en una imagen. Debido a esto, se prapangriante de este indice para dar mas
peso a aquellas ventanas donde los rasgos sobrésalide las imagenes de entrada son
mayores, que corresponden a las areas en las timlgmartes perceptuales mas importantes
en la escena. La estructura importante global da wentana estdn definidas como
C(w)=max(s(A|w), s(B|w))La métrica de calidad de fusién ponderada edténees definida
como

Q. (AB, F)=M§WC(VQ(AA(V9 QUAF W+A4 (W QA BA YW (5.12)

dondec(w)=C(w) / CwwCW").
Una ultima modificacion al indio® que toma en cuenta la informacion de bordes €g.el
el cual se calcula a partir de imagenes de boptesefemplo, la norma del gradiente) en lugar

de las imagenes originalés By F. Para ello se combina@wA,B,F)y QwA’,B’,F’) en un
indice de calidad dependiente de los bordes (5.13).

Q(ABF)=Q(ABHOQ(AB A (5.13)

donde, el parametra ¢ [0,1] expresa la contribucion de las imagenes de bardleparada
con las imagenes originales.

Los ultimos tres indices presentad@s,Qw y Qe tienen un rango dinamico de [-1,1]. El
valor méas cercano a 1 denota una mejor calidad endgen fusionada.
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5. Principios de evaluaciéon de la fusion de imagenes

5.4.4. Medidas de calidad basadas en coeficientes de cda@on

El coeficiente de correlaciones una métrica de calidad espectral y esta ligada
similitud entre dos imagenes [90], por ello estatrit&8 se emplea principalmente en
aplicaciones de fusion de imagenes satelitales ed@®® realiza la fusibn de imagenes
multiespectrales con una imagen pancromatica guyer mesolucién espacial. Este puede
variar entre -1 a +1. Un valor cerca de +1 indica ¢ps dos imagenes son muy similares,
mientras que un valor cercano a -1 indica lo coiotrda férmula para calcular la correlacion
entre dos imagenes Ay B, ambas de MxN pixelesdzsta por

Z—lZJ 1( ( ) 'UA)( ( J)_'UB)
(S (A ) =) S (B ) - )

Corr(A|B) = (5.14)

dondepa es la media de la imagen Auy la media de la imagen B.

Idealmente, la correlacion entre la imagen fusiangdla imagen de mejor resolucion
espacial debe ser la misma que la original conadiictagen.

Una variante de esta métrica es@tficiente de correlacion paso alta@HPCC: high pass
correlation coefficient), el cual mide la cantidde informacién de bordes transferidos a la
imagen fusionada. Una alta correlacién entre d@genes filtradas con un filtro pasa altas
implica que la informacion espacial ha sido retanid

Para el caso de las imagenes médicas, podria esglelacoeficiente de correlacion paso
altas en entre la imagen fusionada y aquella qugatenejor calidad espacial, por ejemplo, en
la fusion de una imagen anatomica con una funci@haoeficiente de correlacion paso altas
puede emplearse para medir la cantidad de bordés ideagen anatomica transferidos a la
imagen fusionada.

5.5. Comparacion de métricas de calidad objetivas

De las métricas de calidad objetivas, las mas d¢dasson las métricas basadas en el error
como la PSNR y el MSE; a pesar de requerir una @mate referencia, se emplean en la
mayoria de los casos debido a su simplicidad yciddal, la cual deriva del hecho de que son
sencillas de calcular, operan en el dominio espacipunto a punto de la imagen. Sin
embargo, al no depender de las caracteristicaprdebso que evalla (caracteristicas del
monitor, distancia de visualizacion, etc.) ni dbkervador, trata todas las distorsiones de la
misma forma dandoles la misma importancia, porue go predicen de forma correcta la
calidad que realmente es apreciada por el observ@imndo se utilizan sobre diversas
escenas 0 sobre una misma pero con distintos dipadistorsion, se pone de manifiesto el
hecho de que para un mismo valor de PSNR o MS&hservan calidades diferentes.

La informacion mutua se plante6 como una alteraagigra la evaluacion de fusion de
imagenes donde no se tiene la imagen ideal, pgesar de ser ampliamente empleada, el
hecho de obtener valores altos no implica una neglidad de imagen, lo Unico que esto nos
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indica es que se posee una mayor cantidad de iaébdm de las imagenes fuente en el
resultado, lo cual no es sinénimo de una mayodadlvisual.

En cuanto a los métodos basados en la similitudiastal, su ventaja radica en que
consideran al HVS, sin embargo métricas como eVSfile es un método sencillo, portable y
de poco costo computacional, no puede ser aplicabl®dos los casos puesto que también
requiere de una imagen de referencia. La altemal® Piella en este sentido ofrece una
ventaja al tomar como modelo la propuesta de Wampwk y adaptar la métrica a mas
aplicaciones de fusion, sin embargo, es evidengelguomplejidad de los métodos aumenta
haciendo que su implementacion no sea la mejobopani fusidén de datos tridimensionales.

Por otro lado, la imagen fusionada debe contenarftemacion importante de todas las
imagenes de entrada, donde la nocién de ‘informaiciportante’ depende de la aplicacion
por lo que es dificil de definir. No existe una mdedprecisa que nos sirva para determinar qué
imagen es mejor que otra en este aspecto, por kempHCPP de 0.94 puede ser suficiente
para el resultado de fusion de ciertas imagenes, gre otro proceso de fusion un valor mas
alto de HCPP no indica que la calidad espaciaksparior en ese caso, ya que este valor es
distinto para imagenes diferentes. Por ejemplogm@itaciones como la fusion de imagenes
médicas, la meta final es combinar perceptualmeletimentos de la imagen notables como
bordes y regiones de alto contraste. Las técnieasvdluacion de fusion en tal situacion
pueden ser efectivas solamente basadas en evaleadisuales [2, 24]. Ademas, el problema
con las métricas de evaluacion es su conexion aantérpretacion visual de un observador
humano, pues al analizar una imagen el observadoaloula ninguna medida.

En conclusion, las técnicas desarrolladas parauawvala calidad de la imagen
necesariamente dependen del campo de aplicaciqneéste determina las caracteristicas de
la tarea de imagenologia que se requiere evalumrmbdo que no hay un procedimiento
estandar Unico para medir la calidad de imagen.

Dada la dificultad que representa la utilizaciomu#ricas objetivas, en este trabajo solo se
emplearan algunas de las métricas objetivas abasdaa este capitulo. Para los experimentos
con volumenes de imagenes medicas se compararanéi@Eas que no requieren para su
calculo de una imagen de referencia, tal es el daska simetria de fusion, la informacion
mutua y los coeficientes de correlacion paso a&volumen fusionado con cada uno de los
volumenes fuente. Para algunos experimentos cogeingg sintéticas en 2D se utilizaron
métricas que comparan si consideran una imagemefdeencia como la PSNR, el MSE, el
SSIM y la informacion mutua.
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6

Algoritmo de fusion

6.1. Introduccion

La fusion de imagenes puede ser vista como el poode combinar informacion, obtenida
de varias fuentes con la finalidad de construir imagen artificial que contenga toda la
informacion ‘0til" que existe en las imagenes d&ada. Asi, el principal concepto detras de
los algoritmos de fusion edetectar las caracteristicas sobresalientss las imagenes de
entrada yusionaresos detalles en una imagen sintética (imagearfada) [75].

De esta manera, si se tiene un conjunto de N ineégeapturadas de la misma escena
donde cada imagen ha sido adquirida usando unaaédiferente de captura, cada imagen
presentara caracteristicas diferentes. Parte de ddfgaencias puede aparecer en forma de
imprecision, ambigiedad o incompletitud. Usualmergsto hace que existan algunas
correspondencias erréneas entre varios puntos elscémna observada debido a los diferentes
puntos de vista de los sensores de adquisicidm, Ipacual suele aplicarse un proceso de
registro de imagenes. Sin embargo, en este esnsglidatos de entrada se asumen libres de
problemas de registro, por lo que los objetos pteseen ellos se consideran geomeétricamente
alineados.

Por otro lado, las imagenes de dicho conjunto delfreicer informacién complementaria y
redundante sobre la escena observada, y adiciom@meada una de esas imagenes debe
contener informacion que puede ser Gtil para lapomicion de la imagen fusionada F y que
no es provista por las deméas. Esto ultimo se |eweabo mediante glroceso de fusion
empleando alguna técnica como las abordadas @pililo 3, las cuales pueden ser divididas
en técnicas de domin&spacialy detransformadg51].

En las técnicas de fusién en el dominio espacigireteso se efectla con los valores
originales de los pixeles. Asumiendo qgie) representa la regla de fusién, estas técnicas
pueden resumirse como sigue:

F(xy)=g( k(%) h(x) (6.1)

La motivacion principal detras del procesofdgion en el dominio de una transformacion
es el trabajar en un contexto donde las caradtagssobresalientes de las imagenes estén
descritas de forma mas clara que en el dominiocedp®ara ello, es importante entender la
estructura base de la imagen, mas que la fusigrixéées de manera independiente y hacer
una buena eleccion de la transformacion [74]. Heaun operador de transformada(y) la
regla de fusién aplicada, las técnicas de fusioel@ominio de una transformada pueden ser
expresadas de las siguiente forma:
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FOoy) =T o T L% 9o T L% 91} (6.2)

En la literatura se encuentran reportados var@sdas de fusion de imagenes a nivel pixel
empleando una transformada, algunas de ellas sanadikis multirresolucion mediante la
transformada wavelet [47, 119, 125], el analisisngétrico empleando la transformada
contourlet [131], la transformada curvelet [65hytlansformada de Hermite [39, 41].

Todas estas transformaciones proyectan las imagdmesntrada en bases localizadas,
modelando transiciones bien definidas (bordes)rycpasiguiente, describiendo la imagenes
empleando una representacidon mas significativa ppexde ser empleada para detectar y
enfatizar caracteristicas sobresalientes, las €&sale importantes para la ejecucion de tareas
en fusion de imagenes. En esencia todas esas omaasfas pueden discriminar entre
informacién notable (bordes bien delineadas y tasfuy constante o fondo no texturizado, y
pueden también evaluar la calidad de Ila informaciéobresaliente provista.
Consecuentemente, uno puede seleccionar la infamaequerida de las imagenes de
entrada en el dominio transformado para constaumbgen fusionada [75].

De todos los métodos mencionados, la transformaakelet ha sido la técnica mas
empleada para el proceso de fusion, sin embardia siemostrado que ésta presenta ciertas
limitaciones en el andlisis de sefiales de dos odindansiones, ejemplo de ello son los puntos
de discontinuidad que no siempre puede detectea, d#sventaja es su limitacion para la
captura de informacion direccional. Estas desvastagasionan que haya caracteristicas de las
imagenes originales que no puedan ser preservadedrogluccion de artefactos. Las
transformadas curvelet (apéndice B) y contourlpgifdice C) por su parte han mostrado
mejores resultados que la transformada waveletldeddi analisis multidireccional, pero para
ello es preciso hacer una descomposicion exhaudtvias orientaciones en cada nivel de
descomposicion.

Debido a lo anterior, la transformada de Hermiter@pnotables ventajas al proceso de
fusion de imagenes ya que este modelo de repregamtademas de incluir algunas
propiedades del sistema de vision humano permitnatisis multirresolucién de manera que
puede describir las estructuras sobresalientesx@enuiagen con una excelente aproximacion
en un numero reducido de coeficientes al mismopemue reduce el ruido presente sin
introduccion de artefactos.

6.2. Esquema de fusion basado en la transformada de Heita

El algoritmo propuesto plantea la fusion de datmBniensionales mediante el uso de la
transformada de Hermite rotada multirresolucionay aplicacion de distintas reglas de
seleccion de coeficientes para bajas y altas frexag La Figura. 6.1 muestra una
representacion simplificada del método. A grandsgas, incluye las siguientes etapas:
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6. Algoritmo de fusién

i) Obtencion de la HT multirresolucion de los voluneme entrada, a fin de obtener
descriptores para texturas y bordes que faciliteidentificacion para su preservacion
durante el proceso de fusién.

i) Deteccion de la orientacion de maxima energia patea los coeficientes de la HT,
obteniéndose asi proyecciones en una dimensioncpdenivel de descomposicion.
Para ello se calculan los angu®y ¢ de acuerdo a la direccion del gradiente y se
aplican las funciones de angulos a los coeficieaf@®yectar.

iii)  Seleccion de coeficientes de la descomposicionimmagblucién obtenida en el paso i)
con la informacién de los coeficientes rotados miso ii) para conformar la HT
multirresolucién del resultado de la fusidén. Lalaede fusion se conforma de dos
métodos de seleccién dependiendo del tipo de fretae

= Seleccion de coeficientes de baja frecuendias coeficientes de aproximacion en
el caso de la HT equivalen a los coeficientes dkerorcero(Logg), los cuales
contienen las caracteristicas de las zonas homagéRara formar el coeficiente
de orden cero del volumen fusionado simplemenfg@®median los valores de los
coeficiented oo de ambos voliumenes.

=  Seleccion de coeficientes de alta frecuencie toma el coeficiente de primer
orden rotado de cada nivel de resolucion de lb@wenes de entrada para aplicar
una regla de seleccion de coeficientes paso &8tasonsidera solo ese coeficiente
puesto que la informacién contenida en él es sufiei para describir la
informacién de los bordes del volumen en una deéteda localidad espacial. El
resultado de esta regla de seleccidn genera un deagacision que se aplicara a
los coeficientes de la HT multirresolucion del pasy con ello se genera el
conjunto de coeficientes de detalle del volumerofdo.

iv)  Obtencion del volumen fusionado al aplicar la HVeirsa multirresolucion donde los
coeficientes fusionados en cada nivel pueden réeonsl conjunto de coeficientes de
orden cero del nivel superior.

La eleccion de las reglas de seleccion de coefesesepende del tipo de datos de entrada y
las caracteristicas deseadas en los datos fusnaoloejemplo, en la eleccién del método de
seleccion de coeficientes de baja frecuencia, @hpdio no siempre resulta la mejor opcion
puesto que puede reducir notablemente el contdetteesultado, y en estos casos suele ser
mejor quedarse con el coeficieritgy de la imagen con mejor contraste. En el caso sle lo
coeficientes de alta frecuencia, existen diversgtas de seleccion, pero en la Fig. 6.1 se
menciona ladependencia lineaja que el esquema propuesto se aplica con edta pa
compararla con otras reglas tradicionales desaitad capitulo 3.
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Figura 6.1 Esquema de fusion mediante la HT rotada multircesoh.

6.2.1. Regla de fusion propuesta
La regla de fusion se divide en seleccion de cagfies de baja y alta frecuencia. Como ya
se menciono, el coeficienteds incluye la informacidén general de la imagen tridimional y

el resto de los coeficientes contiene los detaflebresalientes como bordes, lineas y
separacion de regiones.

6.2.1.1. Seleccién de coeficientes de frecuencias bajas

Dado que el coeficienteggy contiene aproximadamente las mismas caractegsgjiga los
datos fuente, se aplica alguna de las siguienggssrde seleccion:

- Seleccioén del coeficiente del volumen A
Loog, (i21.k) =Loag, (15 k) (6.3)
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6. Algoritmo de fusién

- Seleccion del coeficiente del volumen B
Looo,: (Lj,k)zl-ooq3 (i,j k) (6.4)

- Seleccién del promedio de los volimenes Ay B
. 1 o -
Lo, (1) =5 Loog, (1.1 K)+L o (1 1 k)| (6.5)

Si se selecciona el coeficiente del volumen A oeByolumen fusionado tendr4d mayor
cantidad de caracteristicas de A o B respectivaanéiitora si se selecciona el promedio de
ambos, el resultado contendra la informacion proaded de los coeficientes de ambas
imagenes.

6.2.1.2. Seleccion de coeficientes de frecuencias altas

Los coeficientes de frecuencias altas contieneoreslque reflejan las diferencias entre una
vecindad de voxeles y en consecuencia pueden s#éivpe 0 negativos. En el caso de las
imagenes en escala de grises, los valores absoadligtosstos coeficientes representan la
intensidad de las fluctuaciones de brillo de laeeaca una escala dada, por lo que los valores
mas grandes implican mas distincion entre los casntdé brillo que tipicamente corresponden
a las caracteristicas sobresalientes de los objetos

Siguiendo esta logica, una regla de fusion simplseteccionar los valores absolutos mas
grandes de los coeficientes correspondientes de& waldmen fuente, no obstante, hay dos
desventajas de este método: la existencia de tmaaisibilidad al ruido y la produccién de
un efecto de emborronamiento [137]. Para elimirsanseefectos indeseables es menester la
aplicacion de una regla de fusion que aunque tabaijvel pixel considere una vecindad que
ayude a detectar si ese pixel pertenece a algtmetesa de interés.

Asi, con el propésito de establecer la existeneiai patron sin realizar una extraccion de
caracteristicas previa al proceso de fusion, s& ppt una regla que considera como contexto
una region pequefa alrededor del voxel de intea¢a pvaluar la dependencia lineal local.
Este criterio basado en el algebra lineal ha sgmntado en la literatura en la deteccion de
cambios en el andlisis de imagenes [35, 52] y suemas de fusion de imagenes que
emplean la transformada wavelet y la transformanheetet [4, 65].

El fundamento de esta técnica se basa en un medgdirico de vector de imagenes y la
aplicacion de los conceptos de dependencia e indepeia lineal. Este modelo fue propuesto
en [35], donde los conceptos mencionados se aptiaeandecidir si ha ocurrido un cambio o
no entre dos imagenes. Dada una imagen, el modeledor se ilustra en la Figura 6.2. Cada
pixel con su area de vecindad es la region de sopercada vector correspondiente. El pixel
central de cada region de soporte es posteriormeatnplazado por el vector
correspondiente. La region de soporte puede teméosvtamaros, por ejemplo 3x3, 5x5 0
7X7.
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Figura 6.2 Construccion de los vectores a partir de una reg&ax3 en el modelo de vector

Una manera simple y rigurosa para determinar |m#gncia lineal es el determinante de
Wronskiano, el cual esta definido para funcioneso gmiede aplicarse también a vectores
[108].

Para el caso del esquema de fusion propuesto selemauna vecindad de 26 voxeles y en
extension a los esquemas encontrados en [4, 6ptu&ba de dependencia lineal consiste en
evaluar los voxeles dentro de un cubo pequeimsdensX ws, Si los voxeles son linealmente
independientes, no hay estructuras importantes sanregion; por el contrario, si son
dependientes esto indica la existencia de un pafpédebe ser conservado en el volumen
fusionado. Aplicando el determinante de Wronskidaalependencia de un cubo centrado en
el voxel(i,j,k) se describe como

i+twg  jHwg kK+wg

D.(1ik)= > 5 3 L (mno-L(mng )

m=i-w, N= j-w, 0= k-

dondeLa(m,n,0) es el coeficiente de primer orden rotado del velurfuente A en la posicion
(m,n,0) La regla es seleccionar los coeficientes de ldetain la dependencia mas alta y se
expresa como:

oy (L) DL K)204( k)
=030 o B <ot 4] 7
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6. Algoritmo de fusién

6.2.2. Reduccioén de ruido

En algunos casos no es posible partir de imagdeegran calidad para la fusion, en
ocasiones estas imagenes se encuentran contamp@dasido inherente a su proceso de
adquisicion, tal es el caso de las imagenes dasoltido por mencionar un ejemplo en el area
médica. Aunque existen varios métodos de reducg@®muido que pueden aplicarse a los
datos como parte de un pre-procesamiento anteglidarael esquema de fusion, la técnica de
representacion de las imagenes basada en la HT ds&racio excelentes resultados en
reduccion de ruido y conservacion de bordes [37, #kon por la cual se propone una
modificacion al esquema de fusion propuesto paizes la fusion comeduccion de ruiden
un solo algoritmo. A continuacion se describen ko@mo con esta variante cuyas
diferencias con el anterior se encuentran a pietipaso iii):

i) Obtencién de la HT multirresolucion de los volunmede entrada.

i) Deteccion de la orientacion de maxima energia (t@lde 8 y @ de acuerdo a la
direccion del gradiente) para rotar los coeficientee la HT, obteniéndose asi
proyecciones en una dimension para cada nivel sieod®osicion.

iii)  Seleccion de coeficientes dedascomposicion multirresolucion orientadatenida en
el paso ii) con la informacibn de esos coeficienfga conformar la HT
multirresolucién rotada del resultado de la fusi®ara ello se aplican dos métodos de
seleccion, uno para la seleccion de coeficientelsajie frecuencia y otro para los de
alta frecuencia.

iv)  Proyeccion de los coeficientes unidireccionalepudmer y segundo orden de la HT
multirresolucién rotada obtenida en iii) para oletetos coeficientes de primer y
segundo orden en el sistema cartesiano.

V) Obtencién del volumen fusionado al aplicar la HVeirsa multirresolucion donde los
coeficientes fusionados en cada nivel obtenidos)epueden reconstruir el conjunto
de coeficientes de orden cero del nivel superior.

De esta manera, si los datos originales tieneroyuetl mapa de decision de la regla de
seleccion se aplica sobre la HT rotada multirresotu (coeficientes unidireccionales) de los
volumenes de entrada. Esto es posible debido alqugar los coeficientes de la HT, sdélo se
proyectan los coeficientes de primer y segundo mradiminando aquellos de Ordenes
superiores en los cuales se concentran las fre@sen@s altas. Asi, al antitransformar los
datos, esas frecuencias quedan eliminadas quedamdo resultado un volumen menos
ruidoso que los originales. La Figura 6.3 muestradtructura del algoritmo de fusion con

reduccion de ruido.

Cabe destacar que si bien existe una pérdida dariation debida a los coeficientes que
se discriminan, esta no afecta demasiado a lascasi@s importantes ya que como se
menciond en el capitulo 4, las estructuras pakHV& mas notables son las lineas y bordes, y
estas se encuentran totalmente representadas ewodbesientes que resultan de filtrar los
datos con derivadas de primer orden, mientrasauddrmacion de texturas también se haya
presente en los coeficientes obtenidos de lasatt&as/de segundo orden.
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Figura 6.3 Esquema de fusién con reduccion de ruido medianittTl rotada multirresolucion.

6.3. Programacion del esquema de fusion

La implementacion del esquema de fusion propuesioinio la programacion eficiente de
la transformada de Hermite multirresolucion direeténversa, asi como el mecanismo de
orientacion de los coeficientes dependiendo déréealon del gradiente. Para ello se siguié el
andlisis de Hashimoto y Sklansky para la obtend@maproximaciones discretas de derivadas
de Gaussiana [50].

Por otro lado, para la combinacion de coeficientessolo se disefid el algoritmo con la
regla de seleccion basada en la dependencia Igiralgque se programaron otras reglas para
evaluar la robustez del esquema respecto a distinéodos de seleccion de coeficientes paso
altas. Con este fin se incluyen las reglas de séedel maximo, seleccion del valor absoluto
del maximo, seleccion del méaximo por verificaciém cbnsistencia, saliente y medida de
paridad [15].
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6. Algoritmo de fusion

Finalmente, se implementdé también la fusion de ddtaimensionales siguiendo el
esquema propuesto en el contexto de una transfanrmaero aplicando la transformada
wavelet discreta; de manera que fuera posible caanpas resultados obtenidos para
volimenes en dos dominios distintos. En la Figudasé muestra el diagrama del flujo de la
aplicacion diseflada para la fusion de datos miemdtee en la Figura 6.5 se muestra una
captura de dicha aplicacion programada en MatlabeGnencionar que también se realizé
una version de la aplicacion en dos dimensionesa @ual se agregaron dos transformadas
mas, la transformada curvelet [109] y la transfafaneontourlet [30]; ambas fueron obtenidas
de terceros y so6lo se hara referencia a estostades| en el siguiente capitulo, como

antecedente del presente trabajo por lo que ness®ilira a detalle su programacion.

datos de entrada Conjunto de volumenes
registrados (volumen Ay B)

Adicion de ruido
(proceso opcional)

Transformada Wavelet

Eleccion del

Transformada de Hermite
método de analisis

Pardmetros de entrada:
Nivel de descomposicion
Familia de wavelets

Tipo de wavelet

Pardmetros de entrada:
Submuestreo
Nivel de descomposicion
Rotacion de coeficientes
Seleccion de coeficientes para reconstruccion

Eleccion del método del volumen B

8 de seleccion de bajas
S, Jrecuencias

del volumen A

Eleccion del método
- de seleccion de altas
... Jrecuencias =
> . maximo con
saliente y medida . - . .
. verificacion de consistencia
de paridad

valor absoluto

mAaximo 5
del maximo -
dependencia lineal
\

Fusion de coeficientes

Reconstruccion del volumen .
) . atos de salida
fusionado mediante el uso de la
transformada inversa correspondiente

Fin

Figura 6.4 Diagrama del flujo de datos general.
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© @ Fusion de volumenes
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e BAJA FRECUENCIA R |

Seleccion de los cogficientes Dependancia linsal (..
e ALTA FRE:UENGA
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Reconstruir uthizanda: (8 Cosficiantas Originales
wolumen B RMAreg,CT‘ AQrEgar ruido |
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Figura 6.5 Interfaz grafica de la aplicacion de fusion de vodines.

6.3.1. Algoritmo rapido para la obtencion de la DHT 3D

Como se menciond en el capitulo 4, la transfornted&lermite utiliza filtros elementales
similares a las derivadas de Gaussianas para eégamiento local, cuya Unica diferencia
radica en un factor de escala (ecuacion 4.16)igque la eficiencia de la programacion de
este algoritmo se centra en la obtencion de labadiadderivadas como aproximaciones
discretas de acuerdo a lo expuesto en [50]. Pgplicax el método se partira del caso
unidimensional y posteriormente se extendera al taimensional.

El procedimiento parte tomando como base un velgfinido de la siguiente manera:
dy «(N)
dy . (N-1
dy =2V ”*k(: ) parak=0,1,...,\ (6.9)
dy «(0)

En el caso de la transformada en una dimensiomskamaciones de las derivadas pueden
expresarse como

T =%d;kfo parak=0,1,...,\ (6.10)
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6. Algoritmo de fusién

dondef, es un vector de datos en una dimension, de tar(idfid) y las derivadas son
estimadas en el centro de la ventana. El factazsgala2"™ se elige de tal forma que los
vectores tengan las minimas expresiones enteraga @emento del vector resultante
representa un coeficiente de orden k de la tramsfda de Hermite en un punto dado.

Para determinar el vectak y, se define una matriz {Pde dimensiones N+1 por N+1
cuyo k+1 ésimo renglon edy . Es asi entonces, que el conjunto de ecuacion#g) (e
puede expresar en forma matricial:

F=(F,F,...Fy)
F=[R]f,

T

(6.11)

(k)

dondeF, = 2VKF | Las matrices [{l paraN =1, 2, ..., 4 se muestran a continuacion

1 1 2 1 3 3 1 4 6 4
‘—1 jl 1 0 1 -1 1 1 -2 0 2
1 -2 1 1 -1 1 0 -2 0
N=1 N =2 1 3 -3 1 2 0 2
N=3 1 -4 6 -4

N=4

Procedimiento para generar la matriz {Pa partir de [R.1]: El k-ésimo renglén (k< N) de
[Pn] se obtiene mediante la suma de los niUmeros adfgscen el k-eésimo renglon de[R y
para los extremos se consideran ceros, es dedarante la convolucion de la secuencia {1, 1}
y la secuencia de numeros en el k-ésimo renglofPde]. El ultimo rengldn de [R] se
obtiene al restar el numero de la derecha del degléerda de los nimeros adyacentes del
altimo rengldén de [R.4]; lo que equivale a convolucionar la secuencig §}ly la secuencia
de numeros en el ultimo renglén de. P

En tres dimensiones, las derivadas parciales saasimediante el uso de operadores de
una dimensién para cada direccion. Podemos escrilsirmatriz de derivadas parciales [F]
como se muestra en la Figura 6.6. Los elemerifbsepresentan la derivada parcial estimada
con factor de escal@ "™ donde los elementos de las derivadas parcialestignen el
mismo orden, cuentan también con el mismo fact@sdela.

De manera general, la estimacion de filtros devddds de orden mdltiple puede
implementarse mediante la aplicacion de diversgaramos:

a) realizando la convolucion la imagen tridimensioo@ah un conjunto de filtros de tres
dimensiones

b) mediante multiplicaciones de matrices en cada nande datos,

c) convolucionando la imagen con un conjunto de mascde una dimension en cada
una de las direcciones de ésta, y

d) mediante convoluciones repetidas por dos secueftias} y {1, -1} en las tres
direcciones.
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fafor) - o
/";/;,, Ny ...F"“'
o/ forr) /P " .‘(w"
Fooo | Foto | - | Fono fof qu,a.
Fioo | Fao | .. | Funo F"p : @
IRy

fif

Fnoo | Fnio | oo | Fano

Figura 6.6 Matriz de derivadas parciales en tres dimensiones

De entre todos los algoritmos mencionados, la i@pat de convoluciones por dos
secuencias puede ser implementada con el menorroude operaciones, requiriendo
Unicamente de sumas Yy diferencias. Asi, el algoritapido para estimar derivadas de orden
multiple se basa en colocar en paralelo variasigarsciones de filtros de primer orden en
cascada.

Dado que las funciones de transferencia de losdille estimacion de derivadas contienen
términos en comun, las operaciones redundantesepuser eliminadas al compartir los
resultados intermedios. Para valores muy grandebl,des posible construir el algoritmo
colocando filtros de primer orden sucesivamenteamtada, tal y como lo muestra la Figura
6.7, en la que se observa que los filtros son impigados con una suma y un retraso, y cada
triangulo representa un algoritmo rapido para umaféo en especifico dependiendo si N es
ndmero par o impar.

Cuando N+1 es una potencia de 2, el nimero de sponasuestra a analizar esta dado por
(N+1)log(N+1) debido a que, si observamos bien, la estraatompleta se separa en dos
subestructuras y cada una de estas a su vez sa sapatras dos y asi sucesivamente hasta un
namero de veces regido por el factor,(dbh+1). En caso de que N+1 no sea una potencia de
2, el entero méas cercano a (N+ L)idg+1) es aquel que nos daré el nimero exacto masu
a realizar.

Una propiedad importante de los filtros de estidiacie derivadas es su separabilidad, esto
es, que las derivadas parciales pueden ser aprdadéa aplicar el algoritmo rapido para una
sola dimension de los datos de entrada y desplagésdemas del resultado.
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Figura 6.7 Algoritmo réapido para valores grandes de N

6.3.1.1. Programacion del algoritmo

En la seccion anterior se describid el procedinieggneral para la implementacion de
derivadas de orden N, no obstante, de acuerdogadse mencioné en la seccion 4.3, para
definir la sefial de entrada mediante los coefieerte la HT unos cuantos términos son
suficientes debido a que entre mayor es el ordedid®s coeficientes el contenido que
describen corresponde a frecuencias mas altas.

Esto representa una gran ventaja desde el puntistdecomputacional puesto que se puede
obtener una muy buena aproximacion de la imagdmiensional calculando coeficientes de
orden muy pequefio, minimizando asi el nimero deaommes requeridas al mismo tiempo
gue se reduce el tiempo de procesamiento. Por etiogl algoritmo de descomposicion
mediante la HT multirresolucion el orden maximdatecoeficientes considerado serd N=2.

La estructura del algoritmo es la misma que se traies la Figura 6.7, s6lo que en lugar
de obtener las derivaciones hasta segundo ordeadandireccion se aplican en total 6 filtros
en cascada que se traducen en operaciones de sesta,\evitando asi las convoluciones que
tendrian que aplicarse con filtros tridimensionalessegundo orden (ver apéndice D). Los
elementos que componen el algoritmo son:
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= Una variable de entrada ‘VOXEL'’ que contiene ebvalel voxel en turno a procesar.

= Registros para almacenar los retrasos en cadaeules direcciones. Se requieren 18
registros para almacenar los retrasos de colun@s, @ registros por cada columna

para los retrasos de renglones (MR) y 36 regigtoosada corte para los retrasos entre
cortes (MT).

= Las variables auxiliares L1, ..., L62 que contiefeenvalores de salida de los filtros y
que posteriormente son almacenados en los arrgliRoC y MT correspondientes.

= Los coeficientes polinomiales de salida, CO00, C@@D2, CO10, ..., C222.

El volumen se procesa a partir del volxel (1,1ubicado en la esquina superior izquierda
del volumen, siguiendo con los voxeles de ese migmnglon tomando columna a columna el
voxel correspondiente; posteriormente este valoalsgacena en la primera posicion del
arreglo MR y se tendra ahora en la entrada al vgxel ocupa la posicion (0,0,1) y asi
sucesivamente. La Figura 6.8 muestra sélo una gartiicha estructura, la cual estd completa
en el apéndice F con una descripcion mas detallalol@ su nomenclatura.

C000

C001
Co010
Co11
C100
C101

C110

C111

R+kijk  R+-Kik
VOXEL
Rijk ijk

R -jRijk

Figura 6.8 Estructura de registros para la implementaciéradgHT 3D con N=2

A continuacién se muestra el pseudocodigo del #égorpara la HT directa de segundo
orden en tres dimensiones:
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6. Algoritmo de fusién

dht 3d(dat os, ni vel , sub)
Para I=1 hasta nivel  {
Si sub=1 entonces {
Definir el tamafio de los coeficientes reduciendo a la mitad el
nimero de elementos en cada dimension.
}
Para t=1 hasta cortes {
Para i=1 hasta renglones {
Para j=1 hasta columnas {

L(1) = datos(i,j,t) + MR(1,))
L(2) = datos(i,j,t) - MR(1,))
L(3) = L(1) + MC(2);
L(4) = L(1) - MC(2);

L(61) = L(30) + MC(18,i)
L(62) = L(30) - MC(18,])

Asignar L() a los registros MR, MC y MT corresp ondientes
Si sub=1 entonces {
Tomar solo las posiciones pares de i,j,t
C000(i,j,H)=L(31) + MT(5,i,))
C001(i,j,)=L(31) - MT(5,i,j)

C222(ij,)=L(62) - MT(36,i,))

}
si no{
C000(i,j,)=L(31) + MT(5,i,))
C001(i,j,t)=L(31) - MT(5,i,j)
C222(ij,H)=L(62) - MT(36.i)
}
}
}
}
I=1+1

La funcion dht3d recibe como argumentos de enttadadatos a procesar (datos), el
numero de niveles de descomposicién multirresofu¢iivel) y una bandeara para indicar si
se desea aplicar submuestreo de &1 cada nivel. El nimero de iteraciones es dd*hye
donde N es la longitud de los datos, es decir, Ins*ftolumnas*cortes; en cada iteracion se
realizan 70 operaciones que comprenden sumas asrésbomo el nimero de niveles es un
namero muy pequefio comparado con la longitud dedktss, la complejidad de este
algoritmo es de O(N).
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6.3.2. Algoritmo para la rotacion de coeficientes de la DH

La rotacion de coeficientes se lleva a cabo en pghsos: i) primero se proyectan los
coeficientes de la HT a una direccidon, con lo @e&lobtienen los angulos que indican la
direccion de maxima energia y dos coeficientes irgudionales, uno que contiene la
informacién de los coeficientes de primer orden C0CO010, C100}, y otro con la
informacién de coeficientes de segundo orden {C@110, C101, C002, C020, C200}; ii)
posteriormente se proyectan nuevamente estos ievedis unidireccionales para regresar a los
coeficientes primer y segundo orden en tres dimeesi

Entre los pasos i) y ii) descritos se toma la décisobre los coeficientes que conformaran
el volumen fusionado por lo que la proyeccién deficentes a una dimension se realiza
sobre la HT multirresolucion directa y el proceswverso de pasar de coeficientes
unidireccionales a los coeficientes originaleses#iza antes de aplicar la antitransformada de
los coeficientes seleccionados por la regla défusi

6.3.2.1. Analisis de orientacién local de una sefal 3D

Para la deteccién de la direccion de maxima enenggavez calculados los coeficientes de
la HT se aplica una funcién (steering) a los caefites, la cual depende de la direccién que se
elija. Esta direccion se especifica para cada f@wsiestimando los dngulos que maximizan
dicha energia; para el caso tridimensional y tomandordenadas esféricas, la energia
direccional AC es

0

Exc(6.9)=2(n(0.9) (6.12)
n=1
donde los coeficientes unidireccionales se expresar:
(6 ¢): al m-I n—m( ) I—I,m—l,n—m (613)
j=01=0

donde Ljm.in-m SON los coeficientes de la transformada aym-in-m SON las funciones
direccionales que se construyen a partir de lo®ves en una esfera unitaria (ver Figura 6.9).

alym'n(e,go)a/ (1 xm+n)! [cos(e sen(g)] [ sefd) sefw)]"[ codp)]”  (6.14)

Por otro lado, si la porcion de la imagiR,y,z) dentro de la ventana de analisis es
efectivamente generada por el desplazamiento debrpalD que contiene suficiente
informacién local entonces es posible determinafoema Unica los angulos que maximizan
la energia direccional. Bajo estas condicionesredr ede aproximacion es nulo para la
direccion optima y los coeficientes de la imageigioal pueden ser recuperados a partir de
los coeficientes rotados unidireccionales mediante:
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e~

Ll,m—l,n—m =zm(9,¢)a’|’m_,'n_m(9,¢) (615)
n=0
x = cos(6) ser(¢)
S
z | (nB.0) y = ser(8) sefy)
0 T z=cos(¢)
| donde
r |
| 5 H:arctanx, 0<f=<2r
Vi X
| Y X2+ y?
=arct , O<sp<
. B ¢;_ N @ arcanT <@g

Figura 6.9 Coordenadas esféricas

6.3.2.1. Algoritmo de proyeccion de los coeficientes en 30D

Como se menciond en la seccion 6.3.1.1, la exparmbénomial en la representacion de
datos propuesta se limita a coeficientes de segaraém, es decitijx donde i+ j + k< 2.
Asi, para el célculo de las energias direccionake$endra:

E(6.9)=1(6,9)+1(6.9) (6.16)
Desarrollando las expresiones explicitas pgraonn=1,2:
h(6.0) =  000a(0.9) Looit @ 01f0.9)L 013 100 P)L 100

cos(¢) Looa* sen(8) sefg) b+ cogd) sefw) Lo

a0,0,2(0’¢) LO,O,2+a 0,2,((0’¢) L 0,2,6'-a 2,0,()8’¢) L 2,0,-5
aO,l,l(g’ ¢) LO,1,1+ a 1,0,(0’¢) L 1,0,1-.'- a l,l,€0’¢) L 11,0

coS (@) Ly, ,+serf(8) &n’(¢) Ly, o+ co3(6) sat(g) L,oqt+
J2ser(8) sefig)coq @) L.+ 2cofd) sef) cdw) b+ 2c¢8) séd)serf (o) Ly,
donde los anguloB y @ se obtienen de acuerdo a la direccion del grasliemsiderando los

coeficientes de primer orden en cada direcciormdeera que partiendo de la Figura 6.10 se
obtienen las aproximaciones para ambos angulos:

h,(6,9)
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2 2
p=arcta \/( Loo) +(Loud y 6= arctan—20
LO,O,l L:[,O,O

A continuacion se muestra el pseudocodigo de leidanque proyecta los coeficientes en
3D a 1D:

Proy_3D _1D( O
Para t=1 hasta cortes {

Para i=1 hasta renglones {
Para j=1 hasta columnas {
theta(i,j,t)=arctan [ C010(i,j,t) / C100(i,j,t) ]
phi(i,j,t)=arctan{sqrt{C100(i,j,t) 2+C010(i,j,t) 2)/ co0a(,j,n}
Calcular las funciones de angulo a con theta(i,j,t) y phi(i,j,t)

Obtener h(i,j,t)
Obtener h2(i,j,t)

6.3.2.2. Algoritmo de proyeccién de los coeficientes en 1B

El procedimiento inverso al descrito en la secadterior se basa en la ecuacion 6.15,
donde cada coeficiente 3ID;;x, se recupera al multiplicar el coeficiente unidaienal de
orden i+j+k por la funcion de angulo correspondiente. A comtoidn se muestra el
pseudocddigo de la funcién que proyecta los caeftes en 1D a 3D:

Proy_3D 1D(h, t het a, phi)
Para t=1 hasta cortes {

Para i=1 hasta renglones {
Para j=1 hasta columnas {
Calcular las funciones de angulo a con theta(i,j,t) y phi(i,j,t)
C001(i,j,t)=h1(i,j,b)* a001(i,j,t)
C010(i,j,t)=h1(i,j,t)* 0010(i,j,t)
C100(i,j,t)=h1(i,j,t)* a100(i,j,t)
C002(i,j,t)=h2(i,j,t)* a002(i,j,t)
C110(i,j,t)=h2(i,j,t)* a110(i,j,t)
}
}

6.3.3. Algoritmo rapido para la obtencién de la IDHT 3D

De acuerdo a la teoria vista en el capitulo 4filives de antitransformacion necesarios son
similares a los filtros de transformacion (ver apées D y E), sin embargo, este proceso es
inverso al anterior ya que en él se hace una sgntleslas matrices de coeficientes de la
transformada polinomial para generar una sola maie seran los datos recuperados. Al
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igual que en el caso de la DHT, para la IDHT sesidmraron dos casos, cuando la
transformacion se realiza sin submuestreo y cuaridte una decimacion de

Si no hay submuestreda reconstruccion se obtiene de sumar los ceefies obtenidos
multiplicados por un factor que indica el niumeroveees que ese coeficiente aparece en el
arbol. Asi, para plantear el algoritmo de antitftameacion rapida, se tomo el arbol de sumas
y diferencias utilizado para la teoria de transtmidn, pero en este caso, el arbol fue
recorrido a la inversa, es decir, de derecha demd@, partiendo de que tenemos 27 matrices
de coeficientes de la transformada polinomial yrem®s llegar al voxel de la imagen
recuperada al que corresponde cierta localidaccedpin la Figura 6.10 se muestra parte del
arbol empleado para la obtencion de la DHT dondesselta el hecho de la repeticién de
coeficientes. Si se observa el arbol completo e#hfmobtener todos los coeficientes con su
factor y notar que estos factores corresponders a/dtores del filtro FOOO aplicados a los
coeficientes de orden 2 con la distribuciéon mostrexl la Figura 4.6.
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Figura 6.100btencion de las ponderaciones para la IDHT 3DNo2 a partir del arbol de derivacion.

Si hay submuestreo, la reconstruccién se vuehgaodpleja ya que no es posible utilizar
el arbol de manera directa ni los filtros de sistdsl apéndice E, pues se deben considerar los
ceros de la ‘interpolacion’. Para ello se debe sapgue entre cada voxel de los coeficientes
de la transformada existen ceros que rellenan l@izndos cuales no estan realmente
almacenados en ésta por ser informacion redundantia Figura 6.11 se muestra un ejemplo
de la disposicion real de los datos con lo quesahidad representan.

Debido a esta compactaciéon de datos, fue necesaptementar una solucién que
optimizara el tiempo de procesamiento para no tgaerconstruir la matriz real con los ceros
intercalados y asi evitar célculos innecesarios.sblacion consistio identificar los casos
posibles que se presentan al aplicar el filtroir@hsional en los datos de la matriz no
submuestreada, considerando para ello que hay eetos cada localidad. Haciendo estas
suposiciones, se detectaron ocho casos en lossdaalposiciones de los ceros “imaginarios”
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entre los datos tomaban una disposicion similarlaBrgura 6.12 se muestran dichos casos,
los primeros cuatro corresponden al barrido densoéas y renglones de los cortes impares
mientras que los casos restantes se refieren raddale los cortes pares (partiendo de la idea
de que el primer corte es impar ya que empiezél).en

Datos contenidos en una matriz Datos que realmente conforman a esta matriz pargaeda ser
almacenada de coeficien procesada con los filtros de 3x3x3 directamente.

1357‘1
s
36

Figura 6.12 Cuatro disposiciones posibles de los ceros quetegxisntre los datos de las matrices de
coeficientes.
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6. Algoritmo de fusién

Como se puede observar, todos los casos envueluehos ceros dentro de la regidon de
filtrado para un voxel en particular, por lo quaasiconsidera un filtro genérico de 3x3x3 de la
forma mostrada en la Figura 6.13 y que el barredbace sobre la columna j' y el Renglén 7’
y el corte ‘k’, tomando el centro del cubo comdugjar al que apuntan los valores (i,j,k), es
posible plantear las siguientes funciones para rgenel filtrado para cada matriz de
coeficientes, combinando al final estos valores pétener la matriz recuperada.

//;/J oz S Sz
orr )/ foer ) S5 fqﬂ

91
Fii | Fis | F f‘
111 121 131 ’94

ﬁa‘ F fa”

Foir | Fao1 | Foas f 994
(o

Fz11 | Fa21 | Fa31

Figura 6.13Representacion de un filtro genérico de 3x3x3.

Casol: F, 22 Vi k)

Caso 2: F, 12 Vi i) T FoselY jea)

Caso 3: F, m/( it F322U/(,+1Jk)

Caso 4: Fp, Wy + FaoVuny-a) + FrodlMoy i) ¥ Faab Yo pa )

Caso5: F, 2V ket o2V g

Caso 6: Fyyy Vg * ForslV gy * Foal¥ oyt Fosd M owey

Caso 7 Fp Wiy jpg * FiosMiog kg T Fool¥o gy Faad Mo i p

Caso8: F, W(I jeak-y T me/(i_lj_wﬁ anm/(i”,-,_ k-t Fa i+ 1k )rt
F131m/(—1,j+1k—1) F133w(i—1j+k+1 F331w('+l+k n F334:%+ b+ K1

De esta manera, los valores dg tomaran los valores adecuados dependiendo del filt
de sintesis que se requiera utilizar, por ejengdasta procesando la matriz de coeficientes de
orden 000, los valores del filtrovko deberan coincidir con los valores para este fitteo
antitransformacion. Cabe mencionar que en esteepooaln se pueden eliminar algunas
sumas, puesto que en ciertos casgsoFpara ciertos valores de ‘M’, ‘N’ y ‘O’, y para
determinado orden, se tienen valores nulos quelifitap ain mas las sumas de los casos
anteriores. Adicionalmente falta considerar undade normalizacién dependiendo del orden
del filtro de sintesis, este factor esta relacionadn una potencia de 2 y puede ser
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considerado al momento de operar con las matrieesodficientes multiplicandolas por su
factor antes de analizar los casos.

Siguiendo este razonamiento, se observa que nuet@nse requieren localidades de
memoria que almacenen los valores contenidos etblamnas, renglones y cortes anteriores
al voxel procesado. Estos registros son los si¢esen

= MA(18, # columnas) — Almacenan los valores del l@mgnterior de las matrices de
coeficientes, s6lo son 18 porque no todos lo®fltie sintesis tienen valores diferentes
de cero en la columna central, por ello no se denan los siguientes filtros: FO10,
F012, F210, F212, F101, F121, FO11, F211 y F11dgwéndice E). Para considerar el
factor de normalizacion los valores se multipligaor una constante, para los filtros
F000, F002, FO20, F200, F220, F202, F022 y F22X2aatbr es 2, para FO01, F021,
F201, F221, F100, F102, F120 y F122 el factor gpdra F101 y F121 el factor es 8.

= MS(27, # columnas) — Almacenan las sumas y/o dif@as de valores adyacentes del
renglén anterior de las matrices de coeficientesc@sidera la suman cuando los
signos de los coeficientes de los filtros de sistestre las columnas j-1 y j+1 son
iguales, en caso contrario entonces se guarddel@encia de los valores contiguos de
las matrices de coeficientes. Por ejemplo, paradtiz de coeficientes de orden 001
se guardan las sumas de los valores contiguos gasigiltro de sintesis tiene el
mismo signo entre las posiciones 111 y 131, 1133, B11 y 331, 313 y 333. En
cambio, la matriz de coeficientes de orden 010usedsn las diferencias porque en las
posiciones mencionadas los signos son contrar@sapéndice E). Si los signos son
iguales pero negativos, o bien, la diferencia @stértida, por ejemplo -111 y +131,
entonces al aplicar alguno de los 8 casos planseselcambia el signo de ese término
en la sumatoria. Para considerar el factor de narac#n, algunas de estas sumas y/o
diferencias se afectan por una potencia de 2, Iparfitros FO01, F010, F012, F021,
F201, F221, F100, F102, F120, F122, F210 y F2lfaabr es 2, para FO11, F101,
F110, F112, F121 y F211 el factor es 4 y para el fActor es 8.

= MZA(18, # renglones, # columnas) — Almacenan |deres del renglon anterior de las
matrices de coeficientes que tienen las mismasteaisticas descritas para MA.

= MZS(27, # renglones, # columnas) — Almacenan tdassumas y/o diferencias del
corte anterior con las mismas consideraciones ¢te M

= Mtmp(27) — Arreglo temporal que almacena ya seavlleres de MA o MS de un
renglon anterior para procesar los casos 3, 8.7 y

A continuacion se muestra el pseudocodigo del sigorpara la IDHT de segundo orden
en tres dimensiones considerando solo un nivetsiducion.
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6. Algoritmo de fusion

i dht 3d( C, sub)

Si sub=1 entonces {
p=1, g=1, r=1 - PRIMER CORTE, CORTE | MPAR
Para j=1 hasta columnas {
Guardar MA, MS, MZA, MZS

imagen(p,q,r)= >MA/2"7 > Caso 1l
g=qg+1
imagen(p,q,r= >MS/2~7 > Caso 2
g=qg+1
}
p=p+1
Para i=1 hasta renglones {
=1
Para | j=1 hasta columnas {
Guardar Mtmp como MA
imagen(p,q,n= ( >MA ZMtmp)/2"8 -> Caso 3
=q+1
GuardagM?’-\, MZA con los valores de Mtmp
Guardar Mtmp como MS
imagen(p,q,r= ( >MS ZMtmp)/2"8 -> Caso 4
q=9+1
Guardar MS, MZS con los valores de Mtmp
I];J=p+1, q=1
Para j=1 hasta columnas {
imagen(p,q,r= >MA/2"7T > Caso 1l
q=q+1
imagen(p,q,r)= >MS/2~7 > Caso 2
g=q+1
p=p+1
}

r=r+1 - LOS DEMAS CORTES
Para t=1 hasta cortes {
p=1,g=1 > CORTE PAR

Para j=1 hasta columnas {
Guardar MA, MS
imagen(p,q,n= ( >MA ZMZA)/2~7 > Caso 5
g=g+1
imagen(p,q,nN= ( >MS zMZS)/2r7 > Caso 6
q=q+1
}
p=p+1

Guardar MZA, MZS, MZAtmp, MZStmp con MA'y MS

Para i=1 hasta renglones {

q=1
Guardar MAtmp y MStmp con MZA y MZS
Para j=1 hasta columnas {
Guardar Mtmp como MA
imagen(p,q,r= ( >MZA ZMZAtmp ZMA ZMtmp)/2~9 > Caso 7
g=g+1
Guardar MA, MZA con los valore s de Mtmp
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Guardar MZAtmp con los valores de MZA

Guardar Mtmp como MS

imagen(p,q,r=( >MZS ZMZStmp ZMS ZMtmp)/2°9
q=q+1
Guardar MS, MZS con los valore s de Mtmp
Guardar MZStmp con los valores de MZS
}
p=p+1, g=1
Para j=1 hasta columnas {
Guardar MA, MS
imagen(p,q,r=( ZMAtmp ZMA)/2~7 > Caso 5
q=q+1
imagen(p,q,n= ( >MStmp ZMS)/2~7 > Caso 6
g=qg+1
}
p=p+1
r=r+1

p=1, g=1 > CORTE | MPAR

Para j=1 hasta columnas {
imagen(p,q,r= >MZA/NT > Caso 1
g=g+1
imagen(p,q,r)= >MzSs/2r7 > Caso 2
g=q+1
}
p=p+1
Para i=1 hasta renglones {
=1
Para | j=1 hasta columnas {
imagen(p,q,r= ( >MZA ZMZA,, )I2"8 - Caso 3
q=q+1
imagen(p,q,r)= ( 2MS ZMZS., )/278 -> Caso 4
q=q+1
}
p=p+1, g=1
Para j=1 hasta columnas {
imagen(p,q,r)= >MZA, 12"7 > Caso 1
g=g+1
imagen(p,q,r= 2MZS,q 127 - Caso 2
g=g+1
}
p=p+1
}
r=r+1
}
}si no{

Imagen = > (2*C001, 2*C010, 4*C011, 2*C012, 2*C100, 4*C101, 2*C
2*C021, 4*C110, 8*C111, 4*C112, 2*C201, 2*C120,
2*C122, 2*C210, 4*C211, 2*C212, 2*C221)/2"6;

}
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6. Algoritmo de fusién

Aunque en el pseudocodigo solo se muestra el aslgogpara un solo nivel de resolucion,
en realidad la funcion idht3d recibe como argumei® entrada las matrices de coeficientes,
el numero de niveles de descomposicion multirresdfu(nivel) y una bandeara para indicar
si se considera una interpolacion de 2n cada nivel, por lo que todo el codigo se repite
tantas veces como niveles de resolucion sean ohmlBcaEl nimero de iteraciones es de
nivel*N;, donde Nes la longitud de las matrices de coeficientesagla nivel; en el peor caso
gue se refiere a la consideracion del submuestrém BHT, en cada iteracion se realizan 160
operaciones que comprenden sumas Yy restas mas pHEscimnes de multiplicacion por
potencias de 2 las cuales pueden ser implementaaésn como corrimientos de bits. Como
el numero de niveles es un nimero muy pequefio caaipaon la longitud de los datos, la
complejidad de este algoritmo es de O(N), siempreando 320 << N.

6.3.4. Implementacion de la transformada wavelet 3D

Para implementar la transformada wavelet en 3 dsinaas se aprovecho la separabilidad
de sus filtros. De manera analoga al caso bidimneakiexplicado en la seccién 3.5.5.1, para
cada tipo de wavelet seleccionada desde la intddda aplicacion se obtienen los filtros paso
bajo (L) y paso alto (H). En el proceso de andligis datos se filtran en una direccidon con
cada uno de los filtros y esto se sigue de un pmde decimacion de2 reduciendo asi el
tamafio de los datos a la mitad en la direccibmafld; como en este caso se tienen 3
dimensiones, entonces el proceso se repite tr&s et cada una de las direcciones por cada
nivel de descomposicion (Figura 6.14).

WLLL | A WLLH
i W WL WH ‘

Wine| f WeHH

Volumen

WhiLe| A WhLH

Wi Wi | A V|

Wikt { Whin

Figura 6.14Esquema de la transformada wavelet en tres dimegssio

Del esquema anterior se observa que si el volursate damafio M1 x M2 x M3, después
de aplicar banco de filtros de andlisis a los remg$ se obtienen dos conjuntos de subbandas
de M1/2 x M2 x M3; luego de aplicar los filtrosaslcolumnas se obtienen cuatro conjuntos
de subbandas de M1/2 x M2/2 x M3; y al aplicarfitsos a la Ultima dimension se obtienen
ocho subbandas de M1/2 x M2/2 x M3/2.
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Finalmente, el banco de filtros de sintesis patealassformada wavelet 3D combina los las
ocho subbandas para generar el volumen origindillex M2 x M3, para ello, por cada
dimension primero se realiza una interpolacion dee cada subbanda y luego se realiza la
convolucion con los filtros de sintesis cuyos reglds se suman hasta regresar a los datos
originales.
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Resultados y evaluacion de la
fusion de imagenes médicas

7.1. Resultados obtenidos de la fusion

En este capitulo se presentan algunos experimdathssion de imagenes con el propdésito
de comparar el desempefio del algoritmo propuestestm tesis con otros métodos mas
tradicionales. Esta comparacion se realizé connalgwolimenes de diferentes modalidades
de imagenes médicas para lo cual se incluyen asuebn la transformada wavelet 3D de
familias como daubechies, symlet, coiflet y biotog|l.

Dado que no se cuenta hasta el momento con unadeadatos de imagenes médicas
registradas, se partié de un conjunto de 5 paresndgenes tridimensionales previamente
registradas, las cuales se describen a continyagiostrando ademas tres vistas de cada
volumen.

S CT/MR

Este par de volimenes consiste en secuencias denes de tomografia computarizada y
resonancia magnética en formato BMP. Cada secueocsa de 89 imagenes de 320 por 320
de 8 bits por pixel. Las imagenes fueron propoiitas por el Instituto de Optica del Consejo
Superior de Investigaciones Cientificas en Espaip(Figura 7.1).

¥ MRIUPET

Este par de volumenes esta conformado tambiénqouescias de imagenes de resonancia
magnética y tomografia por emision de positronefoenato BMP. Cada secuencia consta de
100 imagenes de 256 por 256 de 8 bits por pixelg@l que el caso anterior, este conjunto
de imagenes fue proporcionado por el Instituto deticd del Consejo Superior de
Investigaciones Cientificas en Espafia [27] (Figuga.

¥ MR/AMR

Ambos volimenes estan en formato analyze (.hdmg)’i En este caso se tenia un volumen
con informacion anatémica de 288 x 288 x 180 y alnmen con informacion funcional de 80

" En el formato Analyze cada imagen se compone darehlivo header de informacion (*.hdr) y de un arohi
de datos (*.img). Puede incluir una cuarta dimemside normalmente corresponde al tiempo (secuateia
imagenes 3D). Es el formato mas usado, y es cobi@atn la mayoria de software.
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X 80 x 44, pero para alinearlos el volumen de magsolucion se redujo a la menor
resolucion quedando ambos de 80 x 80 x 44 coneswucion de 16 bits por voxel. Fuente
desconocida (Figura 7.3).

¥ MR-T1/ SPECT (Caso de estudio 1)

Ambos vollimenes estan en formato NIfTI (thilla imagen de resonancia magnética T1 es
un estudio del Instituto Neurologico de Montreap@cio MNI), y el otro es el SPECT de un
paciente del Instituto Nacional de Psiquiatria due llevado al mismo espacio. Las
dimensiones de los datos son 91 x 109 x 91 contd@é profundidad (Figura 7.4).

¥ MR-T1/ SPECT (Caso de estudio 2)

Ambos volumenes estan en formato NIfTI (.nii). Arebmagenes pertenecen a un paciente
del Instituto Nacional de Psiquiatria donde se eeiguel andlisis de la integracién de ambos
ya que el solo estudio funcional era insuficierdeapun diagnostico correcto. Las dimensiones
de los datos son 256 x 256 x 160 con 16 bits dieipdidad (Figura 7.5).

Los dos ultimos pares de imagenes utilizadas e estperimentos son cortesia del M.C.
Sarael Alcauter del Instituto de Nacional de Psityia.

(e)
Figura 7.1 Volimenes de prueba CT/MRa) y (d) corresponden a los cortes axiales 45(8),y (e) a los
cortes coronales 160/32(;) y (f) a los cortes sagitales 160/320.

8 NIfTI es un formato Analyze mejorado para pernidicompresion de datos y la inclusiéon de mas inémigm
en el header.
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(@) (b) ()

(d) (e) (f)
Figura 7.2 Volimenes de prueba MR/PE(R) y (d) corresponden a los cortes axiales 50/16py (e) a los
cortes coronales 128/25@) y (f) a los cortes sagitales 128/256.

(e)
Figura 7.3 Volimenes de prueba MR/fMRa) y (d) corresponden a los cortes axiales 22(B}y (e) a los
cortes coronales 40/8®) y (f) a los cortes sagitales 40/80.
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(®)
Figura 7.4 volumenes de prueba MR-T1/ SPECT (Caso de estudita)ly (d) corresponden a los cortes
axiales 46/91(b) y (e) a los cortes coronales 55/1(9,y (f) a los cortes sagitales 46/91.

(e)
Figura 7.5 Volumenes de prueba MR-T1/ SPECT (Caso de estudiaRy (d) corresponden a los cortes
axiales 48/160(b) y (e) a los cortes coronales 128/2%6),y (f) a los cortes sagitales 128/256.
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Aunque el algoritmo de fusion expuesto trabajadatos tridimensionales, la aplicacion de
despliegue desarrollada no permite la visualizadg&rnvolumen en tres dimensiones; como se
observa en la Figura 6.5, al cargar los datos idemisélo se presentan los cortes ortogonales
del volumen: axial, coronal y sagital. De la mismanera, el despliegue del resultado de la
fusion se realiza por cortes, donde se tiene l@opte mostrar sélo los cortes del resultado o
bien comparar el resultado con los datos originaescualquiera de los tres cortes ya
mencionados (ver Figura 7.6).

- Volumen fusionad ~ Cortes Axial
Corte Axial Corte Coronal Wolurmen A Wolumen &

[»]l] 45

|4

Vistas _l2oom _|Zoom
3 wistas - _|Grid cortes axiales = WiGrid
— Evaluacidn del resuliada — BEwaluacion del resuftacla
MIFA 16546 CCA 0.89637 MIFA 1.6546 CCA 0.89637
MIFE: 1.2356 CCB: 082397 MIFE: 1.2356 CCB: 0.82397
MIFAB: 2.8902 CCHA 0.76684 MIFAB: 2 B902 CCHA 0.76684
F5. 0.072472 CCHE: 0.62314 F5: 0.072473 CCHB: 062314
gradprom: 2.4727 gradprom: 2.4727
W [ [0 | visuaiear el vommen en 30 ‘ Guarar Resutars J W L1 D vissewehwimenen3n | Guarder Resiade |
e ‘
(@) (b)

Figura 7.6 Interfaz grafica para el despliegue del resultagléugion.(a) Modo 3 vistas donde todas las vistas
corresponden al volumen fusionadio) Modo cortes axiales donde se contrasta corteta ebresultado con los
datos originales en el plano axial.

Como se puede apreciar en la figura anterior, dtaven cortes axiales es la que presenta
mejor calidad visual debido a las inhomogenidadesaptura entre cada corte en algunos de
los conjuntos de datos empleados; por ello, enstéa ejemplos mostrados en adelante sélo
se consideraran las vistas en cortes axiales yfpes comparativos se seleccionara un solo
corte de alguno de los cinco pares de volumenes ipestrar los resultados presentados en
tablas y gréaficas.

Por otra parte, es importante sefialar que todgel@bas realizadas con imagenes medicas
utilizan solo dos niveles de descomposicion. Estparque se realizaron pruebas con todos
los volimenes y en general se observé que entreivetes 2 y 3 no existia una diferencia
visual significativa en el resultado, no asi enti@mpo de ejecucion ya que aumentar el
namero de niveles de resolucion implica tambiénanapsto computacional en proporcion
logN donde N es el numero de datos. En la Figura&ilustra lo anterior con la fusion del
primer par de datos (CT/MR), observandose una ataegria en el contraste entre los
primeros dos niveles de descomposicion.
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(c) (d)
Figura 7.7 Fusion de CT/MR con utilizando la HT con el esquemapuesto a varios niveles n de resolucion.
(a) y (b) son los datos originales, (c) es el resultadadadion con n=1(d) es el resultado de la fusién con n=2
y (e)es el resultado de la fusion con n=3

Para cada uno de los resultados mostrados erd)o),(€) de la figura anterior se calculd
los coeficientes de correlacion paso altas, larmé&ezion mutua y la simetria de fusion (ver
Tabla 7.1), sin embargo éstas métricas no necesanta concuerdan con la calidad visual ya
gue no consideran al sistema de vision humano. Rafidta de una imagen de referencia se
optd por incluir una métrica mas denominaptadiente promedig pues el gradiente de la
imagen ha sido utilizado como una medida de nitj@€2, asi se observa que el gradiente
aumenta a medida que se incrementan el nivel deoehg®sicion de las imagenes en el
analisis.

El gradiente en cualquier voxel es la derivada de Valores en una vecindad.
Generalmente las imagenes nitidas tienen valotes de gradiente. De esta manera, el
resultado de un proceso de fusion debera ser umgemmas nitida comparada con la imagen
de entrada de menor resolucion. El gradiente pranssddefine el contraste entre la variacion
de detalles de patrones sobre la imagen y la aeldrit® la imagen. El gradiente promedio de
una imagen X esta dado por

G= Nizz (7.1)
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dondeAx y Ay son los gradientes horizontal y vertical por JoX@en la practica ambos
gradientes fueron calculados mediante la convatucan un filtro sobel.

Tabla 7.1 Resultados del desempefio de la fusion para diegenneles de resolucion (Figura
7.7) donde CCHA y CCHB son los coeficientes de elanion paso altas del volumen
fusionado con los volimenes fuente A y B,sMy Miggs es la informacion mutua entre el
volumen fusionado y los volimenes fuente A y BeMles la informacion mutua total y FS la
simetria de fusion.

N° de Gradiente

niveles | promedio CCHA CCHB Ml ga Ml gg Ml gas FS
1 60.102- 0.816¢ 0.473¢| 1.550¢ 1.574( 3.124¢ 0.076¢
2 69.261! 0.814¢ 0.471:| 1.337¢ 1.397¢ 2.735. 0.071%
3 71.411( 0.818¢ 0.4685 | 1.177¢ 1.228¢ 2.406¢ 0.058:

7.1.1. Comparacion con distintas reglas de fusion

A fin de evaluar el desempefio de la regla de fupi@puesta para los coeficientes de
detalle, la dependencia lineal fue comparada cms ohétodos de seleccion abordados en el
capitulo 3: seleccion del valor absoluto del maxiseeccion del maximo con verificacion de
consistencia y saliente y medida de paridad [1&]aste proposito se realizaron en primera
instancia algunas pruebas con imagenes multifocatedas a partir de una imagen donde
todos los objetos estan en foco y otras mas covolasnenes de imagenes medicas.

La Figura 7.8 muestra uno de los conjuntos de imggenultifocales empleados en la
evaluaciéon de fusién 2D, este conjunto de imagémesggenerado a partir de la imagen de
referencia, cortesia del Dr. Shutao Li [62]. Losuleados obtenidos con las diferentes reglas
de fusion no se incluyen ya que son muy parecidasraagen de referencia (a), por lo que a
simple vista no se logran distinguir las difereecigomo se muestra en la Tabla 7.2 todas las
imagenes fusionadas obtuvieron un PSNR mayor aBQ En estas pruebas, se realiz6 la
fusion mediante la HT multirresolucion con 4 nigetie resolucion. El tamafio de la ventana
para las reglas de méaximo con verificacion de cbeiscia, dependencia lineal y saliente y
medida de paridad fue de 3 x 3.

De la tabla 7.2 se observa que el resultado deaaipé dependencia lineal obtuvo el menor
error cuadratico medio (MSE) y en consecuencialicion sefial a ruido (PSNR) mas alta. A
pesar de no presentar los valores mas altos deeirdé similitud estructural (SSIM) e
informacibn mutua entre la imagen fusionada y la rdferencia (Mig), la regla de
dependencia lineal es la segunda mejor evaluadauwtrdo a estas Ultimas métricas.
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()
Figura 7.8 Imagenes multifocales empleadas en una pruebaaleagion de distintas reglas de fusi¢a)

Imagen original considerada ‘the ground truth’ paraélculo de las métricag) y (c) Imagenes empleadas en el
proceso de fusion donde ciertos objetos han sidmaonados.

Tabla 7.2 Resultados del desempefio de la fusion con laseinaésgde la Figura 7.8
empleando la HT con diferentes reglas de fusionEMSnN las siglas en inglés del error
cuadratico medio, PSNR corresponde a la relacifial seruido, SSIM al indice de similitud
estructural y Migr a la informacion mutua entre la imagen fusionatiignagen de referencia.

Regla de fusic MSE PSNR [dB SSIM Ml g
Maximo absolut 4.429: 41.667: 0.99754i | 5.535:
Maximo con verificacién d 0.440° 51.688t 0.99964. | 6.534¢
consistencia
Saliente y medida de paric 4.660¢ 41.446! 0.99692: | 5.494.
Dependencia line 0.435° 51.738! 0.99962! | 6.480°

Para ilustrar la comparacién entre las reglas d@iriuen imagenes médicas 3D, en la
Figura 7.9 se muestran los resultados de aplitas esglas al conjunto de CT/MR en el corte
68. La fusién se realizd con dos niveles de desosinidn de la HT, con una regién de 3 x 3
x 3 para la aplicacion de todas las reglas de ffiugi@xcepcion del maximo absoluto que no
requiere una vecindad de voxeles.

A diferencia de las imagenes multifocales, en tddagpruebas de imagenes médicas los
mejores resultados cuantitavos fueron las Ultimas, ccon una ligera ventaja de la
dependencia lineal sobre el método de Burts.
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7. Resultados y evaluacion de la fusion de imagenes médicas

(e) ]
Figura 7.9 Comparacion de fusion en imagenes médicas comtaistieglas de fusioga) y (b) corte 68 de los
volimenes de CT y MR respectivamen(®, resultado empleando maximo absolufg) resultado empleando
maximo con verificacién por consistenc{a) resultado empleando saliente y medida de parifadesultado
empleando dependencia lineal.
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Como en este caso no siempre se da la correlanide la calidad de las imagenes y la
informacién mutua, se analizaron los detalles snrésultados. En este ejemplo se marcaron
dos zonas de interés en cada una de las imagdgemles, en la tomografia se encerrd con
un circulo amarillo dos regiones de hueso, miergtesen la imagen de resonancia magnética
se sefialo con rojo una porcién de la corteza careblrresultado obtenido de aplicar la regla
de méaximo absoluto, Figura 7.9 (c), pareciera pvesamejor los detalles de las imagenes
originales, no obstante, al no considerar el cdotede cada voxel, es propenso a la
introduccion de artefactos como lo muestra la zimanarcada en todas imagenes fusionadas.
Por otro lado, el resultado obtenido de aplicardgla de maximo con verificacion de
consistencia, Figura 7.9 (d) presenta una mejedpecto al anterior ya que considera a sus
vecinos para la seleccién de coeficientes, sin egobda region sefialada con rojo de la MR
pierde muchos detalles. Finalmente, las reglasaliense y medida de paridad y dependencia
lineal, Figura 7.9 (e) y (f), presentan resultadosy parecidos, por lo que nuevamente ser
recurrié a una comparacion cuantitativa la cuansestra en la Tabla 7.3, donde se observa
una ligera mejora en las métricas de evaluan laszgacion de los bordes como el gradiente
promedio y los coeficientes de correlacion pasasalnientras que en las métricas basadas en
la informacién mutua se observa que las mejorelasegpn el maximo con verificacién de
consistencia y la medida de saliente y paridad.

Tabla 7.3 Resultados del desempefio de la fusién con las medgee la Figura 7.8
empleando la HT con diferentes reglas de fusiorddddCHA y CCHB son los coeficientes
de correlacion paso altas del volumen fusionadda®rolimenes fuente Ay B, My Migg
es la informacion mutua entre el volumen fusiongdas volimenes fuente Ay B, Mg es
la informacion mutua total y FS la simetria de duasi

Srfrf]'sgit; CCHA | CCHB | Miga Migs | Mlpas FS

Maximo absolut | 69.373. | 0.8164: | 0.47% | 1.3440¢ | 1.3920¢ | 2.7361. | 0.0747
Maximo con
verificacién de | 68.87646 | 0.81436 0.4659 1.3399 1.38836 2.72828 107
consistencia

Saliente ymedid | o9 0401 | 081184 046024 1.34168 1.40026 2.74196 7108
de paridad

Dependencia line | 69.261! 0.814¢ | 0.4713¢ | 1.3376: | 1.3975t | 2.7351¢ | 0.0712:

Regla de fusién

7.1.2. Comparacién con la transformada wavelet

Como se menciond en la revision del estado del @etelas técnicas de fusion, la
transformada wavelet es el método mas empleadoseasidoritmos de fusion, no obstante, es
un método que presenta algunas desventajas eprizseatacion de sefales de dos o mas
dimensiones debido en gran parte a su limitacidga papturar la informacion direccional.
Para mostrar que la transformada de Hermite siwgsas limitaciones se efectuaron pruebas
aplicando las mismas reglas de seleccion de ceefes a ambas transformadas a los
volumenes descritos al inicio de este capitulo, lasnmismas consideraciones de la seccion
anterior para la regla de dependencia linea (vadimg 3 x 3 x 3). Este estudio no se limit6 a
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7. Resultados y evaluacion de la fusion de imagenes médicas

un solo tipo de wavelet, ya que se seleccionargnplameras wavelets de 4 familias:
biortogonales, de Daubechies, coiflets y symlets.

En las Figura 7.10 se muestra las grafica con flanmacion mutua total de 3 pares de
volumenes para cada uno de los métodos evaluadadlaEse observa que la transformada de
Hermite es una de las técnicas que mejor presarmvddrmacion de los datos originales, pues

de los tres casos analizados, soOlo en el conjuntdatbs del caso 2 Hermite se ve superado
por el resultado la wavelet biortogonal 2.2.

29

27 + — —
26

25 fong VJHQHNgEaaHHaaHHH/ \,—4;»—-4'—4'—"-0
24

P n

2.3 T , \ CT/MR
22 LW ey A TN ——R/pET
NN T[T, T

MIFAB

1.8
= = =~ M = N o ol I o I o T~ L o O W T
Pl adm Y s 00838852 EEEEEEE
LLLLLLLODOOO_D_D_D_D_D_D_DE},},},}},}},
2 292 2909090 YL Lw e I I
0 o oo oo o %

Métodos de fusion

Figura 7.10Gréfica de la informacion mutua total del procesdusion para los volumenes CT/MR, MR/PET
y Caso 2 para diversos métodos de fusion: bioreBere a una wavelet biortogonal, coif a una ctiftth a
Daubechies, Hermite a la técnica propuesta y symaavavelet de tipo symlet. En el eje 'X’ se ealistodas las

técnicas de fusién empleadas en los experimenéwsef eje 'y’ los valores de informacién mutua ketatre los
volimenes fusionados y los volumenes fuente.

A continuacion se muestran también dos ejemploficgsapara comparar el resultado de
fusion entre la DHT y la DWT. Para no incluir 27agenes se eligio un tipo de wavelet de
cada familia, en ambos casos se ilustran los egRdt mostrando solo un corte de cada
volumen fusionado, sin embargo cabe destacar daeriacion mutua mostrada en la Figura
7.10 y todas las métricas expuestas en la Tablau&rdn calculadas a partir de los volimenes
y no solo de las imagenes que se muestran engasabi7. 11y 7.12.
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Figura 7.11 Comparacion de fusion en imagenes médicas comiistmétodos de fusio(a) y (b) corte 50
de los volimenes de MR y PET respectivamef@efusion con DWT biortogonal 3.3(d) fusién con DWT
coiflet 5, (e) fusibn con DWT Daubechies @) fusién con DHT.

112



7. Resultados y evaluacion de la fusion de imagenes médicas

(9)

Figura 7.12 (Cont.)Comparacién de fusion en imagenes médicas comtdistmétodos de fusiofg) fusion
con DWT symlet 7.

Figura 7.13 Comparacion de fusion en imagenes médicas comtdistmétodos de fusioa) y (b) corte 68
de los volimenes de CT y MR respectivameft® fusion con DWT biortogonal 3.3d) fusion con DWT
coiflet 5.
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| (@)
Figura 7.14 (Cont.)Comparacion de fusién en imagenes médicas comtdistimétodos de fusié(e) fusion
con DWT Daubechies ) fusion con DHT(g) fusién con DWT symlet 7.

Tabla 7.4 Promedio de los resultados obtenidos del procesfugién de los 5 volumenes
aplicando distintos métodos de fusion donde CCHAC@HB son los coeficientes de
correlacion paso altas del volumen fusionado cervtdimenes fuente Ay B, Wiy Mlgg es
la informacién mutua entre el volumen fusionad@y Volumenes fuente A 'y B, ik es la
informacion mutua total y FS la simetria de fusion.

Método Sr?r?mlggitc? CCHA CCHB Ml ea Ml g Ml s FS
bior3.3 38.4213 0.8768 0.4002 1.2154 1.2642 2.4798.0966¢
coif5 38.3965 0.8752 0.3861 1.1708 1.174p 2.3458.0794¢
db6 38.4312 0.8731 0.3889 1.1855 1.1949 2.3808.0854¢
Hermite 39.2701 0.8920 0.4047 1.1901 1.3472 2.53778.(933¢
sym7 38.3998 0.8727 0.3993 1.1934 1.2224 2.4158.0884
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7. Resultados y evaluacion de la fusion de imagenes médicas

De los ejemplos mostrados, en la fusion de CT cé&h(Migura 7.12) es mas evidente la
distorsion del volumen fusionado debido a los adifs generados por el analisis de las
imagenes mediante la transformada wavelet miegtrada transformada de Hermite presenta
un resultado integral con mejor calidad visual. @arando soélo los resultados de obtenidos
con wavelets es notorio que las familias biortogjgrnsymlet son las que mejor se adaptan al
contenido de las imagenes y por tanto hay menafaatds que en los resultados de
Daubechies y coiflets.

La Figura 7.11 es mas dificil de interpretar deladgue en este caso la fusion es entre una
imagen anatomica (MR) y otra funcional (PET), eteesaso no necesariamente deben
conservarse todos los detalles sobresalientes geestio discriminaria casi por completo la
informacion de la actividad cerebral que se destad®r. En este sentido se observa que la
fusion mediante la DHT permite una mejor integraaié la informacion de ambas fuentes.

7.2. Evaluacion del método propuesto en presencia de do

Para evaluar el desempefio del método propuestanégenes ruidosas se realizaron
diversas pruebas con dos tipos de ruido: ruidavaditormal (Gaussiano) y ruido impulsivo
(sal y pimienta) variando los parametros de amijmsst en el primer caso se realizaron
pruebas con un rango de varianzas de 0.001 aldhlncrementos de 0.001 y de manera
similar para el ruido de sal y pimienta se varicaelgo de densidades dentro de estos valores.
A continuacion se describen las caracteristicasadia uno de manera breve asi como los
resultados obtenidos.

7.2.1. Ruido aditivo normal (Gaussiano)

Este tipo de ruido se caracteriza por tener uncégpde energia constante para todas las
frecuencias. Cuando se presenta este problemaloglexacto de cualquier pixel es diferente
cada vez que se captura la misma imagen. Esteogfoha o resta un determinado valor al
nivel de gris real y es independiente de los valgres toma la imagen.

G(i, j.k)=1(i,jk)+n(i,jk) (7.2)

donden(i,j,k) forma parte de una distribucién normal de medjavarianciac®.

Al aplicarle un filtro pasa bajos el ruido se suzavbastante, sin embargo esto implica
aplicar un pre-procesamiento previo al procesoud®i por lo que una ventaja adicional de
cualquier método de fusion es la reduccién de rungicita durante el proceso.

Un ejemplo de la efectividad de la transformadaHigmite rotada en la fusién de
imagenes degradadas con ruido Gaussiano se ereceenta Figura 7.13 donde se presentan
los resultados de fusionar una imagen de MR y ecande SPECT, notandose claramente la
mejora en la calidad de la imagen obtenida respetds demas wavelets cuyos resultados en
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este caso son muy parecidos. En las Figura 7.f@usstran las graficas de los coeficientes de
correlacion paso altas para este mismo ejemploydb coincide con las imagenes observadas
ya que con el método propuesto se logra una migodad de las estructuras de las imagenes
originales. Finalmente, en la tabla 7.5 se mudssraalores de los coeficientes de correlacion
paso altas de los resultados mostrados en la Frgli8a

(c) (d)
Figura 7.15 Comparacion de fusién en imagenes médicas degcatasiido Gaussiano=0.001 empleando
distintos métodos de fusidfa) y (b) corte 58 de los volimenes de MR y SPECT (cas®siadio 2)
contaminados con ruid¢c) fusién con DWT biortogonal 3.3d) fusion con DWT coiflet 5.
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7. Resultados y evaluacion de la fusion de imagenes médicas

(9)
Figura 7.16 (Cont) Comparacion de fusiéon en imagenes médicas degmmasuido Gaussiano=0.001
empleando distintos métodos de fusie).fusion con DWT Daubechies ) fusién con DHT(g) fusién con

DWT symlet 7.

La razon por la cual la transformada de Hermitenégores resultados respecto a todas las
wavelets evaluadas es por el filtrado implicito qesulta al aplicar esta técnica como
producto de la rotacidon de coeficientes, pues mdtion implica proyectar inicamente los
coeficientes hasta segundo orden dejando fuerdcimydés de frecuencias mas altas. En
cambio, en el caso de las wavelets no existe unzafoatural para orientar sus coeficientes ya
gue todas las wavelets empleadas en estos exp&srearecen de una expresion de analitica
gue facilite el cambio de sistema de referenciasocsucede con Hermite.
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Métodos de fusion

Figura 7.17 Grafica de los coeficientes de correlacion pasasattel resultado de fusion con reduccion de
ruido Gaussiano cog=0.001 de los volimenes MR-T1/SPECT (caso 2) conTMR/ SPECT para diversos
métodos de fusion: bior se refiere a una wavelatdgonal, coif a una coiflet, db a Daubechies,riitr a la
técnica propuesta y sym a una wavelet de tipo syrkie el eje 'X’ se enlistan todas las técnicasfudgon
empleadas en los experimentos y en el eje 'y lalwres del coeficiente de correlacion paso altdee esl
volumen fusionado y las imagenes fuente: CCHA epoade al coeficiente de correlacién entre el velum

fusionado y el volumen A (MR-T1), y CCHB correspendl coeficiente de correlacion entre el volumen
fusionado y el volumen B (SPECT).

Tabla 7.5 Promedio de los resultados obtenidos del procesfugién de los 5 volumenes
aplicando distintos métodos de fusion donde CCHAC@HB son los coeficientes de
correlacion paso altas del volumen fusionado cerv@dimenes fuente Ay B.

Método CCHA CCHB
bior3.3 0.3490 0.0831
coif 0.4165 0.0957
db6 0.4198 0.0961
Hermite 0.7121 0.1431
sym7 0.4197 0.0950
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7. Resultados y evaluacion de la fusion de imagenes médicas
7.2.2.  Ruido impulsivo (sal y pimienta)

Este ruido se caracteriza porque el pixel ruidas@leestion no tiene relacion alguna con
los pixeles circundantes, generalmente afecta peqaena cantidad de pixeles de la imagen.
Al ver la imagen, encontraremos puntos blancosespbntos negros o puntos negros sobre
puntos blancos, de ahi el término sal y pimient&feEtos que contribuyen a este tipo de ruido
son las manchas de polvo dentro de las épticaa dénhara, o bien un CCD defectuoso, que
realizara una captura errénea.

I(i,jk) si  x<p
G(i, j.k)= A si ps x< @ (7.3)
B si g< x<1

dondex~U[0,1), 0<p <q<1, Ay B son numero fijos, usualmente=255y B=0. Por otro
lado, (g-p) es la probabilidad de pasar al valar(255 y por tanto sal) ¥1-q) es la
probabilidad de pasarBa(0 y por tanto pimienta), p es la probabilidacbdemanecer igual.

Al aplicarle un filtro de mediana, el ruido desagza casi por completo mientras que con
un pasa bajos, cada defecto (pixel errébneo) se’;lauwavizandose, pero al mismo tiempo
aumenta de tamafio. Es por ello que en este casprsigesultard mas conveniente aplicar
primero el filtro de mediana antes de procesard&®s, ya que como se podra ver en las
pruebas efectuadas, el esquema propuesto emplé&andld rotada el ruido no desaparece,
s6lo se reduce un poco, en general en mucho meapongion de lo que puede reducir al
ruido Gaussiano (ver Figura 7.15). Por esta rainguna de las métricas calculadas aporta
algun indicador que refleje la calidad visual edo® los experimentos, pues este ruido deja
valores extremos en las imagenes fusionadas qeraralas mediciones.

() ) (b)
Figura 7.18 Comparacion de fusion en imagenes médicas degrmtaguido sal y pimienta para una
densidad de 0.005 empleando distintos métodos siénfua) y (b) corte 45 de los volimenes de CT y MR
contaminados con ruido.
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(@)
Figura 7.19 (Cont.)Comparacién de fusiéon en imagenes médicas degcadasiido sal y pimienta para una
densidad de 0.005 empleando distintos métodos giénfyc) fusion con DWT biortogonal 3.3(d) fusién con
DWT coiflet 5,(e) fusion con DWT Daubechies @) fusion con DHT(g) fusion con DWT symlet 7.
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7.3. Comparacion con otras técnicas de fusion en 2D

Los sistemas de fusidbn de imagenes tienen comodsitop transferir informacion
‘interesante’ de las imagenes de entrada a la imaggonada. La suposicion comun para la
mayoria de las aproximaciones es la existencianderoagen de referencia de buena calidad
para todas las regiones en las imagenes de efilisda

Dada la ausencia de una imagen de referencia easel de las imagenes meédicas, de
manera similar a la fusién de volimenes, se credaplticacion de fusion de imagenes 2D que
permitiera comparar el esquema propuesto con t#cascas de representacion de imagenes
mas recientes que la transformada wavelet, donden@sl pudiera evaluarse con métricas
objetivas tomando como referencia una imagen ideada sintéticamente. La funcionalidad
en cuanto a la posibilidad de aplicar diferentpegide ruido a las imagenes es la misma, la
importancia de mostrar algunos resultados obteraduartir de ella radica en la adicion de los
algoritmos para realizar fusion mediante la tramsémla contourlet (CT) [30] y la
transformada curvelet (CWT) [109], cada una declades puede ser configurada de diversas
formas.

En la Figura 7.16 se muestra la interfaz de dicplicacion donde las opciones de
configuracion corresponden al método de fusion de tlansformada de Hermite
multirresolucién, en esta imagen se puede notampagtee la seleccidén de reglas de fusién que
requieren de la informacion de los pixeles adyaseat pixel procesado es posible elegir el
tamafio de la vecindad, lo cual no es posible eaplecacion 3D donde todas las pruebas
experimentales se realizaron sobre una vecinddichensional de 27 vecinos.

Las pruebas expuestas en esta seccion se realizatme conjuntos de imagenes
multifocales y algunos pares de imagenes médicas,|® que la evaluacion de los
experimentos se ha dividido en dos grupos:

* Fusion de imagenes multifocales con referergniaund truth).
* Fusion de imadgenes médicas sin referencia.

Con el proposito de comparar cuantitativamenteliasrsas meétricas objetivas, se emplearon
varios métodos, incluyendo las métricas mas tradates asi como otras mas recientes que
poseen una mejor correlacion con la evaluaciorageitcepcion humana. Entre las primeras,
se consider¢ la relacion sefial a ruido de pico @SNel error cuadratico medio (MSE); para
el segundo grupo se empleo la métrica de similstductural (SSIM), la informacién mutua
(MI). En experimentos sin imagen de referenciansplearon tnicamente las métricas basadas
en la informacion mutua. Todos estos criteriosdoeexplicados ampliamente en el capitulo
5.
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2 @ fusion2d

Ver imagen

Guard: gen

Figura 7.20Aplicacion de fusion del método propuesto en 2 disiznes.

7.3.1.  Fusion de imagenes multifocales con referencia

Las imagenes multifocales son complementarias earglis formas y una sola no es
suficiente en términos de su respectivo conteniglanébrmaciéon, por lo que observar una
serie de dichas imagenes de forma separada edodlmente no es util ni conveniente. La
ventaja de los datos multifocales puede ser exgaofiasionando las regiones mas nitidas y no
desenfocadas de las diferentes imagenes de enpacda obtener una sola imagen,
aprovechando la sobrerrepresentacion de los datos.

En total se dispuso de 6 conjuntos de imagenesfoualies que fueron creadas a partir de
una imagen con todos los objetos enfocadpsuhd truth, a la cual se le emborraronaron
ciertos objetos, algunos de estos datos fueronopcimmados por el Instituto de Optica del
Consejo Superior de Investigaciones CientificaEgpana [27] y otras fueron cortesia del Dr.
Shutao Li [62]. Para estos datos se realizé lafude imagenes aplicando todos los métodos
de fusion disponibles en la aplicacion con el misesguema de fusion ajustando los
parametros de tal forma que las condiciones fueasn las mismas en todos los casos. En
todos los experimentos se tomaron dos niveles sieodgosicion, las reglas de fusion fueron
el promedio para los coeficientes de aproximaciéraydependencia lineal para los
coeficientes de detalle, esta Ultima consideranu® wecindad de 3 x 3. La transformada
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wavelet empleada fue Daubechies 4, en el caso ttarlaformada curvelet se analizaron 8
direcciones, y en relacion a la transformada catébse empled la transformada McClellan
de filtros 9-7 como filtros direccionales y la vedet Daubechies 4 como filtro piramidal.

En la Tabla 7.6 se muestra el promedio de los teeted obtenidos de todos los
experimentos realizados con este tipo de imagé&sesnportante mencionar que en este caso
la informacion mutua se refiere a la que existeeetd imagen fusionada y la imagen de
referencia.

Tabla 7.6 Resultados del promedio de todos los resultadéssdexperimentos efectuados con
imagenes de referencia. MSE son las siglas ensindd® error cuadratico medio, PSNR
corresponde a la relacion sefial a ruido, SSIM dicénde similitud estructural y Ml a la
informacién mutua entre la imagen fusionada y lagen de referencia.

Método de fusion MSE PSNR [dB]| SSIM Ml
Transformada de Hermite 127.0548 36.4254 0.9639 4,228"
Transformada Wavelet 173.6760 31.0859 0.9502 3.4610
Transformada Contourlet 177.4663 30.8361 0.9477 9733
Transformada Curvelet 164.2967 31.6076 0.9496 8.460

De los resultados mostrados en la Tabla 7.6 edblposbservar una clara ventaja de la
técnica propuesta respecto a otras técnicas desmgacion de imagen empleadas en la
fusion. EI MSE y la PSNR reflejan una mayor simiitcon la imagen de referencia en
términos de error, adicionalmente el SSIM demuegtiga no s6o hay se consigue el menor
error sino que la calidad de la imagen en cuarsiasaestructuras es superior. Por otro lado, la
informacién mutua también coincide con los resul$ade las otras métricas indicando que se
logra una mejor conservacion de la informacionagearhagenes originales.

De estos experimentos a continuacion se exponanateera detallada solo dos ejemplos.
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Pelota y fondo.

En este experimento se consideraron dos imagenescala de grises de tamafio 512x 512.
La Figura 7.174a) es la imagen ground truth o de referencia cooredd y la pelota enfocados
proporcionada por el Instituto de Optica del Coms®jjiperior de Investigaciones Cientificas
en Espafa [27]. La Figura 7.10) tiene el fondo desenfocado y la pelota en foca Kitjura
7.17 (c) tiene el fondo en foco pero la pelota esta deseadfn Los resultados de este
experimento se encuentran en la Figura 7.18 y ktsicas obtenidas estan en la Tabla 7.7
donde se corrobora que el método con el mejomues@o es el que utiliza la transformada
de Hermite.

(b)
Figura 7.21 Iméagenes de entrada multifocales para el experoneet Pelota y fondo(a) Imagen de
referencia(b) Imagen con el fondo desenfocado y la pelota en. f@ydmagen con el fondo en foco y la pelota
desenfocada.
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(©)

()
Figura 7.22 Resultados de fusion de imagenes multifocales @lazaperimento de Pelota y fonda) Imagen
obtenida empleando HTh) Imagen obtenida empleando W) Imagen obtenida empleando CTdy Imagen
obtenida empleando CWT.

Tabla 7.7 Resultados del desempefio de la fusion para el iexgr@io Pelota y fondo

empleando diferentes métodos de fusion. MSE somitdas en inglés del error cuadratico
medio, PSNR corresponde a la relacion sefial a,r@8tM al indice de similitud estructural y
MI a la informacién mutua entre la imagen fusiongda imagen de referencia.

Método de fusion MSE PSNR [dB]| SSIM MI
Transformada de Hermite 33.8207 32.8389 0.9895 3.6596
Transformada Wavelet 128.590 27.0387 0.9532 2.5435
Transformada Contourlet 131.6418 26.9368 0.9455 2825
Transformada Curvelet 114.982 27.5244 0.9525 3.588
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Lineas

Para este experimento se consideraron dos imageniéfocales en escala de grises de
tamafio 512 x 512. La Figura 7.18) es la imagen de referencia proporcionada por el
Instituto de Optica del Consejo Superior de Ingestiones Cientificas en Espafia [27]. Las
Figuras 7.19(b) y 7.19 (c) son las imagenes con distintas regiones deserdscdms
resultados de este experimento se muestran eguaaFr.20 donde es visible la introduccién
de artefactos en los bordes de las lineas en todanétodos a excepcion del que emplea la
transformada de Hermite. En la Tabla 7.8 se coraatefess métricas calculadas para estas
altimas imagenes donde nuevamente se demuestrpdeidad del método propuesto.

(@)

H

= [

N

(b)
Figura 7.23 Imagenes de entrada multifocales para el experonéetLineas(a) Imagen de referencigb)
Imagen con la franja central desenfocddplmagen con las franjas laterales desenfocadas.
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i

I’Jﬂ.-I-I-I-I- i HH }-I-I-I-I- i B

(©

(b)
1]

(d)
Figura 7.24 Resultados de fusién de imagenes multifocales phrexperimento de Lineaga) Imagen

obtenida empleando HTbh) Imagen obtenida empleando W) Imagen obtenida empleando CTd) Imagen
obtenida empleando CWT.

Tabla 7.8 Resultados del desempefio de la fusion para el iex@&io de Lineas empleando
diferentes métodos de fusion. MSE son las siglasggs del error cuadratico medio, PSNR
corresponde a la relacion sefal a ruido, SSIM dicénde similitud estructural y Ml a la

informacién mutua entre la imagen fusionada y lagen de referencia.

Método de fusion MSE | PSNR [dB]| SSIM M
Transformada de Hermitel140.0778| 26.6671 0.9765 3.1197
Transformada Wavelet 265.5801 23.8888 0.9433 2.4353
Transformada Contourlet 277.0684 23.7049 0.9398 2.3470
Transformada Curvelet 254.7785 24.0691 0.9364 2.3749
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7.3.2.  Fusiéon de imagenes médicas (sin referencia)

Para los experimentos con imagenes médicas se anmplalgunos cortes de los primeros
dos volumenes descritos al inicio de este capjtwio par de imagenes de CT y MR utilizadas
ampliamente en diversos articulos de fusion, ladesuson cortesia del Dr. Oliver Rockinger
(ver Figura 7.22). La configuracion de cada undodemétodos de fusion es la misma que en
los experimentos realizados en imagenes multifecaler o que soOlo se presentan dos
ejemplos de estas pruebas ambos con fusién de icexdizd de CT y MR, el primero sin ruido
y el segundo con la introduccion de ruido Gaussa@mp=0.001.

Fusion de imagenes sin ruido

En la Figura 7.21a) y 7.21(b) se muestran los cortes 70 del par de volumen€sTddR
empleado en las pruebas de fusién 3D. Las imagestantes de esta figura exponen los
resultados de aplicar los distintos métodos obséiose que a pesar del manejo direccionales
de las transformadas contourlet y curvelet, el megsultado lo presenta la transformada de
Hermite, cuya imagen muestra buen contraste y xoelente conservacion de las estructuras
sobresalientes de los detalles de encontrados@ntkza cerebral que proporciona la imagen
MR. Los demas métodos ademas de tener un contmad$e pobre introducen también
artefactos que podrian afectar la correcta intepi@n de las imagenes meédicas. Asimismo,
en la Tabla 7.9 se puede comprobar que la HT cemserayor la mayor cantidad de
informacién de las imagenes de entrada.

Tabla 7.9Resultados del desempefio de la fusion las imagemesspondientes al corte 70 de
los volimenes de CT y MR, donde ddles la informacion mutua entre la imagen fusionada
la imagen A (CT), Mig es la informacion mutua entre la imagen fusionada imagen B
(MR) y Mlgag €s la informacién muta total.

Métodc Ml Ml g Ml eag
Transformada de Hmite | 1.937¢ 1.298" 3.236¢
Transformada wavel 1.821: 1.202: 3.023¢
Transformada curvel 1.827¢ 1.268: 3.096!
Transformada contour | 1.791( 1.212: 3.003:

Fusion de imagenes ruidosas

En la Figura 7.24 se introdujo ruido gaussiano @e.001 a las imagenes de entrada de
CT y MR, cortesia del Dr. Oliver Rockinger [53],ncel propdsito de mostrar la eficiencia del
método propuesto en presencia de ruido, dondea gesque la degradacion es pequefia se
observa que los métodos con los que se comparaseimpefio de la HT son altamente
sensibles al ruido preservando ese efecto indesratis imagnes fusionadas.
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Figura 7.25 Resultados de fusién de)(CT y (b) MR. (c) Imagen obtenida empleando H(H) Imagen
obtenida empleando WT1g) Imagen obtenida empleando CTfylmagen obtenida empleando CWT.
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Figura 7.26 Resultados de fusion da)(CT y (b) MR con ruido Gaussiane=0.001.(c) Imagen obtenida
empleando HT(d) Imagen obtenida empleando W(E) Imagen obtenida empleando CTfyImagen obtenida

empleando CWT.
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8

Conclusiones

En este trabajo se ha presentado un método nuefisida de imagenes tridimensionales
gue emplea la transformada de Hermite rotada magbifucion en combinacién con una regla
de fusion basada en la evaluacion de la dependime&a. Los experimentos realizados han
mostrado que esta técnica no soOlo presenta regsitadeptables para la integracion de
informaciéon de diversas modalidades como lo sorMRI/MR/PET y MR/SPECT sino que
también reduce la introduccion de artefactos en Vokimenes fusionados, incluso en
presencia de ruido.

Esta versatilidad del método para la fusion de d&ésnas de dos tipos de modalidades
representa una ventaja frente a otros métodosaaduncionan para cierta aplicacion, pero
puede verse también como una desventaja si sedeoasjue en aplicaciones que involucran
procesamiento con imagenes médicas se requieredgarprecision y usualmente se tiende a
la especializacion para ciertos tipos de integraci® modalidades. En este sentido, se puede
decir que los resultados de fusidbn mediante elesagupropuesto presentan buenos resultados
de manera general, pero su area de aplicacidnladusion de CT/MR porque fue en este tipo
de experimentos donde se obtuvieron mejores re®gitan cuanto a la conservacion y nitidez
de las estructuras sobresalientes presentes @mdgenes originales; en el caso de la fusion
entre imagenes anatomicas con funcionales no esvidente la ventaja que se obtiene al
aplicar el método, la interpretacion de las imagefm@cionales no es tan sencilla y en este
caso es necesaria la evaluacion por parte de IdEoséque las utilizan.

Las evaluaciones de la fusion de imagenes médidaménsionales fueron comparadas con
distintos tipos de wavelet a fin de poder genesalet desempefio entre ambas transformadas
en lugar de limitarse a un tipo de wavelet o faande wavelets especifica. A menudo, un
argumento a favor de las wavelets es que no euistetransformada wavelet Gnica que
resuelva todos los problemas ya que es a parta o@delacion del proceso y de un analisis a
priori del tipo de sefal tratada y del objetivo qeepretenda (compresion, eliminacion del
ruido, etc.) que se hace la busqueda de la famidiavavelets que mejor coincida con las
caracteristicas de la sefal a estudiar. Sin emlargd proceso de fusion en tres dimensiones
con o sin ruido, ninguna de las wavelets analizadd® superar los resultados alcanzados por
la transformada de Hermite, pues esta Ultima haod&ado ser un modelo eficiente modelo
de representacion de imagenes debido a que lamdasi de Gaussiana son las funciones base
de esta transformada, y estas detectan, represgntaconstruyen de manera optima los
patrones relevantes de las imagenes, tales cosaslinbordes.
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Por otro lado, el esquema de fusién propuestoslonitd al proceso de fusion, asumiendo
la inexistencia de problemas de registro en lossdampleados en todos los experimentos.
Esto simplificé el disefio del método pero dejataiencertidumbre en la evaluacion de
resultados ya que no se tiene el control del megisen consecuencia se desconoce el margen
de error de cada volumen utilizado en los experiagerPor esta razén y con el propdsito de
comparar el método propuesto con otras transforsnadiscretas que analizan la
direccionalidad de los datos, se incluyeron losultados de la programacion en dos
dimensiones.

De esta manera, aunque el objetivo principal daevastigacion se enfoco a la aplicacion
de la fusidn en imagenes médicas, también se afectalgunos experimentos con imagenes
multifocales creadas a partir de una imagen cdost¢os objetos enfocadagr¢und truth), a
la cual se le emborraronaron ciertas areas, obgos& excelentes resultados ya que tanto las
evaluaciones subjetivas como las objetivas muesarasuperioridad del método respecto a
otras técnicas como la transformada wavelet, lastoamada contourlet y la transformada
curvelet. Esta comparacién en dos dimensiones &ambe realiz6 con algunas imagenes
médicas donde nuevamente la transformada de Hemoi&6 una superioridad cuantitativa y
cualitativa frente a las demas transformadas.

En las dos aplicaciones de fusion desarrolladagvedué también el desempefio del
esquema propuesto para fusion con reduccién de pach lo cual se realizaron experimentos
degradando las dos imagenes de entrada con ruiggsi@ao a distintas varianzas y ruido sal
y pimienta a distintas densidades. Los resultadostraron una notable mejora en la calidad
visual respecto a todos los métodos empleadostoyessdebido a que la transformada de
Hermite rotada como algoritmo en fusion de imagetiese como ventajas la compactacion
de su energia en algunos coeficientes y su adigéabal contenido local de la imagen, lo
cual permite que en el proceso de reconstrucciGgrege gran parte del ruido conservando
las caracteristicas de los bordes en las imagenes.

Ademas de analizar las diferencias obtenidas emdsgltados al variar los métodos de
fusion, también se hizo una comparacion con oegtas de fusion como la seleccién del
valor absoluto del maximo, seleccion del maximo weerificacion de consistencia y saliente y
medida de paridad [15]. Para este propdsito seasah en primera instancia algunas pruebas
con imagenes multifocales y otras con los volumeamesmagenes médicas de donde se
deduce que si bien no tiene resultados que repgegsema superioridad apreciable desde el
punto de vista perceptivo, si es una regla comyetiiespecto a otras reglas ampliamente
utilizadas en los algoritmos de fusién ya propugsto
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Algoritmos empleados en fusion de
imagenes médicas

En la siguiente tabla se resumen los algoritmosud®n mas novedosos empleados en

investigaciones con imagenes médicas.

Tabla A.1 Algoritmos empleados en fusion de imagenes meédicas.

Algoritmo

Descripcion

Aplicacion

Fusiénmultirresolucion
morfoldgica [72]

Matsopoulos, G.;
Marshall, S. & Brunt, J
(1994)

Se construye una piramide morfolégica de ¢
imagen de entrada y de éstas se obtienen
mediante diferencias entre los niveles con lases
se obtiene una piramide que combina la informa
de ambas imagenes. Finalmente, para obten
imagen fusionada se realiza el proceso inverso.

MRy CT de
otrasmagenes del
al cerebro humano.
cion

er la

Fusién por conjunto
difusos y logica
probabilistica [24]

Coalin, A. y Boire, J.-Y
(1999)

Se propone el usde la teoria de probabilidad cor
un modelo para crear una imagen fusionada e
una modalidad anatémica y una funcional. Para
se extraen 4 clases de tejidos: materia blanca (V
materia gris (GM), fluido cerebroespinal + fon
(CSF), y materia gris hipo-perfusionada (HGN
este Ultimo intenta caracterizar las areas patoéég
Cada clase (excepto la HGM) se modela con
mapa difuso, el cual se representa mediante
distribucién de probabilidad de los tejidos en
imagen. En dichos mapas se le asigna a cada
un valor de pertenencia a cada clase. El mapa
la clase HGM se define durante el proceso
fusion.

El proceso de fusién utiliza un operador varia
pues para cada voxel, se calcula el tejido domén
para cada modalidad (esto es, el tejido cor
probabilidad mas alta). Para cada una de las n
posibles combinaciones de tejidos dominantes
operador tiene un comportamiento especifico.

Una vez que el proceso de fusién se completa
probabilidades resultantes se utilizan como une

Imagene:
2ntrecerebrales 3D
efioncionales de altd
VM) calidad
do MR/SPECT
V),
i
un
una
la
voxel
para
de

ble,
ant
la
ueve
, el

, las
bas

para el etiguetado de imagenes. Para sintetiz

ar la
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imagen funcional de alta resolucion, se multipkt
porcentaje de volumen parcial por el promedio
valor de gris del tejido para una modalid
especifica.

del
ad

Fusién por conjunta
difusos y logica
probabilistica con
operadores basados e
teoria de la informacién

[7]

nque en este caso se fundamentan en la teoria

Esta propuesta se basa erde Colin y Boire d
1999, la diferencia radica en el operador emple
para la fusién de los mapas difusos de las clz

informacién. Tal es el caso de los operadores N
(de informacion mutua) que de acuerdo

Se reportd s
aajulicacion a 2 caso

aseknicos: el estudio

deda la Alzheimer

NIMediante fusion de

alMR/SPECT y el

conocimiento de expertos actia como un operaéstudio de epilepsia
Barra, V. y Boire, J.-Y | variable en el proceso de fusion. mediante la fusion
(2001) de
MR/SPECT/PET
El algoritmo [7]
también es
utilizado por
SEGAMI
Fusién de iméenes | La propuesta tiene como motivaciors principios MRy SPEC”
médicas volumétricas | neurofisiologicos del sistema de vision humano, el
multimodales cual esta conformado por tres tipos de sensores de
[3] luz conocidos como conos que contienen
sensibilidades traslapadas (con 3 longitudes da pnd
Mario Aguilar y Joshua| distintas).
R. New
(2002) El proceso de fusion consiste en analizar | las
imagenes de entrada utilizando kernels | de
convolucion 3D para determinar localmente
parametros de fusidn relevantes. Luego las bandas
resultantes se mapean al espacio de color YIQ y
finalmente a RGB
Fusién de imagene | El algoritmo consiste en descomponer las imag MRT1lyT2
médicas multimodales ade entrada usando la transformada wavelet Lifting y
nivel caracteristicas en eluego se calcula el modulo del gradiente de|los
dominio de la coeficientes obtenidos. La fusion estd4 basada en la
transformada Wavelet| umbralizacion del valor de dicho gradiente.
Lifting
[59] Finalmente para obtener la imagen fusionada se
aplica la transformada waveldting inversa.
Sudipta Kor y
Umashanker Tiwary
(2004)
Fusion multiescala Se utiliza la medida de actividad de los coefids Es un métod
nivel pixel [8] de una descomposicion wavelet biortogonal pargeneral ya que lo
generar un mapa de decisiébn aplicando| lahan aplicado a
Ben Hamza, A.; He, Y.; divergencia Jensen-Renyi basandose en la entropia imagenes
Krim, H. & Willsky, A | de la informacion. desenfocadas, CT iy

(2005)

MR

El mapa de decisién es segmentado en dos regi

ones,
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imagenes médicas

una en donde los pixeles tienen patrones
actividad similares en todas las imagenes de en
y otra donde esos patrones son diferentes. La
de fusion es en realidad una solucién a un probl
de optimizacion donde lo anterior es tomado
cuenta.

trad

regla

ema
en

Fusién mediant
transformada Hermite
Rotada [39]

Boris Escalante
(2008)

El algoritmo consiste en obtener la transformad
Hermite rotada de las imagenes originales y ap
las reglas de seleccion de coeficientes para ge
el conjunto de coeficientes Gnicos que originag
imagen fusionada mediante la transformada
Hermite inversa

La regla de fusién para los coeficientes de [
frecuencia es el promedio y para los de
frecuencia es la seleccibn de maximo
verificacion de consistencia.

CT/MR
icar
nera MR/PET
nl
de

naja
alta
con

Transformadicurvelet
rapida discreta y
transformada wavelet

[60]

Y. Kiran Kumar
(2009)

Se hace la fusibn de imagenes a difere
resoluciones, para lo cual se emplea primerg

PHILIPS
un HealthCare

método de registro en un solo paso luego se aplica

una descomposicion multiescala de la ima
mediante la transformada curvelet o wavelet

La regla de fusién es la seleccion del maxi
absoluto en las escalas finas y el promedio er
escalas gruesas.

geBe han fusionado
MR/ CT y MR/MR
de datos pre-
Mo operatorios.
las

Fusion empleando
transformada wavelet
Discreta Redundante
(RDWT)
[104]

Richa Singh, Mayank
Vatsa, Afzel Noore
(2009)

Como primer paso spropone unalgoritmo de
registro no lineal basado en la maximizacién d
informacién mutua normalizada.

Una vez que las imagenes han sido registrada
fusion de imagenes multimodal se lleva a ¢
descomponiendo las imagenes en 3 niveles

MR cerebrales
e latipos T1y T2.

Los experimentos
s, flaeron realizados
alEn la base de dato
de BrainWeb.

RDWT. Para preservar las caracteristicas de ambas

imagenes, los coeficientes de aproximacion
promedian y para las bandas de detalle, cada b
es dividida en bloques de 3x3 y la entropia de
blogue se calcula con la siguiente expresion

Iujk_zi%,s Iljk(x’y) 2
: xy=L / nf

ok
I

e =In

dondej denota las subbanda®=3 el tamafio de
cada bloquek representa el nimero de bloques,
(=1,2) es usado para diferenciar las dos image
multimodalesl; e I,. /% y J* son la media y I
desviacion estandar de los coeficientes RDWT

se
anda
cada

D

e
2nes
|
del

blogue k-ésimo de la subbanda j-ésima de la imagen

i-ésima. Con estos valores de entropia,

las

subbandas de detalle de la imagen fusionada

se
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generan comparando la entropia e bloques, si ¢
bloque de la imagen 1 es mas grande que el bloque
correspondiente a la imagen 2, el primer bloque es
seleccionado y viceversa.

Fusion de imacnes Las imagenes primero son procesadas para e Imagene:
médicas a nivel ciertas caracteristicas de interés, para lo cual se cerebrales
caracteristicas considera que una caracteristica es un subconjunto
empleando ICA de datos relacionado a una estructura o actividadMRI%/sMRI*

[18] cerebral seleccionada. Después las caracteristica$MRI/ERP™

son analizadas mediante JICA, analisis |de
Calhoun, V. & Adali, T | componentes independientes conjunto.

(2009)
Dados dos conjuntos de datos; XXg, es posible
concatenarlos para formar ; Xy escribir la
verosimilitud como

L(W):|j|j P (U )

dondeu;=Wy;. Visto como un problema de maxima
verosimilitud, se estima una mathi¥ tal queL(W)
sea maxima.

° fMRI mide la respuesta hemodinamica relacionaldaagtividad neuronal del cerebro.
10 sSMRI provee informacién sobre el tipo de tejidd akrebro.
' ERP: Even-related potential, es una respuestir@fisivldgica estereotipada a un estimulo inteorexterno.
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Transformada Curvelet

La transformada curvelet (TCW) es una transfornmadhiescala direccional desarrollada
inicialmente en el dominio continuo por Candés ywalw en 1999 [19, 33], la cual empleaba
un filtrado multiescala seguido de una transfornm@eldloque ridgelet sobre cada banda de la
imagen. Posteriormente, los autores propusierosetzunda generacion de transformada
curvelet [21], la cual fue definida directamentesédominio de la frecuencia particionando el
espacio sin emplear la transformada ridgelet. Antoastrucciones de wavelet requieren una
operacion de rotacidn y corresponden a particiodd3 en la frecuencia basadas en
coordenadas polares. Esto hace que su construsegdsimple en el dominio continuo pero
dificulta su implementacién en el caso discreto.

La TCW es también considerada una generalizacignemBional superior de la
transformada wavelet, disefiada para representageime& en diferentes escalas y angulos.
Una propiedad importante es que las curvas sirggllggueden ser adecuadamente
aproximadas con muy pocos coeficientes y en unaeraamo adaptable por ello su nombre
“curvelets”. Ademas los autores Candés and Donaro demostrado que la transformada
propuesta esta disefiada para representar contgrot|s singularidades alrededor de las
curvas sefialadas mucho mas eficientemente queatafarmada tradicional de wavelet.
Comparada con la transformada wavelet, la transfdamcurvelet puede representar un
contorno liso con muy pocos coeficientes con lamaiprecision.

El algoritmo de la transformada curvelet de unagiemaP puede resumirse en las siguientes
etapas [5] y en el diagrama de la Figura B.1:

a) La imagen P es dividida en tres subbanfigsA, y P; empleando la transformada
wavelet aditiva.

El propdsito de esta etapa es descomponer la im@ageamponentes aditivos, cada uno
de los cuales es una subbanda de la imagen. Estespr aisla los diferentes

componentes de frecuencia de la imagen en difergdmos sin aplicar submuestreo.
Para ello se emplea el siguiente algoritmo ‘a trous

Dada una imagen P, es posible construir una seleug@@proximaciones:

fl(P):FL fZ(Pl):PZ’ fs(Pz):F%n--' fn(Pn—l):P (1)

n

donden es un entero preferentemente igual a 3. Pararocanssta secuencia, se aplican
convoluciones sucesivas con cierto filtro paso fdj@s planos wavelets se calculan
como diferencias entre dos aproximaciones consesii, y P;, por ejemplo:
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A=R,-R ()

Asi, la reconstruccion curvelet esta dada por:
P=>A+PR (3)

b) La particibn en regiones traslapadas es realizadéa® subbandad; y A,. Estas
regiones son pequefias en dimensiones para tramsfdimeas curvas en pequefias
lineas rectas dentro de dichas subbandas. Esta gelrproceso es la que produce la
mejora en el manejo de los bordes curvilineos.

c) La transformada ridgelet es realizada en cada megjidenida del paso anterior de las
subbandad\; y A,. Dicha transformada pertenece a la familia detdassformadas
discretas que emplean funciones base y es ensiantisa herramienta de deteccion de
formas de los objetos en una imagen.

> P3
P Transformada A \\\ 1/ Z Transformad:
— 5 wavelet »—EE L ridgelet en C1
aditiva ) 77 \\\ cada regio
A, \\\\ //// Transformad:
= — » ridgelet en Cz
//// \\\\ cada regio

Figura B.1 Transformada curvlet discreta de una imagen P

La Figura B.2 muestra un ejemplo de descomposiciénuna imagen mediante la
transformada curvelet, en ésta se eligieron doslesvcon 8 direcciones de angulo en la
resolucion mas baja.

Emmanuel Candés, Laurent Demanet, David DonohaxingeYing, describieron en 2005
dos implementaciones digitales de la TCW, denonusalh segunda generacion de las
transformadas curvelet en dos y tres dimension@s [2 primera transformacion digital se
basa en “unequally-spaced fast Fourier transfoldfSFET)”, mientras que el segundo en
"wrapping of specially selected Fourier samplesdsldos implementaciones esencialmente
difieren por la seleccion de la cuadricula espacsalda para traducir los curvelets en cada
escala y angulo.
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Figura B.2 Transformada curvelet a dos niveles de una imageesbnancia magnética.

Ambas transformaciones digitales retornan una talelacoeficientes digitales curvelet
indexadas por un pardmetro de escala, un parandetrorientacion y un parametro de
localizacién espacial. Y ambas implementacionesrépitlas ya que se ejecutan en’®@gn)
sobre un arreglo de n por n coeficientes. Dichgsrdmos se encuentran implementados y
libres para su estudio @np://www.curvelet.org [109].

Esta segunda generacion de TCW se ha empleado ferentés aplicaciones de
procesamiento de imagenes, exploracion de datécsis, mecénica de fluidos y solucion de
ecuaciones diferenciales parciales [64]. A pesarsuleeficiencia en la representacion de
contornos, esta transformada aun presentan doserdaf@s: 1) no es Optima para
aproximaciones de caracteristicas curvilineas masda singularidades %Gy, 2) la version
discreta es altamente redundante. Las implemenesiactuales de la transformada curvelet
discreta promueven la reduccién de redundanciaesibargo aun no es apropiada para
compresion de imagenes.
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C

Transformada Contourlet

La Transformada Contourlet (CT: ), creada en el 26@2 por Do y Vetterli, a diferencia
de otras transformadas inicialmente definidas edaminio continuo y que posteriormente se
llevaron a un dominio discreto, se definié origmahte en un dominio discreto utilizando una
estructura de bancos de filtros no separablesudd, @osteriormente se generalizé a un
dominio continuo, mediante un mecanismo de anatsitirresolucion [32]. La capacidad de
esta transformada para capturar la estructura gaoméntrinseca de las imagenes reside en
su propiedad de anisotropia que le permite una&itm mucho mas eficaz de los detalles
espaciales en diferentes direcciones asi como eutgumtica naturaleza 2-D, frente a otras
transformadas que se pueden definir como extersaarables de transformadas 1-D, pues
su analisis es multrisolucion, local y direccioadtavés de segmentos de contorno.

La implementacion de la TC implica realizar unang$farmada multirresolucion que
permita detectar los bordes, seguida de una tnanata local direccional para detectar los
segmentos de los contornos presentes en la im&gea. ello se propuso una estructura
definida por un doble banco de filtros: la transfada Laplaciana Piramidal (LP) y un banco
de filtros direccionales (BFD), por lo cual es téénbconocida como Banco de Filtros
Direccional Piramidal (BFDP) [31]. La PL permitedascomposicion subbanda y captura los
puntos aislados de la imagen, mientras que el Béi2 ttomo objetivo unir dichos puntos en
estructuras lineales. De esta forma, la TC se poexgiderar como una base de funciones con
soporte elipsoidal con diferentes escalas, direesy relaciones de aspecto.

La descomposicion LP en cada nivel genera unadregsaso bajas submuestreada de la
sefal y la diferencia entre la original y la pre@a con lo que resulta una imagen paso banda.
Dado que el BFD esta disefiado para capturar lop@oemtes de alta frecuencia de la imagen
de entrada, los cuales permiten representar dinealtilad, las bajas frecuencias de la imagen
son eliminadas antes de aplicar el BFD.

La Figura C.1 muestra el banco de filtros de lauB&ndo una combinacion de una LP y un
DFB, primero se efectia una descomposicion muallasen octavas mediante la LP, y
posteriormente un BFD es aplicado a cada bandaragmeEl esquema puede ser iterado
sobre la sefial paso bajas submuestreada para ohteneamente una aproximacion y sub-
bandas direccionales de la imagen a otra resolji8&jn

Una explicacion mas explicita de esta técnica ddisa® en una imageno[a] es la
siguiente: la salida después de la etapa LP esideines paso banddr, j=1,2,...,J (en el
orden de resoluciones de la mas fina a la mas gruguna imagen paso bajagnd. Esto
significa que el nivel j-ésimo de la LP descomptangnagen g[n] en una imagen de mayor
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resolucion gn] y una imagen de detallg[h]. Cada imagen paso bandgnb es ademas
descompuesta por un DFB éhitagenes paso banda direccionalég[n], k=0,1,...,2.

Sub-bandas

(vea)-{[]

\[/
I~ L
N

/ 1\

Imagen

A 4

A 4

direccionales

Sub-bandas
direccionales

Figura C.1 Diagrama de bloques de la transformada contourlet.

Las principales propiedades de la transformadaocolet discreta estan establecidas en el

siguiente teorema.

Teorema 1En un banco de filtros contourlet se cumple loigigte:

1) Si tanto la LP como el DFB usan filtros de recamstion perfecta, entonces la TC
también logra una reconstruccion perfecta, lo dogllica que la TC provee un

operador estructurado.

2) Sila LP y el DFB utilizan filtros ortogonales, T& provee
limites iguales a 1.

3) La TC tiene un radio de redundancia menor a 4/3.

4) Si se aplica un DFB demniveles al nivel piramidal j de la
TC tendran un soporte de anch€?2 y largo~ C3*12.

5) Empleando filtros FIR, la complejidad computacionial
imagen de N pixeles.

una estructura acotada, con

LP, las imagefmase de la

la TC es O(N) para una

La Figura C.2 muestra la descomposicion TC de oremgén de resonancia magnetica de
320 x 320. Las imagenes de la parte mas baja tha figura (rectangulos largos, subbandas
finas) son el resultado de la descomposicion patalhy ocho direcciones, cada subbanda
vertical tiene un tamafo de 160 x 80, y cada suldaorizontal un tamafio de 80 x 160. Las
imagenes de la parte media representan una dessmmpopiramidal y cuatro direcciones,
cada una con tamafio de 80 x 80. La imagen de la pes alta es el resultado del filtro pasa

bajas y tienen un tamario de 80 x 80.
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C. Transformada Contourlet

i ' i
= i
- d |

Figura C.2 Transformada contourlet a tres niveles de una imagaesonancia magnética.

La principal diferencia entre contourlets y curtgles el hecho de que la transformada
contourlet esta definida directamente sobre undamattangular discreta, sin embargo, las
funciones contourlet tienen menos definidas lasataristicas geométricas direccionales, lo
cual introduce artefactos en aplicaciones de rednate ruido y compresion [64].
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Filtros de la HT directa 3D
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sformada Hermite
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Filtros de la HT inversa 3D
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sformada Hermite
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F

Arbol utilizado en la implementacion de
la HT 3D

El arbol empleado en el algoritmo rapido de la dfanmada de Hermite se basa en la
aplicacion sucesiva de sumas y diferencias paranebtlas distintas combinaciones de
derivadas en las tres dimensionxey y z. Esta estructura se observa en la Figura F.1, cuya
nomenclatura es la siguiente:

R ijk ijk: Representa la acumulacion de sumas y diferenciasada registr
involucrado en el proceso, por ejemplo en el valeeentrada apare
abajo R ijk ijk indicando que no se ha aplicado aiinguna operacic
de suma o resta, en L1 aparece R +jk ijk ya quessepta el resulta
de la primera suma del voxel procesado con el \ddbvoxel anteric
almacenado en MRO.

* MRO,...,MR8: Registros que almacenan el atraso egloaes.

* MCQO,...,MC17: Registros que almacenan el atraso emums.

= MTO,...,MT35: Registros que almacenan el atraso erurees del volumen de datos.

= L1,...,L126: Registros temporales que guardan el resultado eharsa restar Ic
registros MR, MC o MT con el dato de entrada a @sac.

En la dltima columna se observan los 27 coeficieqtee resultan de obtener las derivadas
hasta segundo orden en cada direccion. No obssmia)serva que algunos de ellos pueden
obtenerse de varios caminos distintos, por ejeraptmeficiente C111 se repite 8 veces a lo
largo de toda la estructura, y por ello existemstens que no son considerados, pues todos los
coeficientes repetidos tienen el mismo valor sipartar el orden en que las derivadas fueron
efectuadas para cada direccion. Para resaltar h@nman la que fueron obtenidos todos los
coeficientes, las trayectorias consideradas enrdgrgmacion son las que aparecen como
y todos los registros requeridos estan en azehtnds que los registros innecesarios
aparecen en amarillo.
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Figura F.1 Arbol de derivaciones de orden 2 para el calcultad¢T mediante sumas y diferencias.
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