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Resumen

Se presenta un método automatico para la deteccion de estructuras con ramificaciones borrosas
basado en operaciones de Morfologia Matemética. Estas formas se presentan tanto en imagenes
médicas (vasos sanguineos, angiografias o vias respiratorias) como asi también en imagenes de
huellas digitales 0 de materiales.

La deteccion de estas ramificaciones es indispensable para € diagnostico precoz de gran cantidad
de enfermedades o realce de huellas deterioradas para su posterior identificacion. Sin embargo, por
presentarse en forma difusa o inmersas en ruido, la mayoria de las técnicas estandar del
Procesamiento Digital de Imagenes no obtienen los resultados deseables.

Este trabajo propone un método para eliminar e ruido y realzar imagenes, mediante reconstruccion
por aperturas morfologicas, utilizando elementos estructurantes lineales con diferentes
orientaciones.

Ademés de realzar y filtrar de esta manera, el método realiza un filtrado aternativo y un andlisis del
signo de la curvatura del contorno para obtener |os resultados deseados.

Se presenta una descripcion tedrica de los principales conceptos y se ilustran los resultados en
imégenes reales, con y sin ruido, donde se observa la correcta segmentacién obtenida.
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1. Introduccion

La deteccion de lineas es de gran importancia para muchas tareas de computacion visual. Sin
embargo cuando se presentan con ramificaciones, como en € caso de vasos sanguineos, fisuras en
materiales o huellas digitales deterioradas, su deteccién no es smple. Si se realza la linea central,
las lineas laterales se pierden parcialmente. Ademés, muchas veces se encuentran inmersas en ruido
por 1o que es dificultoso diferenciar ramas laterales del fondo.

Este trabajo presenta un método que combina filtros de Morfologia Matematica y evaluacion del
signo de la curvatura en e contorno de la forma

Se utiliza € operador reconstruccion, que es una herramienta muy Util que provee la Morfologia
Matemética (Serra, 1982; Serra, 1998) para realzar ramas laterales. Generalmente se lo presenta
como parte de un conjunto de operadores que reciben e nombre de operadores geodésicos
(Lantuégjoul and Maisonneuve, 1984).

La reconstruccion es muy utilizada y conocida en € procesamiento de imagenes binarias, donde
simplemente se extraen las componentes conectadas de una imagen, a partir de una imagen
marcador. Este operador también puede ser definido en imégenes con niveles de gris, pudiéndose
utilizar en distintas etapas del procesamiento de imégenes como filtrado, segmentacidn o extraccion
de caracteristicas (Dougherty, 1992).

Este trabajo presenta una breve introduccion al concepto reconstruccion en niveles de gris y una
aplicacion en real ce de imégenes borrosas.

1.1 Conceptos de Morfologia M atematica
- Reconstruccion en nivelesde gris.

Sean f y b dos funciones con dominio D y E respectivamente, se definen las operaciones de
dilatacion y erosion, paraimégenes en niveles de gris en € intervalo [0..Nmax], COMO:

Dilatacion: du(f)= sup { f(x-2) + b(z) : z 1 E; x-z T D} [1]
Erosion: ey(f)=inf{ f(x+2) - b(z) : z1 E; x+z 1 D} [2]

La dilatacion geodésica elemental de una imagen f, por un elemento estructurante b,
condicionada a g, fE£g, se define como:

d®(f)=4,(f)Ug, siendo U € infimo [3]

Ladilatacion geodésica en niveles de gris de tamafo n, r# 0, se define como:

ag‘é - a(l:)],)g (aél,)g o .a(bj?g )

n veces
Laerosion geodésica elemental de unaimagen f, por un elemento estructurante b, ¢Ef, se define
COMo:

(1)

&) (M) =4&,(f) Ug, siendo U d supremo [4]

Laerosion geodésica en niveles de gris de tamaio n, r# 0, se define como:
— A 1) 1)
e(k:é (f)= ef)?g (eé’)g (. eé’)g ()

n veces
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Laapertura geodésica morfolégica de laimagen f , se define como:

9, (F) = d,4 (8,4 () [5]
Yy la cerradura geodésica morfol 6gica como:
Fog(f) =6,4(d, (M) [6]

Estas operaciones conducen a la definiciobn de reconstruccion en niveles de gris. La
reconstruccion en niveles de gris r o(f) de una imagen g a partir de una imagen marcador f, f£9, se
obtiene iterando sucesivamente dilataciones geodésicas en niveles de gris, con un elemento
estructurante b, hasta que no se producen nuevas modificaciones (Serra, 1982; Serra, 1998). Es
decir:

fig(f) = nglag‘é ®) (7]

Andogamente se define la reconstruccion dual, r «(f) a partir de unaimagen g, cEf, como:

oy (1) = Nima - iy, _(@-1) L8]

max

- Aplicaciones
Una importante aplicacion de la reconstruccion es la de filtrar imégenes. Un caso especial dentro de
estas transformaciones, es la denominada apertura por reconstruccion.

En imagenes binarias, la apertura por un elemento estructurante es utilizado usualmente para
filtrar partes de una imagen que no son contenidas en ese elemento estructurante (Vincent, 1993).
Sin embargo, en algunos casos se desea filtrar todas las componentes conectadas las cuales no
pueden estar contenidas en el elemento estructurante y dejar sin modificaciones las restantes. El
resultado de esta transformacion recibe € nombre de aperturas por reconstruccion (Serra 'y
Vincent, 1992). Para niveles de gris, esta transformacion, se define como:

ro(Gug (M) =iy )
siendo
éffg) (f) =a,,@,,(....a,,(f UQ))
¥
Es decir, la apertura por reconstruccion consiste en aplicar una transformacion apertura a una

imagen (imagen marcador) y reconstruir mediante infinitas dilataciones geodésicas. El proceso
iterativo finaliza cuando no se producen més modificaciones (Ver Fig.2).

(@)

Fig.1: Distancia Geodésicaentre py q; dx(z,p)= +¥ ; Fig.2: (a) Imagen marcada por Y; (b) Imagen reconstruida a
partirdeY.

(b)
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2. Materialesy Métodos ‘
Se programaron los algoritmos en Matlab® 5.3. Se trabgjé con funciones estdndar de este

lengugje y con una libreria especifica denominada SDC Morphology Toolbox (SDC, 2001) que
permite aplicar técnicas de Morfologia Matematica. Para realizar tareas de filtrado y segmentacion
esténdar se utilizo e software PDI, desarrollado por e laboratorio en lenguaje Delphi y e software
comercia Image Pro-Plus. Se utilizaron imégenes digitaes de angiografias y de fisuras de
materiales.

El método propuesto, presenta |os siguientes pasos:

Paso 1. Eliminar € ruido de la imagen origina |, mediante apertura por reconstruccion a partir
de unaimagen h, definida como:

h= Maxizlnlz}lgl_i (|)\E (Ver Fig.3-b)

Donde cada elemento estructurante L; es un segmento de longitud k pixeles (3<k£15) y angulo g;
(gi=i*15°, i=1..12). El valor de k no debe exceder € tamario de laforma a detectar.
Por |o tanto, en este paso se obtiene una imagen, denominada Sg,, construida por:

Sap=rn(l) (Ver Fig.3-c)

Paso 2: Realzar laimagen obtenida en €l Paso 1. Se obtiene una imagen, denominada Sym. Para
esto se propone aplicar la transformacion suma de Top-Hat (Gonzalez, 1992), definida como:

S 1"2(8 )
= a - g .
um & ap Lj

Esta transformacion, mejora el contraste y resalta las formas lineales de laimagen (Ver Fig.3-d).

Paso 3: Detectar lineas en distintas direcciones.

Se propone aplicar a la imagen obtenida en el Paso 2 e filtro Gaussiano, seguido del filtro
Laplaciano. Se obtiene unaimagen filtrada, denominada S_ap. ES decir:

S gp=Laplaciano( Gaussiano(Sam)) (Ver Fig.3-€).

Con estas transformaciones se detectan las lineas deseadas (Gonzalez, 1992). Sin embargo, por
producirse una sobresegmentacion es necesario filtrar nuevamente la imagen. En € paso siguiente
se explican los filtros alternativos propuestos.

Paso 4: Aplicar los siguientes filtros aternativos:

Sr1=r h(SLap), Si€ndo h = Maxi= 12101 (SLap)f (Ver Fig.3-f y 3-g)
Seo= r*h* (Sg) Siendo h* =Minio 1off | (Sm)} (Ver Fig.3-h)

Srs=Maxi=1_12l0L; (SP2)}
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Paso 5: Segmentar utilizando €l signo de la curvatura. Considerando que el signo del Laplaciano
es una buena aproximacion a signo de la curvatura (Zana, y Klein, 2001), la imagen resultado se
obtiene seleccionando aquellos pixeles de laimagen Sgz , cuyo signo de curvatura sea positivo (Ver
Fig.3-i).

)

(9 (h) (i)
Fig.3: () Imagen original I; (b) Imagen marcadora h; (c) Imagen S; (d) Imagen Ssun (€) Imagen S qp;
(f) Imagen marcadora h de S 4; (9) Imagen Sg1; (h) Imagen marcadora h” de Sk; (i) Imagen resultado

3. Resultados

La Fig. 4 muestra los resultados obtenidos aplicando otras técnicas de segmentacion. Se observa
gue aunque la deteccion de bordes a través del gradiente morfoldgico es una solucion aceptable,
cuando se realiza la segmentacion de las formas seleccionadas €l resultado no es adecuado (Fig. 4-
b). Resultados aln més deficientes se obtuvieron aplicando la técnica de umbralamiento (Fig. 4-c 'y
4-d). Ninguna de estas técnicas logran |os resultados obtenidos con e método propuesto (Fig.3-i)

(@ (b) () (d)
Fig. 4: (a) Imagen original; (b) Imagen segmentada a partir del gradiente morfoldgico; () Segmentacion por un
umbral T (T=95); () Segmentacién por un umbral T (T=145)
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La Fig. 5 muestra los resultados que se obtuvieron luego de aplicar el método propuesto en sub-
imagenes de fisuras de materiales y angiografias de baja calidad. Se utilizaron cross elementos
estructurantes en las operaciones de apertura por reconstruccion y Top-Hat ya que preservan mejor
las formas que los tipo box 0 disk. Los valores de k se obtuvieron empiricamente a partir de un
conjunto de imégenes de prueba. Se observa la correcta segmentacién obtenida, dificil de lograr por
otros métodos.

(f) ) (h) (i) ()
Fig.5: (a) (b) (c) (d) Sub-iméagenes de fisuras de materiales; () Sub-imagen de angiografia; (f) (g) Iméagenes
segmentadas utilizando elementos estructurantes de 5x5 y 7x7; (h) (i) Imégenes segmentadas utilizando

elementos estructurantes de 7x7 y 12x12; (j) Imégenes segmentadas utilizando elementos estructurantes de 7x7
y 15x15

Para probar la robustez de los algoritmos propuestos se realizaron pruebas con imégenes
inmersas en ruido gaussiano. Si bien se detectan algunas ramificaciones extras, se considera que la
segmentacion es aceptable también para estos casos (Fig.6).

(b)

(d)
Fig. 6: () Imagen original con ruido; (b) Imagen segmentada; (c) Imagen original con ruido; (d)Imagen segmentada

4. Conclusiones

Se presentd un método automético que permite mejorar considerablemente la eficiencia en la
segmentacion de imagenes con ramificaciones difusas, respecto a la segmentacion lograda mediante
técnicas estandar del Procesamiento Digital como umbralamiento o deteccion de bordes.

La segmentacion en este tipo de imégenes es un proceso complgo ya que presentan zonas
difusas que dificultan la tarea de extraccion de objetos. Las segmentaciones a través de filtros y
gradiente morfologico son técnicas adecuadas cuando la imagen presenta lineas definidas y esta
libre de ruido, pero no es satisfactoria en todos |os casos.

La identificacion de lineas a través de reconstruccidn por aperturas con elementos estructurantes
lineales con diferentes direcciones es una técnica adecuada para resolver este problema, aunque la
eleccion de los e ementos estructurantes en cada transformacion requiere de un cuidadoso andlisis
previo.

Una vez calculados la formay el tamafio de los elementos estructurantes para un determinado
tipo de imagen, se puede lograr una eficiente segmentacion automética de imagenes similares,
permitiendo detectar lineas en varias orientaciones.
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Hasta el momento &l método se desarrollé en MatLab 5.3°. Sin embargo, luego de redlizar las
pruebas necesarias y recibir las opiniones de los usuarios finales, se podra desarrollar en la
plataforma que se requiera.

Por todo lo expuesto es que se propone el método enunciado para una amplia diversidad de
imagenes como huellas dactilares deterioradas y otro tipo de iméagenes con caracteristicas similares.
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