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Resumen. La correspondencia entre estructuras deformables ha atraido gran atencion en los ultimos

tiempos dentro del procesado de imagen y sobre todo en el campo médico. Este trabajo propone un
método que aborda el problema que por naturaleza se encuentra mal condicionado utilizando una
funcion de coste de similitud de reducido tamaiio: la ambigiiedad en cada mapa de similitud se
describe mediante un modelo paramétrico difuso, y finalmente se lleva a cabo una interpolacion difusa
y espacialmente no uniforme, para transformar la informacion paramétrica en un conjunto de vectores
de movimiento. El método obtiene la correspondencia espacial entre dos imdagenes de forma global y
con precision subpixel. Los resultados del método en imdgenes reales con alta deformacion no lineal
prueban la validez de este método. La extension al caso volumétrico es también posible.

1. Introduccion

Las transformaciones necesarias para la estimacion
de un movimiento deformable conducen
generalmente a problemas mal condicionados, de
forma que se requieren restricciones adicionales para
alcanzar una solucion cercana a la redl.
Habitualmente las restricciones se contemplan
incorporando a método de estimacion de movimiento
el conocimiento a priori sobre las caracteristicas de la
deformacidn, restringiendo asi el espacio de posibles
soluciones [1][2]. Para €llo, la opcion més utilizada
son las técnicas de regularizacién donde se minimiza
una energia potencial, que controla la deformacién,
junto con una funcibn de coste que describe
diferencias de la imagen. La estimacion de
movimiento deformable en el campo médico ha sido
ampliamente tratada en la bibliografia sobre €l tema
[3][4], aungue sin solucién definitivaa problema.

Se propone aqui un método novedoso para estimar la
correspondencia espacial entre pares de imégenes. El
objetivo de este método es parametrizar el campo de
movimiento de cada uno de los pixeles o nodos
pertenecientes a una determinada rejilla uniforme
definida sobre la imagen. Este ambito de
movimiento, cal culado mediante una funcién de coste
local de semejanza, incluye generalmente un area
grande de varios pixeles, que representaremos a
través de un modelo paramétrico difuso.
Posteriormente, mediante interpolacion espacial
difusa y no uniforme se convierten los datos
paramétricos a un sistema de referencia de vectores
de movimiento (VM) que relacionan ambas imagenes
con una precision inferior a tamafio del pixel. El
método es capaz de seguir altas deformaciones no
lineales.

2. Estimacion de Movimiento No
Rigido

El método propuesto consta de dos etapas
consecutivas:

1. Estimacion del movimiento o emparejamiento
entre iméagenes de forma difusa. Este paso hace uso
de unafuncion de coste de semejanzay de un bloque
de comparacién de tamafio muy reducido. A
diferencia de los algoritmos cléasicos de block-
matching, en los cual es se toman decisiones drasticas,
el objetivo en este proceso es ampliar la zona de
ambigliedad en la correspondencia entre pixeles, para
parametrizar posteriormente la zona con el nivel de
parecido mas ato. En la mayoria de los casos esta
zona tiene una forma de punto o de linea curva,
aunque a veces €l resultado es amorfo. Cada uno de
estos casos conduce a un modelo paramétrico difuso
diferente.

2. Regularizacion paramétrica difusa. Esta fase
transforma la informacién difusa de cada pixel en un
sistema de VM numéricos que emparejan
perfectamente ambas imégenes. Estos VM se
obtienen gracias a unainterpolacion espacial difusay
no uniforme, un proceso iterativo que consiste en un
filtrado lineal discreto de entropia minima,
restringido por los modelos paramétricos estimados
para cada pixel.



3 Estimacion Difusa de Ila
Correspondencia Espacial

El objetivo de esta fase es calcular y parametrizar
para cada pixel de unarejilla uniforme definida sobre
la primera imagen la zona con mayor parecido en la
segunda imagen. Este proceso tiene 3 claves
principales:

- La funcion de coste de semeanza, que es
compromiso entre la correlacion entre bloques y su
diferencia. Los blogques comparados son muy
pequefios (3-5 pixeles de anchura),

- El resultado de la evaluacién del coste es un mapa
de semejanza que refleja el parecido entre ambas
imagenes en lavecindad de cada pixel,

- El mapa de la semejanza suele contener muchos
pixeles de alto grado de parecido (todos ellos son
candidatos probables); esta ambigiiedad se resuelve
gjustando un modelo paramétrico a dicho mapa de
semejanza, cuyo resultado es una estimacion difusa
del movimiento.

El célculo de la correspondencia supone una clara
diferencia respecto a los algoritmos clasicos de
block-matching: aqui las dimensiones del bloque son
muy reducidas. Esto conduce a una mayor
ambigliedad en el emparejamiento espacia y, por otra
parte, a un aumento de la capacidad de seguimiento
del movimiento flexible.

4. Refinamiento de la Solucion
Difusa

La fase anterior estima la deformacion entre las dos
imagenes como informacion paramétrica difusa, lo
que restringe mads o0 menos la zona de
correspondencia segiin el modelo asociado a cada
pixel. Puesto que el objetivo del problema es obtener
lainformacion espacial que relacione las imégenes de
una manera directa y explicita, es necesario convertir
la solucién difusa en un conjunto de VM o cualquier
otro tipo de soporte. La solucion propuesta es utilizar
un método de regularizacién basado en un
procedimiento iterativo que combine €l filtrado lineal
discreto 2D [7] y la aplicacién de las restricciones
proyectando sobre los modelos paramétricos. Este
proceso es equivalente a una interpolacion espacial
difusa no uniforme. La solucion alcanzada, plasmada
en un conjunto de VM 2D tiene dispersion minima.
Llamaremos vx(x,y) y vy(X,y) a las coordenadas de
los dos VM correspondiente al pixel (X,y).

4.1. Interpolacion de Baja Energia de
Curvatura

Algunos métodos de regularizacion se basan en un
filtrado discreto iterativo de los VM con diversos
tipos de nucleos, por gjemplo gaussianos [1]. En este

trabajo se propone utilizar un ndcleo que minimice la
energia de curvatura de los VM, es decir su segunda
diferencia. En el caso 2D, el nucleo de filtrado se
define como el pseudo-inverso de la energia de la
curvatura, donde aparecera una constante que
determina la frecuencia de corte del filtro paso-bajo.
Cuanto mas grande sea dicha constante mas grande
seréa la frecuencia de corte, y por tanto mas grande la
capacidad de seguir un gran movimiento deformable,
pero mas lenta sera la velocidad del proceso. Este
filtrado iterativo ha sido implementado mediante el
eficiente algoritmo FFT.
4.2. Aplicacion Paramétrica de
Restricciones

Ademas de la minimizacion de la energia de
curvatura global, resultante del filtrado lineal en cada
iteracion y para cada pixel (x,y), se imponen a los
valoresdelos VM de cadapixel (vx(X,y), vy(X.y)) las
restricciones del modelo paramétrico
correspondiente.  La restriccion se  consigue
proyectando los VM sobre el modelo para cada pixel.
Dependiendo del modelo:

- Si el modelo es un punto, el VM es sustituido por
dicho punto de correspondencia exacta, (px, py),

- Si el modelo es una linea curva, e VM que
corresponda es sustituido por su proyeccion sobre la
curva,

- Si el modelo esindefinido, € VM, (VX(X.Y), VY(X,y))
se mantiene sin modificacién.

El problema de proyectar un punto sobre una
parébola tiene solucion analitica, y también se puede
obtener numéricamente por medio de un agoritmo
del gradiente. Para el caso de otras cuadricas es
inevitable laresolucién de forma numérica, ya que no
existen expresiones cerradas.

5. Resultados

El método para estimar la correspondencia espacial
entre un par de imagenes se ha probado [5] haciendo
uso de una deformacion sintética sobre la imagen de
Lenna, asi como sobre una imagen patron (rejilla
regular). La misma deformacién se aplicé a ambas
imégenes. En la Figura 1 se muestran los resultados
alcanzados con e método propuesto. En [3] se
pueden encontrar los resultados del método aplicado
a determinacion de contornos de movimiento sobre
iméagenes médicas.

La imagen superior izquierda muestra el efecto de
deformar artificialmente una rejilla rectangular. La
misma deformacion fue realizada en la imagen
origina de Lenna, resultado mostrado en la imagen
inferior izquierda. Eligiendo la imagen de Lenna
original como imagen 1y la versién deformada como
imagen 2, el método automético propuesto se aplica



sobre este par de imégenes. Las imagenes de la
derecha contienen los resultados alcanzados: la
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Figural. De arriba a abajo y de izquierda a derecha: Rejilla

deformada sintéticamente; Lenna deformada sintéticamente;

rejilla compensada con movimiento estimado, Lenna
compensada con movimiento estimado.
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Figura 2. Porcion renderizada del térax humano
utilizada en la fase de validacion. Imagen superior:
espiracion, imagen media: inspiracion; imagen
inferior: vectores de movimiento para el sexto corte.

imagen inferior muestra el resultado de des-deformar
la Lenna deformada aplicando €l conjunto de
vectores de movimiento proporcionados por el
método, mientras que la imagen superior muestra €l
mismo efecto aplicado en larejillarectangular de test
previamente deformada. En la Figura 2 (inferior) se
muestran  resultados similares  obtenidos [6]
(solamente para un plano de corte) a partir de una
extensién volumétrica del método propuesto aplicado
sobre dos volumenes de datos de TAC (Tomografia
Axial Computerizada), mostrados en la figura 2
(superior y medio) correspondientes a un escaneo del
térax en los puntos extremos del ciclo respiratorio
(inspiracién y espiracion).

6. Conclusiones

De los resultados graficos observamos que el método
proporciona una vaoracion exacta de la
correspondencia espacial entre las dos imagenes. El
método propuesto consigue una estimacion de
movimiento deformable con precisién subpixel. El
método se ha probado con éxito en imagenes reales y
con una ata deformacién artificial no lineal. La
extension de este método al caso 3D es también
factible como demuestran los resultados mostrados.
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