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LOCALIZACION DE CONTORNOS CON
PRECISION SUB-PIXEL EN IMAGENES
BIDIMENSIONALES Y TRIDIMENSIONALES

La detecciéon de contornos en una imagen es un proceso fundamental
para poder realizar posteriores calculos sobre ella. Cuando la precision
es importante, se necesitan desarrollar métodos mas exactos. Un obje-
tivo de la informatica aplicada al campo de la imagen médica consiste
en aportar la mayor informacién posible al médico para ayudarle en su
diagnostico. Asi por ejemplo, si consideramos una angiografia, que no
es mas que la fotografia de una zona de vasos sanguineos usando ra-
yos X, podemos observar que la deteccién precisa de los contornos o
bordes de los vasos es un paso previo fundamental para poder estimar
medidas concretas sobre la vasculatura, como por ejemplo el grosor o
la curvatura de los vasos en cada pixel, lo cual permitiria dar al médico
un diagndéstico més preciso.

One of the main goals in computer assisted radiology lies in providing
physicians with information to make a diagnosis based on the image.
In this way, if we consider an angiography (photography of a vessel
area using X rays), we can see that exact detection of vessel edges
is a fundamental previous step to estimate vessel measures, like for
example width or curvature of vessel in every pixel, in order for
radiologists to obtain a more precise diagnosis.

INTRODUCCION terior. Este salto brusco en los

valores de intensidad de la ima-

| tratamiento de imagenes
Edigitales es una linea de

investigacion enmarcada
dentro del campo de la vision ar-
tificial por ordenador. La detec-
cioén de bordes en una imagen es
uno de sus objetivos mas impor-
tantes, como paso previo para la
medicion o el reconocimiento de
informacion de méas alto nivel.
Nuestro trabajo ha consistido en
un estudio en profundidad de la
naturaleza de este problema, a
partir del cual se han deducido
las distintas técnicas que se pro-
ponen para resolverlo de forma
precisa (Trujillo, 2004).

El sistema visual humano in-
terpreta y reconoce los objetos
principalmente a través de su si-
lueta, y de los cambios bruscos
de contraste o de color en su in-

gen es lo que se denomina bor-
de, e indica las fronteras o lineas
de separacioén entre los distintos
objetos presentes en la imagen
(ver figura 1). Por lo tanto, de-
tectar bordes con la mayor preci-
sién posible es uno de los proce-
sos fundamentales de la visién
artificial.

Fig 1: Imagen médica y detalle amplia-
do del contorno de un vaso sanguineo

DESCRIPCION DEL PROBLEMA
A RESOLVER

Una imagen digital almacena-
da en la memoria de un ordena-



dor no es mas que una matriz
rectangular de valores, donde ca-
da uno representa la intensidad
de luz adquirida por cada uno de
los miles de sensores presentes
en el dispositivo de adquisicion,
como puede verse en las figuras
2b y 2c. Un borde por lo tanto
puede considerarse como una li-
nea virtual en la imagen (dibujada
en color verde en la figura) que
delimita dos zonas de intensidad
diferente a ambos lados.

Normalmente la mayoria de
detectores de borde en la literatu-
ra indican solamente aquellos pi-
xeles considerados pertenecien-
tes al borde (Nixon, 2002), como
en la figura 2d. Para ello parten
de la informacion numérica de
una cierta vecindad alrededor del

forma, para poder lograr una pre-
cision 6ptima, la estimacion de la
posicion y orientacion de los bor-
des se hara en el interior de cada
pixel, como muestra la figura 2f.

La pregunta fundamental que
se plantea y que da pie a todo el
trabajo es la siguiente: dado un
pixel perteneciente a un borde,
del que s6lo conocemos la infor-
macion numérica de la intensidad
de los pixeles en una cierta ve-
cindad, ¢sera posible encontrar
un esquema que detecte con total
precision la localizacion exacta
de dicho borde, asi como otra in-
formacion caracteristica como
puede ser su orientacidn y su cur-
vatura? Entiéndase que hablare-
mos de precision total solamente
para casos ideales.
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Figura 2: a) fotografia de un objeto oscuro sobre fondo claro; b) detalle ampliado de un bor-
de; c) valores de los pixeles en la imagen; d) deteccion de bordes a nivel pixel; e) deteccién
de bordes a nivel subpixel; f) detalle de la deteccion a nivel subpixel

pixel que se quiere estudiar, y de-
ducen si ese pixel puede ser eti-
guetado como "perteneciente al
borde". Sin embargo, la informa-
cion sobre las caracteristicas de
dicho borde, como puede ser la
orientacion, o la diferencia de in-
tensidad presente a ambos lados
de la imagen, dista mucho de ser
exacta.

El problema que aqui quere-
mos plantear es mas complejo,
ya que consiste en realizar la de-
teccion a nivel sub-pixel, como se
muestra en la figura 2e. De esta

Para tratar de encontrar res-
puesta a esta pregunta, podemos
hacer una abstraccion y centrar-
nos simplemente en el problema
numeérico desde un punto de vis-
ta puramente matematico, par-
tiendo de un modelo donde el va-
lor concreto dentro de cada pixel
esta relacionado con el area de
cada zona de la escena que se
quiere fotografiar, y que resulta
proyectado dentro del sensor
asociado a dicho pixel. De esta
forma, aplicando conceptos geo-
métricos basicos podemos abor-
dar el problema.

ARTICULOS
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El area de imagen
médica es uno de los
campos que mas in-
terés ha despertado
en las ultimas déca-
das, ya que conti-
nuamente se estan
usando todo tipo de
imagenes (radiografi-
as, escaneres, tomo-
grafias, ecografias,
etc.) para su analisis
e interpretaciéon por
parte del personal
meédico
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la misma

Posteriormente,
pregunta puede plantearse pa-
ra imagenes 3D, en donde la in-

formacion de la escena viene
dada por una matriz tridimen-
sional de valores, y en las cua-
les los contornos ya no son li-
neas sino superficies.

OBJETIVOS DEL TRABAJO

El objetivo principal de este
trabajo consiste por tanto en la
deteccion precisa de los con-
tornos en imagenes 2D y 3D,
haciendo especial hincapié en
las imagenes angiograficas, co-
mo la de la figura 1. Una de las
razones por las que hemos ele-
gido las imagenes médicas ra-
dica en la enorme utilidad de la
deteccion en este tipo de ima-
genes. No en vano el area de
imagen médica es uno de los
campos que mas interés ha
despertado en las ultimas dé-
cadas, ya que continuamente
se estan usando todo tipo de
imagenes (radiografias, esca-
neres, tomografias, ecografias,
etc.) para su andlisis e inter-
pretacion por parte del perso-
nal médico. Por tanto, uno de
los objetivos principales en es-
te campo consiste en aportar la
mayor informacion posible al
médico para ayudarle en su
diagnostico. Otro objetivo tam-
bién importante es permitir au-
tomatizar la medicién de ciertas
caracteristicas en grandes con-
juntos de imagenes, con vistas
a que el personal médico pueda
realizar estudios estadisticos
de pacientes que, de otra for-
ma, serian mucho mas costo-
sos de realizar. Por ejemplo,
estimar medidas como el &rea
de un tumor, o como el diame-
tro de una vena, son célculos
tipicos que requieren de una
deteccion de bordes precisa.

Ya comentamos que aunque
la mayoria de los detectores de
borde trabajan a nivel pixel, co-

mo en la parte izquierda de la
figura 3, nosotros vamos a pro-
poner una deteccién a nivel
sub-pixel, como en la parte de-
recha de la figura. Asi, las me-
didas dadas al médico seran
mas realistas. Por ejemplo, si
se quisiera obtener una funcién
que indicase la variacion del
grosor del vaso a medida que
se avanza por él, con una de-
teccion a nivel pixel obtendria-
mos una funcion discreta a sal-
tos (con valores enteros), mien-
tras que con una deteccion a
nivel sub-pixel la funciéon ten-
dria un perfil mucho mas conti-
nuo y preciso.

Figura 3: Contornos detectados en una angiografia a
nivel pixel (izquierda) y a nivel subpixel (imagen de-

recha)

LOCALIZACION DE CONTORNOS
EN IMAGENES 2D

Tradicionalmente se ha veni-
do interpretando un borde en
una imagen como un salto brus-
co de la intensidad. Si represen-
tamos la imagen como una fun-
cién bidimensional que mide la
intensidad en cada punto de la
imagen, los bordes corresponde-
rdn a zonas donde la intensidad
varie rapidamente, como puede
verse en la figura 4.

Figura 4: Representacion 2D de un

borde: a) Valores de intensidad. b) La
imagen vista como una superficie.

La técnica mas basica que
suele usarse para detectar bor-




des es calcular la derivada de la
funcién y buscar maximos loca-
les en la direccién del gradiente.
Como se sabe, la derivada de
una sefial continua proporciona
las variaciones locales con res-
pecto a la variable, de tal forma
que el valor de la derivada sera
mayor cuanto mas rapidas sean
estas variaciones. Esta idea fue
sugerida inicialmente, tanto des-
de un punto de vista biologico
como computacional, por Marr
(1982), y ha sido la referencia
para la mayoria de los trabajos
posteriores.

Sin embargo, para poder apli-
car este calculo con rigor es pre-
ciso que nuestra funcion sea de-
rivable (y por tanto continua) en
todo su dominio (o al menos en
aquellos puntos donde queramos
evaluar el vector gradiente). Es
por ello que todos estos trabajos
toman como premisa fundamen-
tal el hecho de que, aunque
nuestra imagen de entrada sea
una sefial con valores discretos,
dicha sefal proviene del mues-
treo de una cierta funcién conti-
nua y derivable, a la cual preten-
demos calcular los bordes. Sin
embargo, a lo largo de este tra-
bajo vamos a hacer una interpre-
tacion diferente.

Figura 5: Discontinuidad producida

en los bordes

Vamos a asumir que justo en
las zonas donde hay un borde en
la imagen, habra una disconti-
nuidad. La razén es muy simple:
supongamos la situacion de la fi-
gura 5, donde la camara que ad-
quiere la imagen esta apuntando
a dos objetos, cuyas intensida-
des son Ay B. Justo en la zona

de la imagen que delimita ambos
objetos, existe una discontinui-
dad en la intensidad adquirida
por la camara. Por lo tanto, asu-
miremos desde un principio que
nuestra funcién de entrada no es
continua ni derivable.

La pregunta que surge ahora
es relativa a la adquisicion de la
fotografia: si realmente existe
una discontinuidad, ¢qué ocurre
con los pixeles donde cae justo
esa discontinuidad? Para res-
ponder a estas preguntas, usare-
mos el siguiente modelo de ad-

Figura 6: La intensidad del pixel es un
promedio entre Ay B

quisicion: la intensidad en esos
pixeles sera un promedio entre
ambas intensidades, Ay B, pon-
derados por el area relativa que
cada valor de intensidad ocupa
dentro del pixel, considerando
éste como un pequefio cuadrado
dentro de la imagen. Es decir,
atendiendo a la figura 6, la inten-
sidad del pixel seleccionado
vendra dada por la expresion F =
(ASp+BSg )/h2, donde Ay B son
las intensidades de ambos obje-
tos, S, y Sg son las areas de las
regiones ocupadas por ambos
valores de intensidad respectiva-
mente en el interior del pixel, y h
es la longitud de cada lado del
pixel.

Partiendo de estas hipotesis,
y usando principalmente concep-
tos geométricos bésicos, se ha
desarrollado primero un método
de grado 1, en el que los bordes
son aproximados localmente en
la vecindad de un pixel como

ARTICULOS

Todos estos trabajos
toman como premisa
fundamental el he-
cho de que, aunque
nuestra imagen de
entrada sea una se-
flal con valores dis-
cretos, dicha sefial
proviene del mues-
treo de una cierta
funcion continuay
derivable, a la cual
pretendemos calcu-
lar los bordes. Sin
embargo, alo largo
de este trabajo va-
mos a hacer una in-
terpretacion diferente
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segmentos rectos, y finalmente
de grado 2, en el que la aproxi-
macion elegida son segmentos
parabdlicos. En base a las prue-
bas realizadas podemos afirmar
gue con estos métodos se obtie-
ne una gran precision en el cal-
culo de los parametros de los
contornos.

Figura 7: Ampliaciéon de una zona con borde en la imagen original

(fila superior) y en la imagen suavizada (inferior)

El efecto del ruido
produce que incluso
en aquellas zonas de

laimagen en donde
aparentemente existe
una intensidad ho-
mogénea, al conside-
rar el valor de cada
pixel de forma indivi-
dual hayan fluctua-
ciones no deseadas

ELIMINACION DEL RUIDO

El proceso de adquisicion
afade ruido a la imagen, y este
ruido produce pequefios errores
en los valores de los pixeles. Es-
to puede verse en la fila superior
de la figura 7, donde cada pixel
se ha representado por un pris-
ma cuya altura es proporcional al
valor de intensidad del pixel. El
efecto del ruido produce que in-
cluso en aquellas zonas de la
imagen en donde aparentemente
existe una intensidad homogeé-
nea, al considerar el valor de ca-
da pixel de forma individual ha-
yan fluctuaciones no deseadas,
y por tanto las técnicas de detec-
ciobn que se apliquen sobre la
imagen obtendrian medidas
erroneas.

mo se ve en la fila inferior de la
figura 7. Los valores ahora son
mas homogéneos, y por tanto las
mediciones sobre la imagen sua-
vizada seran mas consistentes.
El problema es que la imagen
aparece mas difuminada, debido
a que la zona de los bordes se
hace mas ancha.

Por lo tanto, hemos analizado
el comportamiento de una ima-
gen con borde previamente sua-
vizada, para asi poder desarro-
[lar un nuevo método que, apli-
cado a la imagen suavizada, de-
tecte de forma exacta el borde
presente en la imagen original.
La gran ventaja de trabajar con
una imagen suavizada es que el
parecido entre el suavizado de
una imagen con ruido y sin ruido,
es mucho mayor que el que exis-
te entre ambas imagenes antes
de suavizar, con lo cual las esti-
maciones obtenidas para los pa-
rametros del borde son mas pre-
cisas.

RESTAURACION DE IMAGENES

Cuando el ruido es elevado,
un simple suavizado no basta
para eliminarlo del todo (Aubert,
2002). Para resolver el problema
de la deteccién en este tipo de
imagenes propondremos un es-
guema de restauraciéon que vaya
mejorando la calidad de la ima-

Figura 8: Restauracion de una angiografia. De iz-
quierda a derecha: imagen original y restaurada, de-
talles de la imagen original, detalles de la imagen res-
taurada, y contornos detectados

La manera tradicional de dis-
minuir este error es convolucio-
nar la imagen con una mascara
de suavizado (Sonka, 1998), co-
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gen en cada iteracion, con el fin
de aplicar nuestro detector ante-
rior sobre la imagen restaurada
final y obtener con precisiéon los
contornos presentes en la ima-
gen original. Dicho esquema
consistira de tres etapas en cada
iteracion: un suavizado inicial, un
proceso de deteccién de contor-
nos, y la generacion de una nue-
va imagen sintética a partir de
los valores obtenidos por el mé-
todo detector.

De esta forma, la imagen res-
taurada producida tendrd mejor
calidad que la imagen original, y
por ello, las medidas dadas por
nuestro detector seran mas pre-
cisas. De hecho, este esquema
puede aplicarse de forma recur-
siva, generando en cada itera-
cién una nueva imagen sintética
a partir de la informacion obteni-
da por el detector de bordes so-
bre la imagen de la iteracion an-
terior, hasta obtener una imagen
final con una calidad mucho me-
jor. Si aplicamos finalmente
nuestro detector a la version
suavizada de esta imagen final,
obtendremos estimaciones mu-

a9

cho mejores de los parametros
de los contornos, incluso cuando
la magnitud del ruido sea eleva-
da, como se puede apreciar en la
figura 8.

LOCALIZACION DE CONTORNOS
EN IMAGENES 3D

En los ultimos afos, la imagen
3D ha tenido un auge espectacu-
lar, debido fundamentalmente a
dos razones: en primer lugar, la
tremenda evolucion de la tecno-
logia, que ha permitido incremen-
tar la potencia de célculo de los
procesadores, aumentar la capa-
cidad de almacenamiento de da-
tos en memoria, y desarrollar tar-
jetas graficas con prestaciones
inimaginables hace una década.
Y en segundo lugar, la aparicion
de maquinas cada vez mas sofis-
ticadas, sobre todo dentro del
campo de la medicina, que per-
miten la adquisicidon de este tipo
de imagenes tridimensionales. El
objetivo sigue siendo el mismo:
tratar de detectar formas y medir
caracteristicas dentro de la ima-
gen, a partir de la informacion de
los bordes presentes en ella.

Figura 9: a,b) angiografia tridimensional; c) voxeles borde; d) detalle de un vaso; e)
reconstruccion poligonal del vaso; f) reconstruccion de la vasculatura completa de
la imagen

ARTICULOS

Para resolver el pro-
blema de la detec-
cién en este tipo de
imagenes propondre-
mos un esquema de
restauracion que va-
ya mejorando la cali-
dad de laimagen en
cada iteracion, con el
fin de aplicar nuestro
detector anterior so-
bre la imagen restau-
rada final y obtener
con precision los
contornos presentes
en laimagen original

23



La manera mas co-
mun de obtener una
imagen 3D es me-
diante un dispositivo
de tomografia, capaz
de seccionar un ob-
jeto de forma no in-
vasiva. Con esta téc-
nica, los datos obte-
nidos pueden consi-
derarse como una
secuencia de image-
nes 2D paralelas a lo
largo de un eje, for-
mando un volumen
tridimensional

El efecto del ruido
produce que incluso
en aquellas zonas de
laimagen en donde
aparentemente existe
una intensidad ho-
mogénea, al conside-
rar el valor de cada
pixel de forma indivi-
dual hayan fluctua-
ciones no deseadas
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Una imagen 3D es una matriz
de tres dimensiones cuyos ele-
mentos (Ilamados elementos de
volumen o vOxeles) representan
muestras de una cierta magnitud
fisica adquirida sobre una malla
tridimensional. La manera mas
comin de obtener una imagen
3D es mediante un dispositivo de
tomografia, capaz de seccionar
un objeto de forma no invasiva.
Con esta técnica, los datos obte-
nidos pueden considerarse como
una secuencia de imagenes 2D
paralelas a lo largo de un eje,
formando un volumen tridimen-
sional, tal y como se muestra en
las figuras 9a y 9b. Como el es-
paciado entre imagenes es bas-
tante pequefo, el valor de cada
pixel puede considerarse como
la medida de un cierto volumen
(con forma de prisma rectangu-
lar) dentro de la malla tridimen-
sional.

Por lo tanto, al igual que en el
caso 2D una imagen puede re-
presentarse como una cierta fun-
cién bidiminensional f(x,y) que
mide la intensidad en cada punto
del plano, podemos representar
una imagen 3D como una cierta
funcion tridimensional f(x,y,z)
gue mide la intensidad en cada
punto del espacio. De esta for-
ma, seguiremos considerando
borde a aquella zona donde haya
una variacion brusca de la inten-
sidad. La primera diferencia con
respecto al caso 2D es que, Si
anteriormente los pixeles borde
se unian formando lineas que
llamabamos contornos, ahora los
vOxeles borde formaran superfi-
cies, las cuales, tedricamente,
van a coincidir con la superficies
de los objetos adquiridos en la
imagen.

De esta manera, al igual que
se hacia en imagenes 2D, los
detectores de bordes tradiciona-
les evaltan primero las deriva-
das parciales en cada dimen-
sion, y a partir de ellas deducen

el vector gradiente en cada vo-
xel, lo cual indica qué voéxeles
pueden ser considerados como
borde (Nikolaidis, 2001). En la fi-
gura 9c vemos el dibujo de los
vOxeles borde, y en la figura 9d
tenemos una ampliacién. A conti-
nuacion, existen algoritmos que
generan una superficie poligonal
suave a partir de la informacioén
de los voxeles borde (figura 9e),
y generan una reconstruccion tri-
dimensional del objeto de la ima-
gen (figura 9f).

Sin embargo, con esta técnica
no se consigue una estimacion
exacta de los parametros del
borde, al igual que ocurria en el
caso de las imagenes 2D. Para
lograr la precisién buscada parti-
remos de la misma hipoétesis que
se usoO en 2D, es decir, en los vo6-
xeles pertenecientes a las super-
ficies de los objetos existira una
discontinuidad, por lo que no
tendrd sentido hablar de deriva-
das ni de vector gradiente. Ade-
mas, asumiremos que la intensi-
dad de dicho voxel ser& un valor
intermedio entre las intensidades
de cada lado de la superficie, Ay
B, ponderados por el volumen
relativo que cada intensidad ocu-
pa dentro del voxel, consideran-
do éste como un pequefio prisma
rectangular dentro de la imagen.

De esta forma, nuestro objeti-
vo serd localizar en el interior de
cada voxel borde los parametros
exactos de la superficie que pa-
sa por él, como son la posicién
exacta de la superficie dentro del
voxel, o un vector normal a la su-
perficie (ver figura 10). En la par-
te derecha de la figura se mues-
tra el resultado sobre una esfera
sintética, donde para cada voxel
borde se ha dibujado un trozo de
plano en la posicién estimada.
Todos los métodos desarrollados
para el caso 2D son extrapola-
dos a las imagenes en 3 dimen-
siones, tanto de grado 1 como
grado 2, para poder ser aplica-



Figura 11: Restaurac
El color indica el grosor detectado en cada voxel

Figura 10: Buscamos los parametros de la superficie en el interior de cada voxel
borde

dos en imagenes ideales y en
imagenes reales previamente
suavizadas. Finalmente, también
se deduce un esquema de res-
tauracion que permite restaurar
una imagen con gran cantidad de
ruido, y poder seguir detectando
con gran precision todos los pa-
rametros de la superficie de los
objetos presentes en la imagen.

En la figura 11 puede verse el
resultado de aplicar los procesos
de restauracion y deteccién a la
imagen sintética de una esteno-
sis, en donde el grosor de la par-
te mas ancha es de 10 voxeles, y
la estrechez del centro de la ima-
gen es de 5 voxeles, y a la cual
se le ha afladido un alto nivel de
ruido. La figura inferior muestra
la imagen restaurada, y a la de-
recha se muestra el resultado de
la reconstruccion del vaso, don-
de el color en cada voxel mues-
tra el grosor estimado para el va-
so. Puede apreciarse como la

Lo
'J’i‘ LY
P35 (Y
Grosor 5 ,5'45:01'.'.0::}:%
3‘:!'0’0:0’\\“0.0 o
W
W oo e
ST Y
5
ey o¥ 5% %
&

de una estenosis sintética.

mayoria de los voxeles borde de
la zona ancha del vaso tienen un
grosor préximo a 10, y la zona de
la estrechez se acerca a las 5
unidades.

CONCLUSIONES

El objetivo de este trabajo ha
sido el realizar un estudio en
profundidad de como poder de-
ducir los parametros intrinsecos
de un borde (orientacion, curva-
tura, posicién sub-pixel y salto
de intensidad a ambos lados),
partiendo de los valores de los
pixeles en la imagen.

Para lograr dicho objetivo, he-
mos planteado un modelo de
borde y un modelo de adquisi-
cion, tanto para imagenes 2D co-
mo 3D, los cuales se han usado
para generar imagenes sintéti-
cas. Los resultados de la investi-
gacion muestran que en estas
imagenes se han podido obtener
todos los parametros de forma
exacta. Esto significa que, mien-
tras los modelos de borde y ad-
quisicion sean lo suficientemente
realistas, la precision obtenida
en imagenes reales sera bastan-
te alta, incluso en presencia de
ruido.

GLOSARIO

- Pixel: cada uno de los valores de
intensidad adquiridos en cada punto
de una imagen. La palabra deriva
de la expresion en inglés "Picture
Element".

ARTICULOS

Nuestro objetivo sera
localizar en el inte-
rior de cada voxel
borde los parametros
exactos de la super-
ficie que pasa por él,
como son la posi-
cion exacta de la su-
perficie dentro del
voxel, o un vector
normal a la superfi-
cie
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- Voxel: similar a "pixel" pero aplica-
ble en imagenes 3D. Deriva de la
expresion "Volume Element".

- Gradiente: se llama gradiente de
una funcion al vector que indica en
qué direccion varia mas dicha fun-
cién en un punto dado. Asi, en un
pixel perteneciente a un contorno, la
direccion gradiente es perpendicu-
lar a la direccién de dicho contorno.

- Estenosis: término médico para re-
ferirse a la variacion brusca del dia-
metro de un vaso sanguineo.
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