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RESUMEN

Este proyecto final de carrera tiene como objetivo analizar el comportamiento de varias
medidas estadisticas de similitud cuando éstas se aplican al campo del registro de imagenes de
distintos tipos. El resultado de estos procesos de registro depende de la calidad de las imagenes, el
nivel de gris, la naturaleza de las mismas y el contenido presente en ellas. Hay multitud de
medidas que han sido propuestas para el registro de imagen, pero no hay una sola medida que
produzca siempre un mejor resultado que otras. Las cuatro medidas de similitud que se presentan
en este proyecto son cuatro: el coeficiente normalizado de correlacion cruzada (NCC), la
informacion mutua (MI), el ratio de correlacion (CR) y el criterio de Woods (WC). Algunos de estos
métodos se derivan de otros afiadiendo diversas variaciones, que tienen como objetivo mejorar el
resultado del registro bajo unas ciertas condiciones y para un tipo especifico de imagenes.

El algoritmo de registro utilizado se divide en varias etapas claramente identificables de
forma funcional. Estas etapas resultan esenciales para el buen funcionamiento del sistema como
conjunto y pueden implementarse de muy distintas maneras, aunque éste no es el objetivo
fundamental del trabajo aqui presente. Por lo tanto, este proyecto se basa en el calculo de las
medidas de similitud de los niveles de gris de las imagenes referencia y objetivo dadas, para
posteriormente utilizarlas en la deteccion del movimiento o deformaciéon que se haya llevado a
cabo entre las dos fracciones de imagenes seleccionadas en cada iteracion del proceso. Para cada
una de estas iteraciones se extrae una porcion de la imagen referencia y se aplica una de las
medidas de similitud en una zona amplia de la imagen objetivo para crear un mapa de similitud. El
conjunto de mapas calculados nos permite determinar el lugar hacia donde se ha deformado cada
parte de la imagen. Este mapa de deformaciones, traducido en un conjunto de vectores de
desplazamiento, debe ser continuo y suave para garantizar la coherencia, por lo que el resultado
del registro dependera del conjunto de desplazamientos individuales de los conjuntos de pixeles de
las imagenes comparadas durante todo el proceso.

Para la consecucion de un resultado lo mas fiel posible a su realidad, en el proceso de
registro se hace uso de la diferencia cuadratica media normalizada. Esta medida nos facilita la
tarea de localizacion de bloques y nos facilita la tarea de realizar un ajuste paramétrico en 2D, con
el que se demuestran resultados mucho mejores que con la técnica de Block-matching, que
Unicamente utiliza modelos de correspondencia punto frente a los tres que utiliza la técnica
anterior: punto, curva y punto+curva. Para contrastar estos hechos, se realiza una comparativa
entre ambos métodos tanto en el calculo de los mapas de similitud como para el registro de una



imagen completa, en la que se observa la ineficacia del algoritmo de Block-matching para la
obtencion de buenos resultados de registro.

Con el objetivo de analizar claramente los resultados de estas cuatro medidas, también se
muestran los resultados obtenidos para registros reales de varios pares de imagenes. Dichas
imagenes empleadas son de igual y distinta naturaleza, y nos proporcionan un sentido amplio de
los campos de accion de las diversas medidas. Estos resultados demuestran la extensa aplicacion
de los métodos analizados, asi como nos permiten apreciar algunos aspectos y consecuencias
concretas de estas determinadas técnicas, como son por ejemplo el tiempo de procesamiento, la
sensibilidad frente a distintos tipos de imagenes, la suavidad del registro o las limitaciones
existentes.

Para la cuantificacion del grado de similitud entre la imagen referencia y la imagen
registrada a partir de la imagen objetivo, se hace uso de una medida simple como es el Peak
Signal Noise Ratio (PSNR). Esta, aun no siendo una medida muy elaborada, nos proporciona mejor
efecto que otras medidas mas complicadas como la informacidon mutua, que no produce un
resultado coherente con la realidad del resultado para imagenes monomodo. Para esta tarea de
determinacion de la lealtad del resultado obtenido con el registro, también se calcula el error
cuadratico medio del mapa de vectores de desplazamiento (o deformacion) calculado frente al real,
es decir, el que en realidad se ha aplicado sobre la imagen referencia para obtener la imagen
objetivo. Esta medida sigue en todo momento al PSNR, complementandose perfectamente.
Asimismo, los mapas de desplazamiento son analizados por su rigidez y elasticidad, o sea,
mediante el célculo de las derivadas primera y segunda de los vectores calculados, lo que nos
permite apreciar las diferencias producidas en los diferentes registros con las distintas medidas de
similitud.

Finalmente, tras toda esta serie de medidas, comparativas y conclusiones, los resultados
ilustran que la conveniencia de una u otra medida dependen de la naturaleza de las imagenes u
otros requisitos y limitaciones que se nos planteen. El tiempo de procesamiento serd un aspecto
muy a tener en cuenta en algunos casos, mientras que en otros tendra mas importancia el hecho
de que dos imagenes sean de un determinado tipo. De este modo se puede comprobar la alta
versatilidad de estas medidas y su grado de fiabilidad bajo ciertas condiciones.
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1. INTRODUCCION

1.1. PLANTEAMIENTO INICIAL DEL PROYECTO

El registro de imdgenes es un tema de actualidad en multitud de campos, especialmente en
medicina, donde la alineacion de dos imagenes puede ser vital para el diagndstico o la
determinacion de la evolucién de una cierta enfermedad. Este hecho hace que el estudio del
registro de imagenes resulte un tema muy interesante a tratar, siendo por tanto éste el centro del
estudio en este trabajo, por medio del analisis de algunas de las distintas medidas de similitud con
las que se cuenta hoy dia para llevar a cabo dicho cometido. Este capitulo nos servira para analizar
el estado actual de la técnica y definir lo que seran los objetivos a conseguir con la elaboracién de
este proyecto.

1.2. OBJETIVOS Y MOTIVACION DE ESTE TRABAJO

El campo del registro de imagenes es muy amplio. Las técnicas de registro se utilizan hoy dia
para multiples aplicaciones, desde la visién por ordenador hasta el registro de imagenes médicas,
pasando por campos tan incipientes como el de seguimiento de objetos. Sin embargo, el objetivo
de este trabajo se concentra en analizar a través del uso de la herramienta de procesado Matlab
un conjunto de técnicas de calculo de similitud para su aplicacion al registro de imagenes
bidimensionales. Nos centraremos fundamentalmente en las imagenes de naturaleza multimodo,
uno de los campos sobre los que mas se esta trabajando y que hoy en dia tiene un mayor peso en
los métodos de registro de imagenes médicas. Sin embargo, un analisis previo de imagenes de la
misma modalidad (imagenes monomodo) nos permitira analizar de manera correcta las distintas
medidas de similitud empleadas, asi como evaluar su funcionamiento bajo diferentes condiciones
de operacion.

Asi pues, para la consecucion de dicho objetivo fundamental sera necesario llevar a cabo una
serie de objetivos menores, que agrupados entre si contribuiran a lograr la meta deseada. Estos
objetivos menores seran la investigacion sobre los trabajos de medidas de similitud efectuados
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Capitulo 1 .- Introduccion

hasta el momento, la implementacion adecuada de las funciones de similitud necesarias en el
programa de procesamiento Matlab y la configuracion de un proceso de registro adecuado para
llevar a cabo el andlisis de las distintas medidas.

Como se ha comentado, la motivacion de este trabajo se centra en la adquisicion de una
serie de conocimientos sobre un tema muy concreto y de tanta relevancia en la actualidad, el
registro de imagenes. Por otra parte, no se puede obviar un primer acercamiento al campo del
procesamiento de la sefial en su condicion mas practica, favoreciendo el aprendizaje de una
metodologia de trabajo propia, mas acorde con el trabajo de investigacion y cientifico.

1.3. PUNTO DE PARTIDA

Antes de todo es necesario realizar un estudio del estado de la técnica hasta la fecha. Son
muchos los trabajos y publicaciones realizados sobre el registro de imagen en la actualidad.
Muchos de ellos sugieren nuevos métodos para realizar el registro entre un par de imagenes de
una naturaleza especifica, mientras que otros tantos se centran en una o varias medidas de
similitud para analizar su potencia y aplicaciones bajo unas ciertas condiciones de trabajo, con el
objetivo de obtener la medida mas adecuada para cada caso en concreto.

Las cuatro técnicas de similitud analizadas a lo largo de este trabajo han sido ampliamente
estudiadas por multitud de investigadores, y es por ello que resulta tremendamente interesante
evaluar su comportamiento comparativo y conjunto en el campo del registro de imagenes
multimodo. Es ademas en el mundo de la medicina donde podemos encontrar mas aplicaciones de
las medidas estudiadas, y por lo tanto donde las publicaciones editadas se encuentran en mayor
abundancia.

El hecho de que se haya trabajado tanto sobre este tema no debe suponer que no quede
nada por hacer. El aspecto novedoso que presenta este proyecto es el de recopilar las cuatro
medidas de similitud empleadas en un solo trabajo, analizando su comportamiento para imagenes
monomodo y multimodo y constatando los resultados ya presentes en otros trabajos. Ademas, este
trabajo intenta afiadir mas informacién si cabe sobre estas medidas a la ya existente, sugiriendo
asimismo todo tipo de ideas que contribuyan al progreso de la ciencia y la técnica en este
determinado campo.

1.4. DESCRIPCION DEL RESTO DE CAPITULOS

En este primer capitulo hemos tratado los puntos basicos que motivan la realizacion del
proyecto. En primer lugar se han definido los objetivos generales y la motivacion desde el punto de
vista cientifico y de enriquecimiento personal. Posteriormente se ha pasado a hablar de la situacion
actual del campo de accidn, asi como de lo que somos capaces de aportar mediante la realizacion
de este proyecto.

En el Capitulo 2 abarcaremos los aspectos fundamentales del registro de imagenes, que nos
permitan la comprension de la terminologia utilizada en capitulos posteriores. Veremos en qué
consiste esta técnica y qué es lo que se pretende con ello, clasificacion de los algoritmos, etc. Todo
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ello nos permitira comprender todas las fases del proyecto, que seran abordadas en los
subsiguientes capitulos del proyecto.

El Capitulo 3 se dedicara a la descripcion detallada de cada una de las cuatro medidas de
similitud a tratar: el coeficiente de correlacion cruzada, la informacion mutua, el ratio de
correlacion y el criterio de Woods. En este apartado introduciremos estas medidas, basandonos en
su formulacién matemdtica y en los aspectos que es necesario tener presentes para su
implementacion. Como culminacion del capitulo se analizaran conjuntamente dichas medidas para
determinar sus ventajas e inconvenientes entre si.

Una vez se conocen los fundamentos basicos tratados en el Capitulo 2, seremos capaces de
realizar una descripcion detallada de los pasos a seguir para el registro de un par de imagenes
dado. El Capitulo 4 recogera las etapas necesarias para la obtencidén de una imagen correctamente
registrada, describiendo de forma sencilla e ilustrativa cada uno de estos bloques vitales, para
facilitar el seguimiento del tema abordado.

A continuacién se llegara al capitulo central del proyecto, el Capitulo 5. En esta seccion se
recogeran los resultados obtenidos mediante el registro para imagenes completas, asi como las
ideas mas relevantes, siempre tratando de analizar todo lo visto previamente de la forma mas
ilustrativa e intuitiva posible. Finalmente se discutiran los resultados obtenidos por los cuatro
métodos empleados.

Por ultimo, en el Capitulo 6 se expondran las conclusiones que nos reporta el trabajo, asi
como todos los problemas encontrados durante el proceso de elaboracion de este proyecto. Como
colofén se estudiara el posible futuro del registro de imagenes y los trabajos en los que seria
interesante embarcarse en los proximos afios.

En el Capitulo 7 se recoge la bibliografia utilizada y las fuentes de donde se han extraido las
imagenes utilizadas.
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2. CONOCIMIENTOS PREVIOS

2.1. INTRODUCCION

En este capitulo abordamos los conocimientos previos necesarios para la comprension de los
subsiguientes apartados. En un primer lugar comenzamos definiendo el registro de imagenes y
todo lo relacionado con esta materia, para posteriormente entrar un poco mas en cada una de las
variables de esta técnica. Estos conceptos nos ayudaran y serviran como punto de partida en lo
que se refiere a una mejor comprension del trabajo realizado.

2.2. EL REGISTRO DE IMAGEN

Se denomina registro de imagen al proceso de encontrar la mejor superposicion de dos o
mas imagenes de una misma escena tomadas en diferentes instantes de tiempo, desde diferentes
puntos de vista, y/o tomadas por diferentes sensores. Geométricamente esto supone alinear una
de las imagenes, denominada /magen objetivo, con otra imagen, denominada imagen de
referencia. Este tema tiene multitud de aplicaciones, incluyendo la superresolucion, deteccion de
rostros, codificacion de video, imagenes médicas, prediccion del tiempo, codificacion de bases de
datos, etc. Las diferencias entre las dos imagenes pueden ser de diversa naturaleza:
desplazamientos, giros, deformaciones, distinto contraste, etc.; asi se puede comprobar como a
veces este tipo de célculos llega a ser realmente complejo. Un ejemplo de imagenes para el
registro tomadas desde distintos puntos de vista se muestra en la Figura 2.1.

El registro de dos imagenes se considera no trivial a causa de la posibilidad de grandes
diferencias en el contenido de las imagenes. Por ejemplo, las diferencias en medicina pueden ser
debidas a variaciones bioldgicas naturales, diferentes tipos de informacion bioldgica en las dos
imagenes, posicionamiento del paciente en los escaneres y cambios relacionados con el paciente a
lo largo del tiempo, consecuencia directa de la edad, el proceso de enfermedad o los propios
efectos de la terapia. Para las imagenes médicas, el registro a menudo lidia con una deformacion
elastica (o no rigida) para hacer frente a las deformaciones producidas por el cuerpo capturado.
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(a) Imagen de referencia (b) Imagen objetivo

Figura 2.1. Ejemplo de dos imagenes para el registro captadas desde diferentes puntos de vista.

En general, el mal funcionamiento del procedimiento de registro de imagenes aparece
cuando encontramos ausencia de informacién compartida entre las imagenes utilizadas. A veces
ocurre el fendmeno conocido por odlusion de objetos, 1o que hace estos objetos indetectables en la
imagen, y a su vez produce la aparicion de otros objetos que tampoco estan presentes en la otra
imagen.

A veces la solucion del registro no es Unica. Es por ello que si no se dispone de una
informacién adicional, a priori todas las soluciones son idénticamente validas. Cuanto mas general
es el planteamiento del problema, mas grande se hace la ambigledad.

2.2.1. Naturaleza de las imagenes

Un aspecto muy importante a tener en cuenta en el procedimiento de registro es la
naturaleza de las imagenes de las que se dispone. Podemos encontrarnos en dos posibles grupos:
imagenes monomodo e imagenes multimodo.

Los algoritmos de registro de imagenes monomodo son aquellos que se utilizan para las
imagenes adquiridas por la misma fuente, mientras que los algoritmos dedicados a imagenes
multimodo se encargan de aquellas que han sido tomadas por distintos medios de adquisicion.

El registro de imagenes monomodo en medicina se utiliza mayoritariamente para detectar
cambios fisicos o funcionales en un mismo paciente (por ejemplo, antes y después de una
intervencién quirirgica para observar la evolucion de tumores) o para comparar pacientes entre si.

En el campo de la medicina podemos encontrar multitud de ejemplos sobre el registro de
imagenes multimodo. Entre ellos destacan los de registro de imagenes CT (Computed
Tomography)/MRI (Magnetic Resonance Imaging) del cerebro o imagenes PET (Positron Emission
Tomography)/CT de todo el cuerpo para la localizacion de tumores. Otro uso extendido es el de
registro de imagenes CT para la segmentacion de partes especificas de la anatomia y el registro de
ultrasonidos e imagenes CT para la localizacion de la prostata en radioterapia.

La alineacion geométrica o registro de imagenes multimodo es una tarea fundamental en
numerosas aplicaciones de procesamiento de imagenes médicas. El diagndstico médico, por
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ejemplo, a menudo se beneficia de la complementariedad de la informacién en imagenes de
distinta modalidad. En planificacion de radioterapia, el calculo de la dosis se basa en datos CT,
mientras que el contorno de los tumores es a menudo mejor observado en un escaneo MRI. Para
analisis de funcion cerebral, las imagenes MRI proporcionan informacion anatdmica mientras que la
informacion funcional puede ser obtenida a través de imagenes PET.

Una técnica muy empleada para la representacion del resultado en el registro de imagenes
de diferente modalidad es la técnica de fusion de imagenes, que proporciona una visualizacion
conjunta (superpuesta) de la imagen de referencia y de la imagen registrada, aplicando para ello el
arte de la transparencia. De este modo, el canal de transparencia se selecciona de acuerdo con la
siguiente ecuacion:

[rlg’b]fusion = a[r’g’b]REF + (] - a)[r’g’b]REG’ (21)

donde r, gy b son los canales de rojo, verde y azul respectivamente de la imagen fusionada. El
valor del factor o puede estar entre 0 y 1. Si a =0, solamente se visualiza la imagen registrada,
mientras que si o = I, solamente se representa la imagen de referencia.

2.2.2. Tipos de transformaciones

La etapa de transformacién es la encargada de mapear el sistema de coordenadas de una
imagen al sistema de coordenadas de otra, y puede ser global o local, dependiendo de los datos de
la imagen que se utilizan como soporte. Un modelo de transformacién se denomina global cuando
un cambio en cualquiera de los parametros influye en la transformacion de la imagen como un
todo. En la transformacion local, tal cambio influye solamente en una parte de la imagen, es decir,
se trata a la imagen como un mosaico bien dividido, de forma que los parametros de
transformacion son diferentes para cada uno de estos fragmentos. Debe observarse que la
transformacion que se produce no afecta a la intensidad del pixel, sino Unica y exclusivamente a
sus posiciones espaciales. Por tanto, los niveles de intensidad asociados a las posiciones del pixel
quedan inalterados.

Con la transformacion se desea que el registro efectuado establezca en Gltimo término una
correspondencia biunivoca entre cada par de imagenes. Este emparejamiento habitualmente se
representa mediante un conjunto de vectores de correspondencia (véase la Figura 2.2), que
definen esta determinada transformacion a aplicar sobre una de las imagenes para obtener la otra.

El modelo con el que se relaciona la transformacion detectada entre la imagen objetivo y la
de referencia se puede agrupar ademas en otros dos tipos: modelos de transformacion
paramétricos y no paramétricos.
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Figura 2.2. Ejemplo de vectores de correspondencia.

2.2.2.1 Transformaciones paramétricas

Las transformaciones paramétricas son llamadas también transformaciones /ineales, ya que
son una combinacion de translacion, reflexion, rotacién y transformacion afin (escalado) o
proyectiva (distinta perspectiva). Este tipo de transformaciones son globales en general, por lo que
no son capaces de modelar deformaciones locales, producidas en distintas partes de la imagen y
de distinta forma. Todas las transformaciones locales pueden introducir solapamientos o huecos.
Las transformaciones afin, proyectiva y curva se pueden restringir de tal modo que los
solapamientos no ocurran (véase la Figura 2.3).

Rigida Afin Proyectiva Curvada

Global

I

=

Local

Figura 2.3. Ejemplos de varias transformaciones 2D.
A menudo se suele hablar de transformacion rigida cuando la distancia entre dos puntos

cualesquiera en la primera imagen se preserva cuando esos dos puntos son mapeados en la
segunda imagen. La transformacion rigida esta limitada a la rotacion, la translacion y la reflexion.

Pagina 8



Capitulo 2 .- Conocimientos Previos

La translacion suele ser la mas presente en todas las aplicaciones descritas, por lo que a veces se
utiliza para ello una primera fase en el proceso de registro con el fin de estimar este
desplazamiento.

En un gran nimero de aplicaciones actuales, los métodos de registro rigido de imagenes no
proporcionan una solucion adecuada, por lo que se utilizan complejas transformaciones no /ineales
para detectar, emparejar o corregir las diferencias no locales existentes. El registro de imagenes
médicas pasa por ser la aplicacion donde mas claramente se requiere un registro no rigido. En
estos casos puede hablarse de registro deformable.

2.2.2.2 Transformaciones no paramétricas

Este tipo de modelos de transformacion son conocidos también como e/dsticos y en este
caso si que permiten deformaciones locales. Las aproximaciones no paramétricas incluyen warping
polinomial o interpolacion de funciones de base suave entre otros, como las RBFs.

Las funciones de base radial o RBFs son funciones de mapeo global, aunque son capaces de
hacer frente a distorsiones geométricas variantes o locales. La funcidn de transformacién resultante
es una combinacion lineal de funciones radialmente simétricas trasladadas, mas un polinomio de
pequefio grado.

2.3. CLASIFICACION DE LOS ALGORITMOS DE REGISTRO DE IMAGENES

El registro no rigido ha sido un campo de trabajo muy importante durante las Ultimas
décadas. Hoy en dia las técnicas que podemos encontrar son muy diversas, aunque el debate
todavia sigue abierto para ciertos aspectos y aplicaciones. En este apartado se ha optado por
utilizar la clasificacion de los algoritmos para el registro no rigido propuesta por Pascal Cachier y
Nicholas Ayache [13]. Esta supone la division de la mayoria de los métodos de registro no rigido en
dos categorias principales: en primer lugar los algoritmos geométricos; y por otra parte los
métodos basados en intensidad, que a su vez se encuentran divididos en estandares (Standard
Intensity-Based, SIB) y de emparejamiento y suavizado (Pair and Smooth, P&S).

Con la transformacion elegida y el método de evaluacion de la transformacion definidos, el
registro de imagenes se convierte en una tarea de optimizacion para encontrar los mejores
parametros de transformacion. Actualmente, el uso de la informacion de intensidad parece estar
mucho mas extendido que el uso de las caracteristicas geométricas para el registro no rigido. Este
hecho se debe al éxito de las medidas de similitud de intensidad en el caso rigido, especialmente
para el registro multimodo, y también a la dificultad de extraer automaticamente regiones
conocidas que permanezcan lo suficientemente estables bajo movimiento no rigido y variacion de
intensidad.

Sin embargo, hoy en dia la estrategia de mayor aceptacion es desarrollar técnicas mixtas
que contemplen las ventajas de un emparejamiento basado en la informacion de intensidad con las
ventajas proporcionadas por un emparejamiento basado en la geometria.
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2.3.1. Emparejamiento geométrico

En este tipo de técnica se lleva a cabo la deteccion y extraccion de las estructuras marcadas
en las imagenes, a las que cominmente se las denomina caracteristicas o rasgos de la imagen.
Estas caracteristicas van desde bosques, lagos o campos, a caminos o rios. Estos rasgos deben
estar presentes en ambas imagenes y a ser posible dispersos sobre toda la imagen, de modo que
el nimero de ellos sea lo mas alto posible. Estas caracteristicas generalmente se pueden dividir en
tres grupos principales:

1. Caracteristicas tipo region: Estos objetos suelen ser areas cerradas de alto
contraste y un tamaio aproximado, lagos, edificios, bosques, etc. Estas regiones se
describen mediante sus centros de masa, que es invariante a la rotacion vy al
escalado, y estable frente al ruido y la iluminacion no uniforme.

2. Caracteristicas tipo linea: FEste tipo de caracteristicas pueden ser
representaciones de linea genéricas, contornos, lineas costeras, caminos, etc. Las
correspondencias entre lineas se representa generalmente mediante los pares de
extremos de linea o sus puntos intermedios.

3. Caracteristicas tipo punto: Pueden representar intersecciones entre lineas,
cruces de carreteras, centros de regiones muy concretos, puntos de alta varianza o
discontinuidades locales de curvatura. Las esquinas constituyen un caso especial de
puntos, ya que se pueden considerar como puntos de alta curvatura que delimitan
una region.

El proceso de emparejamiento geométrico consiste en extraer en primer lugar el conjunto de
caracteristicas detectadas en la imagen, manual o automaticamente. En los primeros métodos
geométricos las caracteristicas eran objetos seleccionados manualmente por expertos facultativos
en ambas imagenes, por lo que se les daba el nombre de métodos basados en marcadores. En la
evolucién propia de estos tipos de emparejamientos, este paso ha ido automatizandose hasta el
punto de ir prescindiéndose de la intervencion humana, dando lugar a los llamados métodos
basados en segmentacion de imagen.

Una vez extraidas las caracteristicas, se emparejan juntas mediante una transformacion
suave no rigida, de tipo global. El problema de encontrar una formula precisa para la
transformacion que interpole o aproxime el conjunto de pares no es trivial, incluso con
caracteristicas de tipo punto y transformaciones rigidas. Aproximaciones alternativas incluyen la
resolucion de elementos finitos, ajustes multidimensionales con splines (véase apartado 4.4.1.1),
difusion de lugares conocidos a pixeles vecinos u otras técnicas de extrapolacion.

Debido al elevado coste computacional que conlleva el emparejamiento de caracteristicas,
sobre todo para imagenes de tamarios elevados, se han llevado a cabo numerosas investigaciones
a lo largo de los afios cuyo objetivo ha sido la reduccién de dicho coste de calculo. La mayoria de
ellas hacen uso de técnicas piramidales, también denominadas jerarquicas, multirresolucion o
multiescala.

Pagina 10



Capitulo 2 .- Conocimientos Previos

2.3.2. Registro basado en intensidades

Los métodos basados en intensidades integran en una sola fase la deteccion y el
emparejamiento de caracteristicas. Estos métodos tratan las imagenes sin una deteccién previa de
rasgos significativos ni segmentacion. Para la estimacion de la correspondencia entre imagenes se
utilizan ventanas de tamano predefinido tomadas de las imagenes, o algunas veces incluso
imagenes completas.

El uso de ventanas rectangulares resulta adecuado sélo cuando nos encontramos con
imagenes que difieren por efectos de translacion. Si las imagenes han sufrido transformaciones
mas complejas, este tipo de ventanas pueden no cubrir apropiadamente la misma zona del
conjunto de datos de la imagen de referencia y la imagen objetivo. Para solucionar los problemas
presentes con las ventanas cuadradas, se utilizan las ventanas circulares, que en cierto modo
ayudan a evitar estas limitaciones, pero para deformaciones geométricas tales como los cambios
de perspectiva encontramos que esta nueva solucién tampoco es suficiente.

Otra ventaja de estos métodos esta directamente relacionada con las zonas donde existe un
area casi o totalmente homogénea. Este tipo de areas, al no tener detalles caracteristicos, pueden
ser emparejadas con ciertas partes similares de la otra imagen, por lo que se debe de tratar de
buscar caracteristicas en zonas bien definidas y contrastadas de la imagen. Estos métodos
representan la aproximacion mas simple al problema del registro de imagen, al hacer casi
exclusivamente uso de los valores de intensidad de imagen, prescindiendo del reconocimiento
previo de formas presentes en las imagenes. El factor que diferencia a un algoritmo basado en
intensidad de otro suele ser la medida de similitud empleada por cada uno de ellos para establecer
la correspondencia adecuada entre pares de imagen.

En el caso de imagenes médicas, que no son ricas en detalles, la formacion distintiva esta
contenida en los niveles de gris principalmente. Es por ello que para este tipo de aplicaciones se
hace uso preferentemente de estos algoritmos. La condicion necesaria para poder aplicar este tipo
de algoritmos a las imagenes médicas es que ambas imagenes tengan funciones de intensidad
parecidas.

Como ya se ha comentado, este tipo de algoritmos se divide en dos grupos: los algoritmos
basados en intensidad de tipo estandar (SIB) y los de emparejamiento y suavizado (P&S). Estos se
describen a continuacion.

2.3.2.1 Registro basado en intensidad estandar (SIB)

En estos algoritmos las imagenes son registradas usando una medida de similitud de
intensidad, mediante una transformacion 7 no rigida. Esta transformacion tiene dos metas
opuestas: ser lo mas suave posible y maximizar la medida de similitud. La principal caracteristica
de este tipo de técnicas, al contrario que los algoritmos P&S, es que esta presente la misma
transformacion en la medida de similitud de intensidad y en la limitacion de la suavidad de la
transformacion.

Podemos dividir esta categoria de registro en tres subclases:
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1. Paramétrica: La transformacion 7 se encuentra limitada para minimizar la medida
de similitud de intensidad en un espacio de pocas dimensiones y de transformacion
no rigida.

2. Competitiva: La transformacion 7 no tiene forma a priori, pero minimiza una
suma ponderada de la energia de similitud de intensidad y de regularizacion. Esta
aproximacion a veces se justifica mediante la formulacién bayesiana.

3. Fluida: La transformacion 7 no tiene forma a priori, pero su evolucion hacia el
minimo de la energia de similitud estd limitada para ser suave. Una “distancia
fluida” entre dos transformaciones se puede definir como el camino mas corto
presente entre ellas, es decir, se puede disefiar un algoritmo “fluido” que minimice
la suma ponderada de la energia de similitud y de la distancia “fluida” entre las
transformaciones.

Como podemos ver, el primer tipo de regularizacion es de tipo paramétrico, mientras que los
otros dos son no paramétricos. Sin embargo, estas tres subclases no son exclusivas, por lo que
encontraremos algunos algoritmos que combinen varias de ellas.

2.3.2.2 Registro de emparejamiento y suavizado (P&S)

Esta categoria es intermedia entre las dos vistas anteriormente. Los algoritmos de
emparejamiento y suavizado también estan basados en intensidad, ya que usan una energia de
similitud de la intensidad para cuantificar la calidad de la correspondencia entre las imagenes. Sin
embargo, estos algoritmos operan en dos pasos, que pueden alternarse o no. En primer lugar se
usa una medida de similitud de intensidad para encontrar un conjunto relativamente denso de
puntos o caracteristicas entre ambas imagenes. Estas correspondencias se aproximan entonces
mediante una transformacién suave no rigida.

La principal caracteristica de estos algoritmos, en contraposicion al registro SIB, es que usan
dos transformaciones (a menudo implicitamente): una primera transformacion C para calcular la
medida de similitud; y una segunda transformacion 7 en la que la limitacion de suavidad se
mantiene. Es por ello que en la practica la suavidad de las soluciones encontradas es mucho mas
uniforme y controlable que en otros métodos. En esta categoria encontramos los algoritmos de
Block-matching, para registro rigido y no rigido y los algoritmos basados en flujo dptico, por
ejemplo.

En el capitulo 4 se describira el procedimiento utilizado para realizar el registro de las
imagenes empleadas en este proyecto, utilizando para ello un algoritmo de tipo P&S.

2.4. MEDIDAS DE SIMILITUD
En el registro de imagenes la precision de los resultados depende en gran medida de la

medida de similitud empleada. Para el registro de imagenes se emplean muchas medidas de
similitud. Estas medidas pueden ser calculadas sobre imagenes completas o con blogues de ellas.
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Tradicionalmente, la limitada informacion sobre el comportamiento de una medida de similitud era
obtenida estudiando la calidad del registro final o dibujando graficas de similitud de los valores de
medida obtenidos por rotacion o translacion de la imagen. Hoy dia estamos asistiendo a
procedimientos de optimizacion mediante la evaluacion estadistica de las medidas de similitud.
Estos tipos de técnicas estiman entre otras cosas el rango de captura, el nimero y localizacién de
un optimo local y la precision de un optimo global, para obtener el mejor resultado. No hay una
Unica medida de similitud que pueda producir un mejor resultado que otra para todo tipo de
imagenes, de tal modo que la busqueda de factores de similitud constituye un area de
investigacion relevante en el mundo del procesado de la sefial.

A grandes rasgos, las medidas de similitud estan divididas en dos tipos: medidas basadas en
métodos geométricos, que utilizan para ello la extraccion de distintas caracteristicas, y medidas
basadas en niveles de intensidad. Estas Ultimas a su vez también se encuentran divididas en dos
tipos: las de promedios y las de tipo estadistico. La division efectuada estd directamente
relacionada con el tipo de algoritmo de registro llevado a cabo, por lo que a veces en la bibliografia
el tipo de emparejamiento y las medidas se similitud son consideradas como una misma cosa.

En el pasado, los métodos de registro se han basado mayoritariamente en emparejar las
caracteristicas correspondientes de las imagenes a registrar, pero mas recientemente, el interés se
ha dirigido a las medidas de la correspondencia global obtenida directamente a partir de las
intensidades de la imagen.

Los registros de imagenes basados en medidas de similitud ajustan los parametros de una
transformacion espacial apropiada, hasta que la medida en cuestion alcanza un optimo. Dadas las
imagenes a ser registradas y el modelo de transformacion espacial, el resultado de la tarea de
registro principalmente depende de la medida de similitud y del método de optimizacion.

Cada una de las distintas medidas de similitud introducidas hasta la fecha tiene diferentes
propiedades, y son por lo tanto diferentemente sensibles a la modalidad, contenido y diferencia de
la imagen en cuanto a muestreo, interpolacion, solapamiento parcial y degradacion (por ejemplo
ruido). Para poder elegir la medida de similitud y su implementacion de la manera mas apropiada,
asi como el método de optimizacion, es a menudo deseable disponer de alguna informacion a priori
sobre el comportamiento de la funciéon de similitud con respecto a los factores mencionados. Sin
embargo, incluso en el caso simple de registro rigido de dos imagenes, el parametro espacio es
demasiado grande para analizar la funcién de similitud en cada punto de este espacio. A partir de
la precision y robustez del propio registro es posible obtenerse, no obstante, una informacion
limitada de la medida de similitud empleada.

2.4.1. Medidas basadas en el nivel de intensidad

Las medidas basadas en nivel de intensidad utilizan los valores de los pixeles directamente,
usando para ello una medida basada en promedios o en la estadistica de la imagen. Este tipo de
medidas son por lo habitual mas lentas que las basadas en métodos geométricos, que utilizan una
menor cantidad de datos, pero requieren poca o ninguna segmentacion. Los métodos de similitud
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por nivel de intensidad tratan de encontrar un maximo (o minimo) valor donde las dos imagenes
estén perfectamente alineadas.

Los métodos de registro basados en este tipo de medidas por nivel de intensidad han
capturado actualmente mucho interés para el registro de imagenes multimodo. A continuacién se
describen las dos clases principales de medidas basadas en el nivel de intensidad.

2.4.1.1 Medidas basadas en promedios

Si las funciones de intensidad entre las imagenes son muy similares, entonces se pueden
aplicar métodos sencillos basados en promedios. Este tipo de medidas utilizan operaciones de tipo
no estadistico para el calculo de la similitud, como la diferencia, el cociente y el sumatorio.
Ejemplos de este tipo de métodos son la suma de las diferencias absolutas (Mean Absolute
Difference, MAD), el coeficiente normalizado de correlacion cruzada (Normalized Cross-Correlation
Coefficient, NCC) y medidas basadas en distancias geométricas, como la diferencia cuadratica
media (Mean Squared Difference, MSD) o la raiz cuadratica media (Root Mean Square, RMS).

2.4.1.2 Medidas basadas en la estadistica de la imagen

Si las funciones de intensidad son al menos estadisticamente dependientes (tipicamente en
el registro multimodo), se pueden usar medidas basadas en la estadistica de la imagen, como el
ratio de correlacion (Correlation Ratio, CR), el criterio de Woods (Woods Criterion, WC), la
informacion mutua (Mutual Information, MI) o heuristicos.

Dentro de las medidas de tipo estadistico, podemos encontrar otro grupo distintivo, las
medidas basadas en la teoria de la informacion. La correcta alineacion geométrica entre imagenes
es critica para la obtencion de resultados precisos, y una de las formas de llevar a cabo esto es
mediante la aplicacion de estas técnicas. Las medidas basadas en la teoria de la informacion hacen
uso de la teoria matematica de la informacién, fundamentada en la teoria de la probabilidad y la
estadistica. Este tipo de medidas hacen uso de la entropia entre otras importantes medidas de
informacion. La informacién mutua se define como la cantidad de informacion en comin entre dos
variables, y es el ejemplo mas claro de las medidas de similitud de este tipo.
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3. MEDIDAS DE SIMILITUD

3.1. INTRODUCCION

Las medidas de similitud son una de las bases fundamentales del proceso de registro de
imagenes, ya que son éstas las que nos permiten detectar las parte de la imagen objetivo que
tienen correspondencia con otras de la imagen de referencia. Son muchas las medidas que se han
estudiado y de las que podemos encontrar multitud de trabajos. Algunos ejemplos de dichas
medidas son la correlacién cruzada [1], la entropia de la diferencia entre imagenes, la correlacion y
la diferencia del gradiente [4], la energia del histograma [5], la informacion mutua [7], el ratio de
correlacion vy el criterio de Woods [12].

En este capitulo vamos a analizar cada una de las cuatro medidas mas utilizadas en la
practica, que se han implementado y evaluado a lo largo del proyecto. Estas cuatro medidas son el
coeficiente normalizado de correlacion cruzada (NCC), la informacion mutua (MI), el ratio de
correlacion (CR) y el criterio de Woods (WC). Estas tres Ultimas son de tipo estadistico y nos
permiten registrar imagenes de distinta modalidad.

3.2. MASCARAS DE PASO Y PONDERACION

Para el calculo de los diversos promediados sobre bloques no rectangulares, y de
distribuciones geométricas arbitrarias, se hace uso de una ventana especial llamada mdscara de
datos. Este tipo de mascaras son tales que al multiplicar el conjunto de datos por ellas sélo
permanece el conjunto de datos que coincide con las posiciones de la mascara donde el valor es
igual a 1, mientras que los valores no deseados quedan anulados al ser multiplicados por un valor
igual a 0 de la mascara de paso. En el caso de imagenes, este tipo de mascaras tienen caracter
bidimensional. La Figura 3.1 muestra el resultado de aplicar una mascara de paso circular a una
imagen fotografica.
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(b) Ventana de paso circular (c) Imagen al aplicar la ventana

Figura 3.1. Ejemplo de mascara de paso circular aplicada a una imagen.

Del mismo modo que se aplica una mascara de paso, se puede aplicar una mdscara de
ponderacion, que nos puede ser de utilidad para ponderar el peso de cada uno de los datos
implicados en el calculo de un determinado estadistico, los denominados momentos. El peso de la
mascara puede venir dado por la posicion geométrica, la intensidad, etc.

3.3. EL COEFICIENTE DE CORRELACION CRUZADA

La medida de similitud mas frecuente es el coeficiente normalizado de correlacion cruzada, o
Normalized Cross Correlation (NCC). La correlacion se calcula entre parejas de bloques
pertenecientes a la imagen de referencia y a la imagen objetivo, buscando el maximo en dicha
medida. Es el blogque con el que se consigue el maximo el que determina la correspondencia
finalmente establecida.

El registro basado en el coeficiente normalizado de correlacién cruzada nos permite en
principio alinear con precision Unicamente imagenes con translaciones entre si, aunque también es
posible la aplicacion de esta medida en el caso de rotaciones leves o escalado.

Las dos principales desventajas de los métodos de correlacion son las siguientes:

1. La excesiva planicidad de los maximos de similitud detectados debido a la
autosimilitud de las imagenes.

2. La elevada carga computacional, aunque inferior a otras medidas.

Para solucionar el primer punto se suele resaltar el maximo aplicando un preprocesado a la
imagen o utilizando una correlacion de bordes o de vectores. De este modo la medida de similitud
es menos vulnerable a las diferencias de intensidad entre las imagenes de referencia y objetivo.

Recientemente ha surgido un gran interés por el registro multimodo, por lo que la principal
atencion se ha dirigido a métodos basados en el ratio de correlacién, que veremos mas adelante a
lo largo de este tema. Sin embargo, la correlacion como método de registro todavia sigue en uso y
se utiliza en gran nimero de aplicaciones gracias a su sencilla implementacion hardware, lo que la
hace muy extendida para aplicaciones en tiempo real.
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3.3.1. Expresion matematica del NCC

Sean dos conjuntos de datos f(n)y J(n) de cualquier dimension, donde n representa la
posicién de un determinado dato en el conjunto, y sean 7,(n)y J,.x(n) los subconjuntos de datos
extraidos de las posiciones de I(n) y J(n) indexadas por las matrices de indices vy v+x
respectivamente. El término x representa un cierto desplazamiento respecto a los indices v, por lo
que x recibe el nombre de matriz de desplazamientos. Se define el coeficiente de correlacion de la
siguiente forma:

7 (X) — ]vJv+x — ]v']v+x _]v']v+x
SR i = 2 Gy
v ovtx ]v _]v Jv+x _']v+x
donde se definen
- 1 Ly Ly
w :F Z ZW(xay)ﬂ(an’)a (32)
n x=—Ly y=—Ly
—2 1 Ly Ly )
We=—m 20 2 W), (3.3)
n x=—Ly y=—Ly
—, 1 & L —\
w :F Z Z(W(x,y)—W) 77(X,y), (3.4)

n x==Ly y=—Ly

como la media, el valor cuadratico medio y la varianza del conjunto de datos definido por una
imagen bidimensional arbitraria W(x,y) y la mascara de paso 7(x,y), donde N, representa el

nimero de puntos a considerar dentro de una area de dimensiones N xN ,con N =2L +1y

N, =2L, +1, correspondiente a la mascara de paso, dada por:

Ly L
N, =Y Doy, (3.5)
x=—Ly y=—Ly
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Para dos imagenes W (x,y) y Z(x,y) también definimos

_ 1 Ly Ly
WZ :V Z ZW(X,J/)Z(XJ)U(X,)/), (3-6)
n x=—Ly y=—Ly
A 1 Ly Ly J— .
Wz =2 2= Nz = Zhx.p). (3.7)

n x=—Ly y=—Ly
1 Ly Ly

W-Z)* = v DWW ()= Z(x, ) n(x, ), (3.8)

n x==Ly y=—Ly

respectivamente como la correlacion, la covarianza y la diferencia cuadratica media entre los dos
conjuntos de datos.

También definimos el coeficiente de diferencia cuadratica de la siguiente forma:

(]V - JV+X )2 I_V + jV+X - 2]VJV+X
d,(x)= IE = o : (3.9)

El coeficiente de diferencia cuadratica media (también llamado MSD) se calcula
paralelamente al del coeficiente de correlacion, y se usa debido a la poca fiabilidad de esta medida
en bloques de bajo contraste o textura, es decir, de baja varianza y similar nivel medio de
intensidad. Con un uso conjunto del coeficiente de correlacion, que es sensible a las transiciones de
niveles de gris, y de la diferencia cuadratica, que es sensible a los propios niveles de gris, se puede
conseguir una mejora en la capacidad de deteccion de patrones, en lo referente a discriminacion,
selectividad o directividad en angulo de giro. Por lo tanto, la medida de similitud resultante de esta
combinacion tiene la siguiente expresion:

r

P ik-d’

(3.10)

siendo r el coeficiente de correlacion, d la diferencia cuadratica y 4 un parametro que nos permite
ponderar la importancia de la medida de la diferencia cuadratica frente a la correlacion.
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En la practica, un valor aproximado de k que suele dar buenos resultados es & = 3, al
proporcionar un compromiso perfecto entre sensibilidad al tipo de patréon y los niveles de
intensidad y contraste. Los valores resultantes de p suelen umbralizarse a un valor cercano a 0.25-
0.3, por lo que valores menores quedan automaticamente reasignados a un nivel igual a cero.

En la Figura 3.2 podemos observar el resultado de un mapa de similitud para el caso del
coeficiente de correlacién y la combinacién de éste con la diferencia cuadratica. Un mapa de
similitud se genera calculando el valor de la similitud entre dos bloques determinados, en las
posiciones donde ambos pueden superponerse por tener el mismo tamafio. Cuando calculamos la
medida de similitud de dos bloques de igual tamafio, el resultado que obtendremos sera un escalar
que de cierto modo indicara el grado de interdependencia entre ambos bloques. Si por el contrario
nos disponemos a comparar dos blogues de distinto tamario (J mayor que ), el calculo del mapa
debe hacerse por iteraciones, es decir, el bloque 7 (Figura 3.2(a)) se debe comparar con cada
posible combinacion de las divisiones de J (Figura 3.2(b)) en subbloques del tamafio de I Por
ejemplo, si el bloque I tiene un tamafio de 2 x 2 y el bloque J uno de 3 x 3, tendremos cuatro
iteraciones:

-~
~

=
< <

g o a b P 9q

= [teracién 1: Se calcula la similitud de I = y J'= , resultando M;.
c d s t
, o a b q r

= Tteracion 2: Se calcula la similitud de [ = y J'= , resultando M..
c d t v
) o a b s t

= [teracién 3: Se calcula la similitud de I = y J'= , resultando Ms.
c d w X
, o a b v

= Tteracidn 4: Se calcula la similitud de [ = y J'= , resultando M.
c d X y

M, M,
El resultado es un mapa de similitud de la forma MAPA = .
M, M,

A la hora de calcular el mapa de similitud también hay que tener en cuenta la presencia o no
de una mascara de paso. Si esto es asi, solo se calcularan los valores del mapa pertenecientes a
los lugares donde esa mascara de paso sea 1, mientras que el resto de valores seran asignados
directamente a 0.
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Il 4

a) Fraccién de la imagen (b) Imagen original (c) Mapa de similitud r

(d) Mapa de p con k=0 e) Mapa de p con k=1.5 (f) Mapa de p con k=3

Figura 3.2. Influencia del parametro de ponderado k en los mapas de similitud.

Como podemos observar, la Figura 3.2(a) es un fragmento de la esquina superior izquierda
de la Figura 3.2(b), y se va calculando el valor de la medida de similitud para cada una de las
posibles combinaciones sobre la imagen (b). Obviamente, el valor mayor de este mapa (en blanco)
coincide con la posicion de la que se ha extraido la imagen (a). En la Figura 3.2(d) vemos el
resultado de aplicar una umbralizacion de 0.3 a la Figura 3.2(c) sin tener en cuenta la diferencia
cuadratica; en la Figura 3.2(e) vemos el resultado de una umbralizacién del mismo tipo, pero esta
vez con un factor de ponderado de & = 1.5; por Ultimo, en la Figura 3.2(f) vemos el resultado para
el valor tipico de £ = 3.

3.3.2. Algoritmo de implementacion

A continuacion se describen los distintos pasos del algoritmo que calcula el coeficiente de
correlacion de dos blogues de datos. Para ello se hace uso de la convolucidon, que nos permite
desarrollar un procedimiento mas rapido vy eficiente, a partir de la ecuacion (3.1). El hecho de que
la convolucion consiga un ahorro del tiempo de procesado importante se debe a la idea de que se
produce una reduccion en el nimero de operaciones requeridas, haciendo para ello uso de la
simetria de las mascaras de convolucion.

La correlacién cruzada es similar en naturaleza a la convolucion de dos funciones. Mientras
que la convolucion implica invertir una sefal, y luego desplazarla y multiplicarla por otra sefial, la
correlacion sélo implica desplazarla y multiplicarla (no invertirla).
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Para ilustrar la afirmacion anterior supongamos la correlacion cruzada de dos funciones
complejas f(m) y g(m) de una variable discreta m, denotada como feg, y que se puede

expresar como

(feg)(m)=Y fin)g(m+n) (3.11)

donde f(m) es el complejo conjugado de f(m). Ya que la convolucién entre dos funciones

discretas (representada por un *) estd definida como

(f *g)(m)=Y fin)g(m—n), (3.12)

se puede expresar la relacion existente entre ambas mediante
feg=f—m)xg(m). (3.13)

La expresion (3.13) viene a decir exactamente lo ya comentado anteriormente. Asi pues,
invirtiendo el orden de los datos utilizados en la convolucion, seremos capaces de llevar a cabo las
operaciones para calcular la correlacion cruzada con una mayor velocidad que la conseguiriamos
utilizando todas las operaciones implicitas en las formulas introducidas en este apartado.

La ecuacion (3.1) sera por lo tanto la utilizada como base para el calculo de la similitud entre
cfactorl - A-Jm - Im

JCi-G

las imagenes. Esta la podemos rescribir como 7,(x) = , reduciéndose todo a

obtener estos términos por separado:

1) Se calcula el area de la mascara de paso utilizada (sumatorio del nimero de unos
que contiene) y se asigna a la variable A.

2) Se aplica la ventana reflejada al primer bloque (bloque 1), también reflejado, y se
asigna a la variable IMaskReverse.

3) El valor promedio de los pixeles de la mascara se calcula entonces como el

) Imaskreverse . .
sumatorio de # , Y se asigna a la variable Im.
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4) Se realiza la convolucién 2D del segundo bloque (bloque J) con la mascara sin
reflejar dividida por A. Todo esto se asigna a la variable Jm.

5) Asignamos a Ci1 el sumatorio de IMaskReverse al cuadrado.
6) Se calcula €icomo Ci = Ci1 — A-ImIm, produciendo un valor escalar.

7) Se lleva a cabo la convolucion 2D del blogue J al cuadrado con la mascara de paso
sin reflejar, y se almacena en Cj1.

8) Se calcula Fcomo & = Gj1 — A-IJm-Jm, produciendo un resultado escalar.

9) De nuevo calculamos la convolucion 2D, pero esta vez entre el bloqgue J e
IMaskReverse, asighando el resultado a cfactor1.

10) Calculamos cfactor como cfactor = cfactorl — A-Jm-Im.

11) Por ultimo, el resultado final del coeficiente de correlacion lo proporciona el cociente
cfactor

JCi- G

Para el calculo de la diferencia cuadratica media se sigue un algoritmo muy similar, ya que
Cil +Cjl—2cfactorl

se puede rescribir (3.9) como d_ (x) = C
1

1) Se calcula G, Ci1, Cj, Gj1y cfactor1 como en el algoritmo anterior.
2) Se obtiene la variable dfactor como dfactor = Cil1 + Cj1 — 2-cfactorl.

dfactor

3) El resultado final lo proporciona el cociente c
i

Un aspecto muy a tener en cuenta en estos algoritmos es el hecho de que pueden
producirse divisiones por cero debido a que el producto entre Ci'y Cj puede llegar a ser nulo. Para
estos casos, es conveniente asignarse un valor igual a 0 para el coeficiente de correlacion y un
valor alto para la diferencia cuadratica (por ejemplo 100), de modo que se indique un parecido casi
nulo entre los conjuntos de datos. Ademas, por la misma razon, para las zonas del mapa de
similitud resultante que se encuentran fuera de las zonas de paso de la mascara, también se
asigna un valor nulo al coeficiente de correlacion y un valor alto a la diferencia cuadratica.

3.3.3. Limitaciones
La correlacién de datos es capaz de detectar formas o distribuciones geométricas de datos

bien definidas, como los presentes en bordes, contornos o transiciones. Ademas, este parametro se
muestra mas efectivo cuanto mas contrastado es el patron buscado, o dicho de otro modo, cuanto
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mayor es su varianza. El coeficiente de correlacion es por definicion independiente de los valores
medios de los bloques comparados, y por consiguiente de los niveles medios de iluminacion de las
porciones de imagen. La contribucién a partir de un pixel dado es fuertemente dependiente de la
intensidad de dicho pixel, por lo que algunas grandes diferencias en intensidad pueden causar un
efecto substancial sobre la medida de similitud.

Sin embargo, aunque la correlacién resulta estupenda para detectar movimiento rigido, ésta
presenta numerosas limitaciones para el omnipresente caso de movimiento deformable, debido a
su gran sensibilidad a las deformaciones y a las rotaciones de bloque. En casos de considerable
deformacion o rotacion entre los bloques, la correlacion se muestra poco robusta cuanto mayor es
el tamafio de bloque utilizado. Por tanto, si cogemos bloques de tamafios menores, estaremos en
cierto modo evitando el problema de las deformaciones o rotaciones, pero por otra parte se puede
llegar a una pérdida drastica de la capacidad de discriminacion de patrones. Cada tipo de
aplicacion determinara el tamafo de los bloques a utilizar para el calculo del mapa de similitud.

3.3.4. Ejemplos

A continuacion mostramos una serie de ejemplos para advertir el funcionamiento del
coeficiente normalizado de correlacion y contrastar lo afirmado en el apartado anterior. En la
Figura 3.3 se observa una imagen tomada a partir de la columna vertebral de un ser humano. De
esta imagen se extrae un bloque de la zona indicada por el cuadro blanco, que se utiliza para
calcular el mapa de similitud en toda la imagen original. La Figura 3.3(b), Figura 3.3(c) y Figura
3.3(d) muestran el resultado para un tamafio de bloque de 6 x 6 pixeles, mientras que la Figura
3.3(e), Figura 3.3(f) y Figura 3.3 (g) lo hacen para un tamafio de 11 x 11, y la Figura 3.3(h), Figura
3.3(i) y Figura 3.3(j) para un bloque de 16 x 16. La Figura 3.4 analiza este mismo comportamiento
para el caso en que la imagen con la que comparar haya sufrido una rotacion.

Al analizar ambos conjuntos de figuras, podemos sacar las siguientes conclusiones:

o Un tamafio de bloque menor lleva consigo un mapa de similitud mas definido y por
lo tanto localiza mas zonas donde el parecido es alto con el bloque tomado.

o Conforme aumentamos el tamafio del bloque, la suavidad del mapa de similitud
aumenta y las zonas con un alto grado de similitud disminuyen, perdiendo
capacidad de deteccion para grandes deformaciones.

o El hecho de comparar un bloque con una imagen deformada de la primera provoca
gue las zonas de deteccion se vean alteradas. Cuanto mas pequefio sea el tamano
del blogue, mas facil sera detectar la deformacion producida, mientras que un
mayor tamafo de bloque aumentara las limitaciones del algoritmo frente a las
deformaciones no rigidas.
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(b) Bloque de 6 x 6 (d) Mapa de similitud p con k=3

[

(e) Bloque de 11 x 11 (f) Mapa de similitud r (9) Mapa de similitud p con k=3

(h)

Figura 3.3. Ejemplo de la repercusién del tamafio del bloque sobre el mapa de similitud en una imagen sin rotacion.

Bloque de 16 x 16 (i) Mapa de similitud r (j) Mapa de similitud p con k = 3
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(c) Bloque de 6 x 6 (d) Mapa de similitud r (e) Mapa de similitud p con k=3

(f) Bloque de 11 x 11 (g) Mapa de similitud r (h) Mapa de similitud p con k=3

.

(i) Bloque de 16 x 16 (i) Mapa de similitud r (k) Mapa de similitud p con k =3

[

Figura 3.4. Ejemplo de la repercusién del tamafio del bloque sobre el mapa de similitud en una imagen con rotacion.
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3.4. EL COEFICIENTE DE INFORMACION MUTUA

En teoria de probabilidad y de la informacion, la informacion mutua (MI) de dos variables
aleatorias es una cantidad que mide la dependencia estadistica de las dos variables (o conjuntos de
datos). La unidad mas comin de medida de la informacion mutua es el bit, cuando para ello se
hace uso de logaritmos de base 2.

En gran cantidad de aplicaciones, se trata de encontrar el maximo de la informacion mutua,
lo que implica incrementar la dependencia entre dos variables. A menudo, maximizar el coeficiente
de informacion mutua es equivalente a minimizar la entropia condicional. Algunos ejemplos de las
aplicaciones de este tipo de medida de similitud incluyen el calculo de la capacidad del canal en
teoria de la informacion, seleccion de caracteristicas en aprendizaje maquina o procesamiento de
imagenes médicas para registro de imagen. En este Ultimo caso, la imagen es deformada hasta
que la informacion mutua entre la imagen referencia y la registrada se maximiza.

Los métodos basados en la informacién mutua son los métodos basados en intensidad de
pixel mas recientes, siendo también los mas populares para el registro multimodo. El registro de
imagenes multimodo es un problema complejo que se encuentra muy habitualmente en el registro
de imagenes médicas, por ejemplo para la comparacién simultanea de imagenes anatémicas y
funcionales que permiten un diagndstico mas fiable. La informacién mutua no asume una relacion
lineal entre los valores de los pixeles de las dos imagenes, pero en su lugar asume que la
ocurrencia de los valores mas probables en las dos imagenes se maximiza en el proceso de
registro. Como podra apreciarse mas adelante, el hecho de que la informaciéon mutua sea una
medida de tipo estadistico resulta especialmente apropiado para estas aplicaciones de registro
multimodo.

Los criterios de registro MI muestran que la informacién mutua de los valores de intensidad
de los correspondientes pares de pixeles es maxima si las imagenes estan geométricamente
alineadas. Ya que no se impone ningun tipo de limitaciones a la naturaleza de la relacion entre las
intensidades de las imagenes a ser registradas, y no se hacen presunciones sobre el contenido de
las imagenes de las modalidades involucradas, el criterio de informacion mutua es muy general y
potente. Esto nos permite su aplicacion para registros completamente automatizados sin
segmentacion previa o preprocesado.

Si combinamos la medida de la informacion mutua normalizada (Normalized Mutual
Information, NMI), con estrategias piramidales o jerarquicas (con resolucion creciente), se puede
conseguir una aceleracion importante del proceso de registro. De forma similar a la NMI, y también
proveniente de la teoria de la informacion, se puede emplear otra medida de similitud basada en la
entropia cruzada, el denominado coeficiente de correlacion de entropia (Entropy Correlation
Coefficient, ECC).

3.4.1. Expresion matematica del NMI

Sean de nuevo dos imagenes I(n)y J(n) bidimensionales. Sean también I(n)y J,.x(n) las
subimagenes extraidas de las posiciones de /(n)y J(n) indexadas por las matrices de indices vy
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v+x respectivamente. El término x representa el desplazamiento respecto a los indices v,
recibiendo el nombre de matriz de desplazamientos. Se define el coeficiente de informacion mutua
normalizado (NMI) de la siguiente forma:

HU)+HU,.) _, 1d,J,.,)
H(,J,,.) H(,J,,,)  ©%

NMI(L,,J,.,) =

donde H(-) representa la entropia de la imagen escogida, que es posible calcular a partir del
histograma de niveles de intensidad en la imagen, es decir, de la probabilidad de aparicién de cada
uno de los 256 niveles de gris, p; e I(*) es la informacion mutua. Ambas estan dadas por las
expresiones

255

H(x)==) p,(x)log p,(x), (3.15)
255 255
H(xay):_Zzplj(xay)logpg(xay)a (3.16)
i=0 j=0
253 P, (x,)
I(x,y)= p; (x,y)log—"——, (3.17)
ZO; ’ P,(0)p;(»)

1(x,y)=H(X)-H(x|y)=H(y)-H(y|x)=Hx)+H(y)-H(x,y),  (3.18)

donde H(x)y H(y) son las entropias marginales, H(x/y)y H(y/x) son las entropias condicionales,
H(x,y) es la entropia conjunta de x e y, p(x,y) es la funcion de distribucion de probabilidad
conjunta de xe y, y p(x)y p(y) son las funciones de distribucién de probabilidad marginal de xe y
respectivamente.

Para obtener los valores de las distribuciones de probabilidad se suelen utilizar los
histogramas, una herramienta que nos proporciona una aproximacion de dichas funciones
estadisticas. Un histograma es simplemente una matriz que cuenta el nimero de observaciones
que caen en cada uno de los intervalos definidos en ella, denominados bins. Estos intervalos se
especifican de modo que no se solapen entre si, y deben ser adyacentes. Dependiendo del
conjunto de datos del que dispongamos, el histograma a calcular sera de una dimensién o de dos
dimensiones (aunque mas dimensiones son posibles). En el primer caso se calcula el nimero de
coincidencias de los datos de una variable dentro de un conjunto de bins determinado, mientras
que en el segundo se evallan dichas coincidencias cuando se dispone simultaneamente de dos
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variables distintas, resultando una matriz rectangular cuyo tamafio viene determinado por el
tamano de los bins escogidos para cada uno de los conjuntos de datos presentes.

La Figura 3.5 muestra el resultado de distintos histogramas cuando disponemos de uno o de
dos conjuntos de datos para su calculo. Para la representacion se han utilizado tamafios de bin de
32 en cada eje.

(a) Histograma 1D (b) Histograma 2D

Figura 3.5. Ejemplos de distintos tipos de histogramas.

Intuitivamente, si la entropia H(x) es tomada como la medida de la incertidumbre sobre un
conjunto de datos, entonces H(x/y) puede ser vista como la cantidad de incertidumbre que queda
sobre x tras conocer y, y por lo tanto la primera de estas igualdades puede ser interpretada como
la incertidumbre en x menos la incertidumbre en x cuando se conoce y, que es equivalente a decir
que es la incertidumbre en x que se elimina al conocer .

A partir de las expresiones (3.15), (3.16), (3.17) y (3.18) se pueden deducir las siguientes
conclusiones sobre la informacion mutua:

1. Lainformacién mutua es no negativa — I(x,y) >0 (yaque H(x)> H(x|y)).

2. La informaciéon que contiene una imagen acerca de ella es su propia informacion —
I(x,x)=H(x).

3. Lainformacién mutua es simétrica — I(x,y)=1(y,x).

4. Si I(x,y)=0, las imagenes xe y son independientes entre si.

Dado que el NMI se encuentra comprendido entre 1 y 2, generalmente se prefiere el uso del
denominado coeficiente de correlacion de entropia (ECC), que si que toma valores comprendidos
entre 0 y 1, y se puede calcular de la siguiente forma a partir del NMI:

2
NM](]V’JV+X) ) (3.19)

ECC(]V’Jv+x) = 2 o
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3.4.2. Algoritmo de implementacion

Para la implementacion del algoritmo que calcula la informacion mutua normalizada de un
par de conjuntos de datos o imagenes se parte de las expresiones (3.14) y (3.19), de modo que el
algoritmo queda:

1)

2)

3)

4)

5)

6)

7)

8)

9)

Se calcula el histograma del primer bloque (imagen I) y se normaliza dividiendo por
el nimero de muestras procesadas, lo que da la probabilidad de cada uno de los
niveles de gris. Este valor se asigna a la variable P;.

Se calcula la entropia del blogue I mediante la expresion (3.15), obteniendo la
variable H;.

Se coge el segundo bloque (imagen J), que debe ser de las mismas dimensiones
que el primero, y se calcula la probabilidad de ocurrencia de cada nivel de gris tal y
como se hizo en 1), asignandolo todo a la variable P;.

Obtenemos el valor de la entropia H; a partir de la formula (3.15) a partir de la
matriz de probabilidades P;.

Se crea una nueva matriz combinacion de los bloques I'y J, asignando en la primera
columna el valor de los niveles de gris de un bloque y en la segunda los de otro.
Esta nueva variable se denomina IJ.

Se calcula la probabilidad de ocurrencia de cada nivel de gris de IJ a través del
histograma normalizado 2D, obteniendo la variable P

La entropia de la matriz combinacion de I'y Jse calcula a partir de Pj usando ahora
la expresion (3.16). Este valor se asigna a Hy.
H +H
Obtenemos el NMI mediante el cociente NMI = ——L,
1J

El ECC se obtiene a partir del valor anterior a través de la relacion
2

ECC=2——"-.
NMI

Como vemos, la manera de calcular los mapas de similitud mediante este algoritmo es la
misma que la descrita en el apartado 3.3.1, de tal manera que se va calculando la similitud
iterativamente para cada posicion. Segun la implementacion efectuada, los aspectos mas criticos a
la hora de realizar el célculo del NMI y el ECC son dos: en primer lugar el tamafio de los bloques
para cada calculo debe ser el mismo; y por otro lado hay que resolver el caso en que la entropia
conjunta sea igual a cero.

Un aspecto muy importante a tener en cuenta durante la ejecucién ocurre cuando la
entropia conjunta de los bloques 7y J es nula, lo que provoca una division por cero. Para
remediarlo, se ha optado por asignar un valor de ECC igual a 0 que indique que no hay similitud
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siempre que la entropia conjunta A sea nula. Para evitar calcular los logaritmos de valores nulos,
otra medida a tomar sera la de coger sélo las probabilidades cuyo valor sea distinto de cero.

3.4.3. Limitaciones

La principal desventaja de los métodos que utilizan informacion estadistica como la entropia
es principalmente el aumento considerable del coste computacional, al compararlos con medidas
como la correlacién o la diferencia cuadratica media. Otro de los principales peligros o escollos de
la informacion mutua es el de tratar los valores de intensidad de la imagen de una manera
puramente cualitativa, sin considerar ninguna nocién de proximidad en el espacio de intensidad.

Debido a que los valores de intensidad de las imagenes médicas son muy distintos, los bins
de los histogramas son a menudo muy grandes. Para calcular el histograma mas eficientemente,
los valores de intensidad de la imagen son reescalados antes del procedimiento de registro. Los
valores de nivel de gris mas utilizados son 256 o 64 para ambas imagenes, aunque los resultados
se vuelven peores con la reduccion de estos niveles de gris.

3.4.4. Ejemplos

A continuacidon, vamos a observar el funcionamiento de la medida de similitud ECC para
algunas variaciones, a partir de las cuales podemos analizar su utilidad ante desplazamiento rigido
y ante rotaciones. Un analisis mas profundo de ésta y otras medidas de similitud lo encontraremos
en el apartado 3.7.

En la Figura 3.6 podemos ver el resultado de aplicar la medida de similitud ECC en una
imagen de la que se ha extraido un fragmento determinado. Este fragmento queda indicado por un
cuadro blanco en la Figura 3.6(a). En la Figura 3.6(b) se muestra un bloque de tamafio 6 x 6 que
se aplica a la imagen de la Figura 3.6(a) para obtener el mapa de similitud representado en la
Figura 3.6(c). También se ha calculado el mismo mapa de similitud (Figura 3.6(d)) cuando
hacemos uso de la diferencia cuadratica media y de una umbralizacion de 0.3, ya vista en el
apartado 3.3.1. Ahora esa expresion (3.10) nos ha quedado de la siguiente manera:

ECC

P=rik-d’

(3.20)

donde & de nuevo es el parametro de ponderado de la diferencia cuadratica d.

En la Figura 3.6(e), Figura 3.6(f) y Figura 3.6(g) podemos ver estos mismos mapas de
similitud para el caso de un tamafo de bloque mayor. Todo ello nos permite reafirmar, tal y como
vimos para el caso de la correlacion cruzada, que un tamafio de bloque mayor resulta mas
selectivo, pero tiene el inconveniente de tener peores prestaciones ante imagenes con
deformaciones complejas, es decir, para casos de deformaciones no rigidas. También vemos que la
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adicion de la diferencia cuadratica y una umbralizacion del mapa nos permiten obtener mas
claramente los lugares en donde se produce una mejor estima de la posicion del bloque. Esto,
como ya veremos mas adelante, nos ayudara a distinguir el tipo de modelo (punto, curva o mixto)

que describe el mapa de similitud.

(a) Imagen completa

s
\

b) Bloque de 6 x 6 ¢) Mapa de similitud ECC d) Mapa de similitud p con k = 3
-
A,
i
i,._
e) Bloque de 11 x 11 (f) Mapa de similitud ECC g) Mapa de similitud p conk =3

Figura 3.6. Ejemplo de mapas de similitud ECC ante distintos tamafios de bloque.

En la Figura 3.7 se muestra el resultado de los mapas de similitud ante distintas rotaciones
de la imagen, para lo que se emplea un bloque de 11 x 11 pixeles. En la Figura 3.7(c) se ve la
imagen tras una rotacién de 109, lo que proporciona al aplicar la medida de similitud con el bloque
dispuesto en la Figura 3.7(b) los mapas mostrados en la Figura 3.7(d) y Figura 3.7(e). En la Figura
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3.7(f), Figura 3.7(g) y Figura 3.7(h) observamos estos mismos resultados para una rotacién de

P

h N
(a) Imagen completa b) Bloque extraido de 11 x 11
(c) Imagen rotada 10° d) Mapa de similitud ECC e) Mapa de similitud p con k = 3

(f) Imagen rotada 20° (9) Mapa de similitud ECC (h) Mapa de similitud p con k = 3

Figura 3.7. Ejemplo de mapas de similitud ECC ante distintas rotaciones.

Los resultados obtenidos reflejan que incluso para rotaciones moderadas de la imagen
original, como puede ser una rotacion de 20°, el mapa de similitud indica para fracciones de
bloque con ciertas caracteristicas bien definidas (tal y como puede ser la nariz escogida en el
bloque de la Figura 3.7(b)) la posicion aproximada desde donde se ha desplazado ese determinado
bloque. Para rotaciones o deformaciones mucho mas acentuadas, la medida de similitud comienza
a perder efectividad, hasta el punto de llegar incluso a producir errores criticos de deteccion en el

Pagina 32



Capitulo 3 .- Medidas de similitud

momento de llevar a cabo el registro de dos imagenes con este tipo de deformacién. Como ya se
ha comentado anteriormente, un procedimiento mas exhaustivo de analisis tendra lugar en el
ultimo punto del reciente capitulo.

3.5. EL RATIO DE CORRELACION

En los Ultimos anos, las nuevas medidas de similitud basadas en pixeles han permitido un
progreso importante en el registro de imagenes multimodo, notablemente debido al incremento de
las medidas de similitud basadas en la teoria de la informacion. Su amplio éxito ha conducido al
abandono progresivo de medidas que usan la estadistica estandar de imagen, como la media y la
varianza. Hasta hace poco, tales medidas han estado esencialmente basadas en heuristicos. En
este punto tratamos el ratio de correlacion (CR), una medida basada en la teoria de probabilidad, y
que se define como una medida de la relacién entre la dispersion estadistica dentro de categorias
individuales, y la dispersion en la totalidad de la muestra. Para la definicion de este concepto
asumiremos la dependencia funcional entre las intensidades de las imagenes a registrar.

Como ya se ha visto en el capitulo 2, el principio general del registro basado en la intensidad
de los pixeles consiste en cuantificar la calidad de emparejamiento con respecto a la medida de
similitud del solapamiento de los pixeles de las imagenes. Ya que esta medida se asume maxima
cuando las imagenes estan correctamente alineadas, estas aproximaciones se implementan usando
un esquema de optimizacion.

Las medidas simples de correlacion han sido usadas extensamente en el campo de las
imagenes médicas, aunque basicamente asumen una relacion lineal entre las intensidades de las
imagenes. Tal hipotesis es generalmente demasiado ingenua en el registro multimodo, donde
medidas como la informacion mutua, el ratio de correlacion o el criterio de Woods proporcionan un
resultado mas acorde a la naturaleza multimodo de las imagenes. Al contrario que el NCC clasico,
el ratio de correlacion es una medida de similitud de caracter estadistico y es transparente a los
diferentes significados de la intensidad captada en cada imagen.

3.5.1. Expresion matematica del CR

Supongamos que tenemos dos imagenes I(n) y J(n) bidimensionales que han sido
registradas. Si aleatoriamente seleccionamos pixeles en la region de solapamiento de estas
imagenes, observaremos que los pares de intensidad que obtenemos son estadisticamente
consistentes, es decir, todos los pixeles que tienen cierta intensidad /7 en Z¢n) pueden tener
intensidades agrupadas en J/n), posiblemente muy diferentes de /i Dependiendo del tipo de
imagenes, cualquier isoconjunto 7(m) = / podria proyectarse a uno o varios de dichos grupos
(clusters). En el caso de un solo cluster por isoconjunto, la intensidad en J(n) podria predecirse
aproximadamente a partir de la intensidad en 7(m), aplicando una funcién simple. Este
razonamiento es valido sdlo si las imagenes estan correctamente registradas. Por lo tanto,
podriamos usar el grado de dependencia funcional entre Ifm) y J/n) como criterio de
emparejamiento.
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Para llevar a cabo el calculo del ratio de correlacion entre dos imagenes, tenemos que ser
capaces de definirlas como variables aleatorias, es decir, determinar sus funciones de densidad de
probabilidad (fdp) marginal y conjunta. Una técnica comun consiste en normalizar el histograma 2D
del par de imagenes. Entonces, las imagenes pueden ser vistas como variables aleatorias discretas.
Escogiendo esta aproximacién discreta, no hay necesidad de manipular explicitamente el
histograma 2D de las imagenes, tal y como ocurria para la informacion mutua. En su lugar, el ratio
de correlacion puede calcularse recursivamente mediante la acumulacion de operaciones locales.

Sean I,(n) y J,x(n) las subimagenes extraidas de las posiciones de dos imagenes sin
registrar I(n) y J(n), indexadas por las matrices de indices vy v+x respectivamente. Podemos

representar la region de solapamiento de ambos subconjuntos de datos como Q, y a
N =Card(Q2) como el nimero total de pixeles que esta region contiene. Consideramos los

isoconjuntos de I,(m), Q, = {w € QI (w) =i} y sus cardinales N, = Card(<,). Los momentos

totales y condicionales (media y varianza) de J,.x(n) son entonces

1
m=—>J, (o), (3.21)
Na)eQ
1
m=—>J, (o), (3.22)
Nl' weQ);
2 1 2 2
ol =—=>J,.(0) —m’, (3.23)
Na)eQ
1
o =—3J. (@) -m’. (3.24)
Nl' wel);

A partir de las relaciones anteriores es posible obtener una expresion simple del ratio de
correlacion, dada por

1
n(Jv+x|Iv) =1- NO'2 ZNzO-zz (3.25)

La medida anterior no requiere el célculo del histograma 2D de las imagenes. Esta es la gran
diferencia respecto a la informacidn mutua. Los algoritmos clasicos para el calculo de la
informacion mutua tienen una complejidad de orden n;7;, con n;y n; siendo el nimero de niveles
de intensidad en las imagenes I, y J,.. respectivamente. El computo del ratio de correlacion
anterior tiene solamente una complejidad de orden n; y es independiente de 7,
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El ratio de correlacion, como vemos, mide la dependencia funcional entre los subconjuntos
de imagenes 1,(n)y J,.x(n). Toma valores entre 0 (sin dependencia funcional) y 1 (dependencia
puramente determinista). Por el uso de un cociente en lugar de una diferencia, #(/,, |/,) es

invariante a cambios multiplicativos en J,.,(n). También hay que apuntar que el ratio de
correlacion es asimétrico por naturaleza ya que las dos variables fundamentalmente no juegan el
mismo papel en la relacién funcional. En general, n(J,, |1,) # n( |J .. ).

V+Xx

3.5.2. Algoritmo de implementacion

El procedimiento para el calculo del ratio de correlacion consiste en calcular cada uno de los
términos presentes en (3.25), para lo que se divide el calculo en varios pasos. El hecho de no
hacer uso del histograma 2D explicitamente nos permite ahorrar gran cantidad de recursos de
calculo. A continuacion se enumeran los pasos a seguir:

1) Se calcula el nimero de elementos de la region de solapamiento (nimero de
pixeles) sumando el nimero de elementos de cualquiera de las dos imagenes (I o
J), por tener ambas el mismo tamano. El valor calculado se asigna a la variable M.

2) Calculamos la varianza del bloque J y la almacenamos en una variable llamada
var_j.

3) Pasamos a calcular la varianza de J condicionada a I mediante un pequefio
algoritmo:

a. Inicializamos el valor de la variable llamada sumatorio a 0.

b. Se recorre iterativamente el bloque I mediante los niveles de gris presentes
en él, escogiendo en cada iteracidn las posiciones de los pixeles con una
misma intensidad.

c. Para cada una de las iteraciones, se calcula el nimero de coincidencias del
nivel de gris dado por el nimero de iteracion (iteracion 1, nivel de gris 0;
iteracion 2, nivel de gris 1; etc.) y se almacena en N.;

d. Si N;no es cero, lo que implica que al menos hay un pixel con dicho nivel de
gris, se calcula la varianza condicional como la varianza de los pixeles del
bloque J en las posiciones dadas por los pixeles de misma intensidad
detectados en la iteracién donde esté. Este valor se almacena en var_ji.

e. Se calcula el producto N;var_jiy se suma a la variable sumatorio.

f. Si se han recorrido todos los niveles de gris, se termina el algoritmo. Si no,
volvemos al punto b.

4) Se calcula el valor del ratio de correlacion a partir de la férmula

1
CR = ] ——— - sumatorio , derivada de (3.25).
N -var_j
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Un aspecto crucial de este algoritmo es el caso en el que se produce un valor de la varianza
del bloque Jigual a 0. En este caso, y al ser este factor el divisor en la expresion final, se asigna al
valor del CR un valor final de 0, de modo que indique una similitud nula.

Otra de las cosas que hay que tener presentes es que para calcular el ratio de correlacion es
necesario que el tamafio de las subimagenes empleadas sea el mismo. Para ello, se puede hacer
uso de un algoritmo iterativo que vaya recorriendo cada una de las posibles posiciones de la
imagen mas grande, tal y como se vio para el caso de la informacion mutua. Al recorrer todas las
coordenadas de la imagen, obtendremos el mapa de similitud completo entre las subimagenes
presentes en el bloque 7y J

En el caso de que se haga uso de mascaras de paso o de busqueda, sélo procesaremos
aquellos pixeles que deje pasar la mascara de paso, mientras que en la imagen mayor solo
buscaremos donde nos permita la mascara de blsqueda.

3.5.3. Limitaciones

En la derivacion del ratio de correlacion, hemos tomado como hipdtesis la dependencia
funcional entre las intensidades de las imagenes. Aunque tal hipdtesis no es tan general como se
desea, nos permite modelar mas facilmente el proceso a seguir. Cuando las imagenes o conjuntos
de datos a ser comparados por el método que nos proporciona el ratio de correlacion son
adquiridos por procedimientos muy diferentes, la situacion se vuelve compleja. Entonces hay dos
asuntos a tratar: primero, la medida de similitud debe ser capaz de determinar la correspondencia
entre imagenes de distinto tipo; y segundo, la medida tiene que ser sensible a las diferencias
locales de la imagen. El problema se hace dificil porque las dos propiedades deseadas para nuestra
medida de similitud son contrapuestas.

Un aspecto muy a tener en cuenta a la hora de calcular la similitud de un par de imagenes
mediante el ratio de correlacion, es la propiedad de asimetria que ésta presenta. Asi,
encontraremos que comparar J con J no proporcionara el mismo resultado que comparar J con 1.
Habra por tanto que decidir correctamente el orden en que estas imagenes seran comparadas,
mediante un estudio de tipo experimental por ejemplo.

3.5.4. Ejemplos

En este apartado vamos a observar el comportamiento del ratio de correlacion para algunos
casos concretos de imagenes reales. En primer lugar analizaremos la actuacion ante distintos
tamanos de bloque, mientras que en un segundo ejemplo veremos el resultado del mapa de
similitud ante rotaciones simples sin deformacion. Para el calculo de estos mapas de similitud con
el uso de la diferencia, de nuevo utilizamos la formula vista en (3.10), que ahora nos queda

n

P 0vk-d

(3.26)
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En la Figura 3.8 se puede ver el resultado de aplicar una fraccion de la imagen, mostrada en
la Figura 3.8(a), a la totalidad de la imagen. Estos fragmentos de distintos tamanos se cogen de la
parte procedente del ojo de la izquierda de la imagen, y estan representados para distintos
tamanos en la Figura 3.8(b) y Figura 3.8(e). Al lado de dichas figuras podemos observar el
resultado del mapa de similitud del ratio sin umbralizar y el ratio umbralizado a 0.3 usando la
diferencia cuadratica (imagenes del centro y derecha). A partir de los resultados se aprecia una
mayor suavidad del mapa para tamafios del bloque mayores, mientras que el nimero de puntos
tras la umbralizacion ha disminuido, reduciendo el problema de la correspondencia. Sin embargo,
esto puede dejar un nimero de zonas detectadas insuficientes para nuestro propdsito.

(b) Bloque de 6 x 6 (c) Mapa de similitud CR (d) Mapa de similitud p con k =3

e) Bloque de 11 x 11 (f) Mapa de similitud CR g) Mapa de similitud p conk =3

Figura 3.8. Ejemplo de mapas de similitud CR ante distintos tamarios de bloque.

Pagina 37



Capitulo 3 .- Medidas de similitud

En la Figura 3.9 podemos ver la sensibilidad de esta medida de similitud frente a las
rotaciones. El hecho de que se detecten ligeramente menos zonas de alta correspondencia se debe
al propio algoritmo de célculo del ratio de correlacién, ya que éste hace uso de las coordenadas del
primer bloque que tienen un mismo nivel de gris, y éstas coordenadas son las tomadas en el
segundo bloque de datos para analizar la similitud de los conjuntos comparados. La consecuencia
de rotar los blogues unos determinados grados conlleva que al tomar los pixeles de la segunda
imagen, éstos no tengan una varianza constante como deberian tener si no hubiesen sido rotados.
En la Figura 3.9(c), Figura 3.9(d) y Figura 3.9(e) se puede ver el caso para una rotacion de 10°,
mientras que una rotacion de 20° se recoge en la Figura 3.9(f), Figura 3.9(g) y Figura 3.9(h).

b) Blogue extraido de 11 x 11

e) Mapa de similitud p con k = 3

(f) Imagen rotada 20° (9) Mapa de similitud CR h) Mapa de similitud p con k=3

Figura 3.9. Ejemplo de mapas de similitud CR ante distintas rotaciones.
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3.6. EL CRITERIO DE WOODS

El método heuristico derivado por Woods y otros, fue originalmente disefiado para registro
multimodo PET/MR, pero también ha sido usado con otras modalidades. Este método es muy
similar al del ratio de correlacion y opera directamente sobre los valores del nivel de gris de la
imagen sin necesidad de una segmentacion previa. Se trata de un método estadistico que hace uso
implicitamente del histograma 2D, lo que nos permite una mejora en cuanto a tiempo de
procesado frente a la informacion mutua.

El criterio de Woods (WC) se basa en premisas relativas a los niveles de gris de las
diferentes modalidades, lo que a menudo reduce su aplicabilidad a algunas combinaciones
multimodo muy especificas. Woods obtuvo un ratio para usar la uniformidad de los valores de
intensidad de las imagenes como una medida de similitud. La asuncién de Woods fue que si dos
imagenes estan alineadas de forma precisa, entonces el valor de cualquier pixel en una imagen
esta relacionado con el valor del pixel correspondiente en la otra imagen por un simple factor
multiplicativo R. Si las imagenes estas desalineadas, este factor multiplicativo no es constante, sino
que varia de un pixel a otro a través de la imagen. El algoritmo de registro mediante esta técnica
basicamente mueve la imagen objetivo en relacion a la de referencia hasta que la variacion pixel a
pixel se minimiza.

A lo largo de los Ultimos afios se han presentado numerosas versiones del criterio de Woods
para cada caso concreto: registro PET/PET, PET/MR, MRI/fMRI, etc. Cada una de ellas introduce
cambios respecto de las otras para ajustarse a las necesidades de cada problema en particular.

3.6.1. Expresion matematica del WC

Como se ha comentado, el criterio de Woods cambia en funcion de la aplicacion. Aqui se
presenta la formulacion original de esta medida de similitud para el caso de registro multimodo
PET/MR.

Sean dos imagenes dadas por I(n)y J(n), siendo I(n) la imagen de referencia y Jn) la
imagen objetivo o de test. Sean también 1,(n)y J,.x(n) los subconjuntos de datos extraidos de las
posiciones de /{n)y J(n) indexadas por las matrices de indices vy v+x respectivamente, donde el
término x representa el desplazamiento respecto a los indices v, y recibe el nombre de matriz de
desplazamientos. De acuerdo con la notacion introducida en la seccion 3.5.1, el criterio de Woods
se puede escribir de la siguiente forma:

0,

1
WiJ,.\,)= WZ N, (3.27)

bl
m,;
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donde la notacién W(J,, |I,) se utiliza para enfatizar el hecho de que el criterio de Woods es

V+Xx

asimétrico, tal y como ocurre con el ratio de correlacion. En la expresion anterior, un maximo de
similitud se presenta con un valor de W(J , |I,)=0, por lo que a veces en interesante hacer

V+X

que el resultado se encuentre entre 0 y 1, ocurriendo el 0 cuando no hay dependencia entre las
imagenes y el 1 cuando las imagenes estan completamente relacionadas. Para ello se puede
rescribir (3.27) como

O;

1
W(Jv+x|]v):]_ﬁzNi : (3.28)

1

m

Aunque el ratio de correlacion (3.25) y el criterio de Woods son diferentes, expresan la
misma idea basica. Asi, podemos identificar dos diferencias: primero, el ratio de correlacién suma

. . Y . ;. . o,
varianzas af , mientras que el criterio de Woods suma desviaciones tipicas normalizadas, —;
m.

1
segundo, la propiedad de invarianza multiplicativa se logra en el ratio de correlacion mediante la
division global por ¢, mientras que en el criterio de Woods cada término de la suma se divide por
una media condicional m; .

Como vemos, para valor de pixel de la imagen de referencia, se calculan los valores de la
media y la desviacion tipica de los pixeles de la imagen objetivo. La desviacion tipica normalizada
se calcula dividiendo la desviacion tipica por la media correspondiente. La media ponderada de la
desviacion tipica es entonces proporcional al nimero total de pixeles que tienen un determinado
valor de intensidad. La funcidn W serd la funcién de coste a ser minimizada. Este es un
procedimiento razonable, ya que si la desviacion tipica es pequefia quiere decir que hay sdlo una
pequefia variacion de los niveles de gris, y esto ocurrird cuando ambas imagenes estén
espacialmente alineadas.

3.6.2. Algoritmo de implementacion

El algoritmo de implementacién es muy similar al visto en el apartado 3.5.2 para el caso del
ratio de correlacion. En este caso también se van cogiendo las coordenadas de los niveles de gris
iguales, y se van calculando las variables necesarias para completar la férmula vista en (3.28). Los
pasos del algoritmo se muestran a continuacion:

1) En primer lugar se calcula el nimero de pixeles que corresponden a la zona de
solapamiento de ambos conjuntos de datos. Al ser ambos conjuntos del mismo
tamafio, basta con tomar el nimero de elementos de uno de ellos y asignarselo a
una variable que llamaremos M.

2) Se calcula la desviacion tipica normalizada del segundo bloque (imagen J)
condicionada al primer bloque (imagen I) mediante el algoritmo:
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a. Se inicializa el valor de la variable llamada sumatorio a 0.

b. Se recorre iterativamente el bloque I mediante los niveles de gris presentes
en él, escogiendo en cada iteracion las posiciones de los pixeles con una
misma intensidad.

c. Para la iteracion actual, se calcula el nUmero de coincidencias del nivel de
gris dado por el niUmero de iteracion (iteracion 1, nivel de gris 0; iteracion 2,
nivel de gris 1; etc.) y se almacena en N,

d. Si N;no es cero, lo que implica que al menos hay un pixel con dicho nivel de
gris, se calcula la desviacion tipica condicional como la desviacion tipica de
los pixeles del bloque J en las posiciones dadas por los pixeles de misma
intensidad detectados en la iteracion actual. Este valor se almacena en
std_ji.

e. De la misma forma que se calcula std ji, también calculamos la media de
los pixeles en dichas posiciones y la guardamos en la variable media.

std _ji

f. Se calcula el producto NiT y se suma a la variable sumatorio.
media

g. Si se han recorrido todos los niveles de gris, se termina el algoritmo. Si no,
volvemos al punto b.

3) Se «calcula el valor del criterio de Woods a partir de la formula

W =1 —i*sumatorio .
N

Los principales problemas a tener en cuenta a la hora de implementar este algoritmo se
encuentran al evaluar bloques de datos cuyo nivel de gris es constante para la segunda imagen (J).
En estos casos, la desviacion tipica normalizada siempre sera igual a cero, produciendo un valor de
similitud maximo incluso aunque la primera imagen (/) sea completamente diferente. Para
solucionar esto, y aun en perjuicio del caso en el que ambos bloques de datos sean constantes, se
hace necesario asignar al resultado de la medida de similitud un 0, siempre y cuando la imagen J
sea de valor constante.

Otro caso a tener muy en cuenta se produce cuando la media de la imagen J es igual a cero,
lo que provoca una indeterminacion en la desviacion tipica normalizada. Para estos casos también
se puede adoptar la solucion de asignar un cero al valor de esta medida normalizada, de modo que
sea tomada como una zona de baja similitud.

3.6.3. Limitaciones

Hoy en dia, esta generalmente admitido que el método de Woods es el mejor para algunos
casos especificos de registro multimodo. De algin modo, los resultados corroboran esta

Pagina 41



Capitulo 3 .- Medidas de similitud

observacién, sugiriendo que tener en cuenta intensidades cercanas en las imagenes (PET por
ejemplo) podria ser crucial para el buen resultado del registro. Sin embargo, la informacion mutua
se muestra mejor adaptada a imagenes de bajo ruido, y las discrepancias encontradas entre el
ratio de correlacion y el criterio de Woods a veces llegan a ser sorprendentes a pesar de que estas
medidas estan formalmente basadas en consideraciones similares. De hecho el ratio de correlacién
nos proporciona a parte de una justificacion tedrica del criterio de Woods, una serie de mejoras
practicas perceptibles.

Una de las limitaciones mas importantes del criterio de Woods tiene que ver con la media de
las imagenes tratadas. Si utilizamos imagenes con zonas de nivel de gris con media muy pequeia,
el resultado de la desviacion tipica normalizada se ira a valores altos; si por el contrario la media de
la imagen es grande, esta medida normalizada sera por lo general bastante baja, produciendo
valores del criterio de Woods muy cercanos a 1.

3.6.4. Ejemplos

Vamos a proceder a estudiar algunos resultados que proporciona el criterio de Woods para
distintos casos procedentes de una misma imagen, de la que se extrae un bloque cuadrado de un
tamano determinado, y que se utiliza para calcular el mapa de similitud. En concreto veremos la
relevancia del tamafio del bloque escogido, asi de la sensibilidad de dicha medida de similitud
frente a pequenas rotaciones de la imagen.

La Figura 3.10 muestra una imagen a la que se le calculan los mapas de similitud a partir de
un fragmento extraido de la zona delimitada por el cuadro blanco (Figura 3.10(a)). Para el calculo
de estos mapas se hace uso del criterio de Woods dado por (3.28) y de la diferencia cuadratica, lo
gue nos permite combinar estas dos medidas para formar

w

P vk-d

(3.29)

donde como siempre & es un factor que mide la importancia de la diferencia cuadratica en la
expresion, representada por d.

A partir de los resultados obtenidos se pueden establecer las siguientes conclusiones:

1. Los valores de similitud nulos que se observan en la Figura 3.10(c) son debidos a
gue durante el calculo se han encontrado bloques de varianza 0, lo que implica que
el bloque es constante y por lo tanto deben asignarse a 0 tal y como se vio en el
apartado 3.6.2.

2. Las zonas de la imagen con un nivel de gris mas alto (mas claro) producen valores
de similitud mas altos, por el hecho de tener una media mas elevada.
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3. Cuanto mayor es el tamafio del bloque, mas posibilidades hay de no encontrar un
grupo de pixeles con varianza igual a cero, lo que a su vez permite una mejor
definicion de las zonas de correspondencia detectadas.

4. El hecho de emplear la diferencia cuadratica junto con una umbralizaciéon nos

permite eliminar aquellas zonas que han dado una correspondencia alta por el hecho
de tener un valor alto del nivel de gris.

(b) Bloque de 6 x 6 (c) Mapa de similitud W (d) Mapa de similitud p con k=3

(e) Bloque de 11 x 11 (f) Mapa de similitud W (9) Mapa de similitud p con k=3

Figura 3.10. Ejemplo de mapas de similitud W ante distintos tamafios de blogue.

En la Figura 3.11 se muestra el resultado de calcular un mapa de similitud antes dos
diferentes rotaciones de la imagen. Para el caso de la imagen mostrada en la Figura 3.11(a), una
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rotaciéon implica que las hojas se orienten de tal forma que aumenta el ndmero de
correspondencias posibles. Es facil determinar, después de haber visto los ejemplos de este
capitulo, cdmo para determinadas imagenes una rotacion tiene mas repercusion que otra, pero
igual de importante es el bloque del que se estd buscando la correspondencia, en este caso
representado en la Figura 3.11(b). En la Figura 3.11(d) y Figura 3.11(g) se puede ver el mapa de
similitud para el criterio de Woods sin umbralizar para dos rotaciones de 10° y 20°
respectivamente. Por su parte, en la Figura 3.11(e) y Figura 3.11(h) podemos apreciar el mapa de
similitud combinando la medida de la diferencia cuadratica y una umbralizacion del coeficiente de
similitud.

(a) Imagen completa (b) Bloque extraido de 11 x 11

~

(f) Imagen rotada 20° (9) Mapa de similitud W (h) Mapa de similitud p con k=3

Figura 3.11. Ejemplo de mapas de similitud W ante distintas rotaciones.
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3.7. COMPARATIVA DE LOS METODOS DE SIMILITUD EXAMINADOS

Los métodos vistos en apartados anteriores son diferentes entre si, pero a su vez
proporcionan resultados muy similares ante determinados casos. En esta seccion analizamos la
influencia de dichos métodos de similitud ante ciertos casos particulares, comparando tales
resultados de tal modo que nos permitan deducir algunas conclusiones importantes. Algunos de
estos aspectos a analizar son la influencia del contenido del blogue, la eficacia frente a imagenes
multimodo o el tiempo de procesamiento.

3.7.1. Influencia del contenido del bloque

Un aspecto muy a tener en cuenta a la hora de calcular el mapa de similitud entre dos
bloques escogidos, como pueden ser una fraccion de la imagen referencia y la imagen objetivo
completa, es el conjunto de datos que dichos bloques contienen. Si el primer bloque contiene una
serie de niveles de gris que definen una zona facilmente reconocible, como un borde, una esquina
0 una transicién, la medida de similitud por lo general reducira las correspondencias en el mapa de
similitud a una serie de zonas donde dicha area caracteristica se pueda detectar. Si por el contrario
el primer bloque no tiene pixeles que definan una zona facilmente reconocible, como puede ser
una zona de nivel de gris constante, el resultado del mapa de similitud podra dar como resultado
una serie de puntos con alta correspondencia pero muy alejados entre si, como resultado
precisamente de que la imagen original tenga varias zonas donde el nivel de gris sea constante o
casi constante.

En la siguiente figura (Figura 3.12(a)) se recoge la imagen que se ha usado para el calculo
de los mapas de similitud. Esta imagen es muy adecuada debido a la presencia de zonas facilmente
detectables como bordes o zonas de nivel constante. En la Figura 3.12(b) se muestra el fragmento
extraido de uno de los bordes del aparato de la Figura 3.12(a), marcado en esta Ultima con un
recuadro blanco.

(a) Imagen original (b) Fragmento extraido

Figura 3.12. Imagen original y fragmento de la misma usados para el calculo del mapa de similitud (caso 1).
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En la Figura 3.13 podemos ver el resultado de aplicar las medidas de similitud tratadas a lo
largo de este capitulo (coeficiente de correlacion, informacion mutua, ratio de correlacion y criterio
de Woods) para el calculo de la correspondencia entre el bloque de la Figura 3.12(b) y la imagen
de donde se ha extraido (Figura 3.12(a)). En esta figura se puede apreciar claramente la
disparidad de cada uno de los métodos de similitud, muy obvia al comparar los mapas de similitud
calculados en la Figura 3.13(a), Figura 3.13(b), Figura 3.13(c) y Figura 3.13(d). En esta Ultima se
ven los valores de similitud altos obtenidos por la presencia de un nivel alto de los niveles de gris.
En la Figura 3.13(e), Figura 3.13(f), Figura 3.13(g) y Figura 3.13(h) se muestran también los
mapas de similitud calculados, pero esta vez haciendo uso de la diferencia cuadratica (k=3) y de
una umbralizacion posterior de 0.3. Los resultados que nos da esta medida son muy similares para
las cuatro medidas utilizadas, lo que proporciona una buena deteccidon de las posibles zonas de
correspondencia, situadas en la parte izquierda del artefacto mostrado en la imagen.

(a) Mapa NCC (b) Mapa ECC

(e) Mapa umbralizado (f) Mapa umbralizado (g) Mapa umbralizado (h) Mapa umbralizado
NCC con la diferencia ECC con la diferencia CR con la diferencia WC con la diferencia

Figura 3.13. Resultado de los mapas de similitud para las cuatro medidas utilizadas (caso 1).

En el siguiente experimento (caso 2) se escoge una zona de nivel de gris constante para ver
el comportamiento ante bloques con caracteristicas poco definidas. En la Figura 3.14(a) se puede
ver el recuadro desde donde se coge el bloque mostrado en la Figura 3.14(b).

En la Figura 3.15 se muestran los resultados de los mapas de similitud correspondientes a
las cuatro medidas empleadas, con y sin el uso de la diferencia cuadratica (k=3) y la umbralizacion
(0.3). De nuevo vemos que los mapas de la Figura 3.15(a), Figura 3.15(b), Figura 3.15(c) y Figura
3.15(d) tienen diferencias significativas, pero el uso de la diferencia cuadratica ayuda en cierto
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modo a igualar estos comportamientos, como se puede ver en la Figura 3.15(e), Figura 3.15(f),
Figura 3.15(g) y Figura 3.15(h).

(a) Imagen original (b) Fragmento extraido

Figura 3.14. Imagen original y fragmento escogido de la misma con nivel de intensidad casi constante (caso 2).

L]
”
\ _
(a) Mapa NCC (b) Mapa ECC (c) Mapa CR (d) Mapa WC
e) Mapa umbralizado (f) Mapa umbralizado g) Mapa umbralizado h) Mapa umbralizado
NCC con la diferencia ECC con la diferencia CR con la diferencia WC con la diferencia

Figura 3.15. Resultado de los mapas de similitud para las cuatro medidas utilizadas y un bloque casi constante (caso 2).

A partir de los dos casos vistos, es facil observar que la MI proporciona un valor de similitud
por lo general mas bajo y suave, al tratarse de una medida mas cualitativa que cuantitativa,
mientras que por ejemplo el WC tiende a dar mapas de similitud con valores altos cuando las zonas
calculadas poseen una media de nivel de gris mas elevada.
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3.7.2. Influencia del contraste, iluminacion y offset

Tan importante como conocer el funcionamiento de una medida de similitud frente al tipo de
informacién escogida para calcular la correspondencia, es la sensibilidad de ésta ante cambios en
la iluminacion, contraste o el offset. Si existe offset, las imagenes deben normalizarse antes de ser
procesadas. Para los otros dos casos vamos a observar la influencia en un ejemplo, cuyas
imagenes se muestran en la Figura 3.16.

(a) Imagen original (b) Fragmento extraido (c) Imagen con otra iluminacién

Figura 3.16. Imagen original, fragmento extraido de ésta y la misma imagen con un cambio de iluminacién.

(b) Mapa ECC

(e) Mapa umbralizado (f) Mapa umbralizado (9) Mapa umbralizado (h) Mapa umbralizado
NCC con la diferencia ECC con la diferencia CR con la diferencia WC con la diferencia

Figura 3.17. Resultado de los mapas de similitud para el caso de un cambio de iluminacion.
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Como se puede ver en la figura anterior, cuando tenemos dos imagenes con niveles distintos
de iluminacién o contraste, el uso de la diferencia cuadratica no se muestra eficiente para
discriminar zonas donde el resultado de la similitud es alto, tal y como muestran la Figura 3.17(e),
Figura 3.17(f), Figura 3.17(g) y Figura 3.17(h). Para estos casos puede bastar con umbralizar
frente a un valor lo suficientemente elevado de la medida de similitud, para eliminar las grandes
zonas de coincidencia. Un ejemplo se muestra en la siguiente figura (Figura 3.18), para un umbral
de 0.85.

(@) Mapa umbralizado NCC ~ (b) Mapa umbralizado ECC (c) Mapa umbralizado CR (d) Mapa umbralizado WC

Figura 3.18. Mapas de similitud sin aplicar la diferencia cuadratica y con un umbral de 0.85.

En aplicaciones de registro de imagenes, encontraremos que un bloque extraido de una de
las imagenes (la de referencia por ejemplo) no se utilizard para comparar con la totalidad de la
otra imagen (en este caso la imagen objetivo), sino que se elige una determinada zona de
vecindad sobre la que se le calcula el mapa de similitud. A partir de ese mapa de similitud se
puede establecer una correspondencia aproximada del bloque en esta zona de blsqueda. Esto en
cierto modo elimina los problemas encontrados por la presencia de varios lugares con alta similitud
separados entre si, tal y como se puede ver claramente en la Figura 3.18(c).

Sin embargo, otra técnica que puede emplearse para resolver en cierto modo este cambio
entre los niveles de grises de dos imagenes conocidas, es llevar a cabo una correccion
precisamente de estos niveles mediante un estudio estadistico de la imagen. Estas técnicas
calculan la relacién entre las intensidades de pixel de las imagenes a registrar mediante un método
de estimacion determinado y basado en el histograma conjunto de los niveles de gris presentes en
las imagenes. Una vez realizada la correccidn, es posible realizar el registro como si las imagenes
fueran de una modalidad parecida o tuviesen escaso cambio en la iluminacion.

En la Figura 3.19 se muestra un ejemplo de dos imagenes cuyos niveles de gris son
diferentes entre si, siguiendo un comportamiento cuadratico. La Figura 3.20(a) por su parte refleja
el resultado del histograma conjunto entre las dos imagenes, lo que da una idea de la
transformacion que ha sufrido un cierto nivel de gris entre ambas imagenes. Una vez conocido este
histograma, hay que tratar de ajustar este comportamiento mediante una curva paramétrica. La
curva resultante de ajustar los puntos del histograma mostrado en la Figura 3.20(a) se ilustra en la
Figura 3.20(b), donde se puede ver un gran ajuste a la transformacion que existe entre los niveles
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de gris. El resultado final de la correccion se incluye en la Figura 3.21, asignando a cada nivel de
gris original de la imagen objetivo el nuevo nivel de gris dado por la curva de correccion calculada.

(a) Imagen referencia (b) Imagen objetivo

Figura 3.19. Ejemplo de imagen referencia y objetivo con variacion entre sus niveles de gris.

\\ \\\
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(a) Histograma 2D resultante (b) Ajuste paramétrico efectuado

Figura 3.20. Histograma calculado y curva de ajuste al modelo.

(a) Imagen objetivo corregida

Figura 3.21. Imagen corregida mediante la curva de correccidn hallada.
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La conclusién que podemos sacar a partir de la figura anterior es que si el modelo de
transformacion es facilmente ajustable (como en este caso de transformacion cuadratica),
correccidén que se puede efectuar es lo suficientemente buena como para asegurar un registro
entre las imagenes satisfactorio, tras una etapa previa de correccion.

3.7.3. Influencia del tipo de imagen

Como ya se tratd en el apartado 2.2.1, las imagenes para el registro pueden ser monomodo
o multimodo. A lo largo de las secciones anteriores se ha ilustrado el comportamiento de imagenes
de tipo monomodo, por lo que ahora vamos a ver el comportamiento de las cuatro medidas de
similitud estudiadas frente a una imagen multimodo. Las imagenes vistas en el apartado 3.7.2,
donde se han tratado imagenes con diferentes niveles de iluminacion o contraste, también podrian
considerarse como un caso particular de registro multimodo.

En la figura siguiente (Figura 3.22) se muestra el ejemplo de un cerebro a partir del que se
han obtenido dos imagenes: una estructural (Figura 3.22(a)) y otra funcional (Figura 3.22(c)).
Ademas, en esta misma figura se puede ver el fragmento escogido de la primera imagen para el
calculo de la correspondencia en la segunda. El fin de la busqueda de estas correspondencias para
pares de imagenes multimodo es el de alinear las imagenes, de modo que se permita una vision
mucho mas completa del conjunto, localizando para ello en una imagen determinada las zonas
significativas de la otra por mera fusion de los resultados.

g

(a) Imagen estructural b) Fragmento extraido de (a (c) Imagen funcional

Figura 3.22. Para de im&genes multimodo y bloque extraido para el célculo de los mapas de similitud.

En la Figura 3.23 vemos los mapas de similitud calculados para cada una de las medidas sin
haber llevado a cabo ningun tipo de correccion de gris previa, ya que éstos se encuentran muy
cercanos entre si. En la fila superior de la figura se muestran los mapas de similitud haciendo uso
exclusivamente de las formulas estudiadas a lo largo de este capitulo, mientras que en la parte
inferior se pueden observar los resultados obtenidos al aplicar la diferencia cuadratica al calculo de
los mismos. Para estos Ultimos calculos se ha hecho uso de un factor de ponderado de la diferencia
de k = 2y de un umbral posterior de 0.25. El hecho de que el criterio de Woods ahora produzca un
valor del mapa de similitud satisfactorio se debe a la propia hipdtesis en la formulacion del
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algoritmo. Se trata por tanto de un método indicado para este tipo de aplicaciones, lo que
claramente limitaba su funcionamiento para otro tipo de imagenes, tal y como se ha podido ver en
ejemplos anteriores.

(b) Mapa ECC

(e) Mapa umbralizado (f) Mapa umbralizado (9) Mapa umbralizado (h) Mapa umbralizado
NCC con la diferencia ECC con la diferencia CR con la diferencia WC con la diferencia

Figura 3.23. Conjunto de mapas de similitud con y sin el uso de la diferencia cuadratica y la umbralizacion.

3.7.4. Tiempo de procesamiento

En aplicaciones de registro de imagenes reales, un aspecto muy a tener en cuenta es el
tiempo de procesamiento requerido. Cada medida de similitud hace uso de un algoritmo diferente
que le confiere unas caracteristicas intrinsecamente relacionadas con la capacidad de calculo
necesaria para llevarlas a cabo. En aplicaciones de tiempo real, donde el tiempo de calculo es
esencial, existe un compromiso importante entre la resolucion de las imagenes procesadas vy el
tiempo de procesamiento. La duracion del calculo de cada una de las medidas de similitud es el
tema a tratar en este apartado.

El tiempo de calculo de un mapa de similitud esta fundamentalmente relacionado con tres
aspectos principales:

1. El tamano del bloque que se usa para comparar en una determinada zona de la
otra imagen.

2. La zona de busqueda que determina el tamafio del mapa de similitud.
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3. Las caracteristicas concretas de ambos bloques de imagen.

El punto 1 se debe principalmente al hecho de que cuanto mayor es el tamafio del bloque
escogido, mas cantidad hay que procesar en la convolucion 2D, mas cantidad de pixeles hay que
tener en cuenta para el calculo de la varianza, desviacion tipica o media, y el histograma 2D tiene
que procesar mayor numero de elementos. Sin embargo, un mayor tamafo del bloque conlleva
también un menor nimero de puntos en el mapa de similitud calculado, al encontrar menos zonas
en la segunda imagen con las que se puede superponer dicho blogue, lo que a veces también
implica una mejora en el tiempo de procesamiento.

El punto 2 determina que la zona en la que se calcula el mapa de similitud es de vital
importancia, por el hecho de que el bloque escogido tiene que ir moviéndose sobre ella, calculando
el valor de la similitud para todas las posibles posiciones del blogue sobre la zona de busqueda. En
el coeficiente de correlacion cruzada normalizada (NCC), al no hacerse una division de la zona de
busqueda en tamanos del bloque escogido por el uso de la convolucién, la influencia es menos
apreciable a la hora de observar el tiempo que ha llevado el procesamiento. Para los otros tres
casos, el tamafo de dicha zona de busqueda resulta muy importante por tener precisamente que
realizarse una segmentacion previa en tamafios de los del bloque seleccionado, a modo de poder
calcular el valor de similitud en cada uno de los segmentos dados.

Aunque a primera vista pueda parecer que el contenido del bloque escogido o de la zona de
busqueda no tenga importancia, también esta ligeramente relacionado con el tiempo de calculo del
mapa de similitud. En el caso del NCC, y al realizarse una convolucion 2D de todos los datos, las
caracteristicas de los bloques no afectan en gran medida. Para el caso del ECC, el CR o el WC,
dependientes claramente del contenido de los blogues procesados, estas caracteristicas no son
despreciables. En el ECC se hace uso del histograma y del calculo de las entropias, por lo que una
serie de valores constantes en los bloques nos proporcionarian sélo unos pocos valores de la
probabilidad no nulos, acelerando este proceso. En el caso del CR y el WC, al tener un algoritmo
muy similar, el contenido de los bloques determina el nimero de iteraciones en las que se calculan
las medidas condicionadas, de manera que si el primer blogue tiene valores de gris muy diversos,
habra que recorrer mas iteraciones, mientras que para valores mas reducidos estas iteraciones se
minimizaran a la cantidad de grises encontrados.

Las pruebas recogidas en este apartado se han llevado a cabo con la version 7.0.0.19920
(R14) de Matlab, con un procesador AMD de 3400 MHz y 1024 MB de RAM. En la pagina siguiente
se muestra la Tabla 3.1, que recoge el tiempo de procesamiento para diversos tipos de imagenes y
distintos tamafios del blogue y de la zona de busqueda.
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Caso

Tamaio Zona de

del bloque | busqueda

1. Imagen PET con
varios niveles de gris 11x11 200x200 0.031s 395.828 s 44.016 s 63.703 s

en el bloque

2. Imagen PET con

completa

nivel de gris constante 11x11 200x200 0.015s 338.031s 2.797 s 3.235s
en el bloque
3. Imagen aérea 11x11 200x200 0.063 s 411.734 s 127.703 s 195.906 s
4. Imagen aérea 11x11 100x100 0.016 s 90.453 s 29.468 s 41.641s
5. Imagen aérea 16x16 200x200 0.062 s 599.672 s 285.422 s 421.485 s
6. Imagen PET
200x200 200x200 5.953 s 6.750 s 6.156 s 6.235s
completa
7. Imagen PET
100x100 100x100 0.406 s 0.706 s 0.500 s 0.516s

Tabla 3.1. Tiempo de procesamiento para diversos tamafios del bloque escogido y de la zona de busqueda.

A partir

de los resultados obtenidos para los distintos métodos de similitud podemos sacar

varias conclusiones:

Pagina 54

El tipo de imagenes que se comparan tiene influencia directa sobre el tiempo de
procesamiento requerido (casos 1y 3).

Para un mismo par de tamafio de bloque y zona de busqueda, el tipo de blogue
escogido interfiere en el tiempo de procesamiento (casos 1y 2).

El hecho de reducir el tamafio de la zona de blsqueda conlleva una reduccion
drastica del tiempo de calculo, tal y como muestran los casos 3 vy 4.

Si se incrementa el tamafio del bloque, manteniendo el de la zona de blsqueda, se
produce un aumento en el tiempo de procesamiento muy considerable para la ECC,
el CRy el WC (casos 3y 5).

Para el calculo de la similitud entre bloques del mismo tamafno (casos 6 y 7), los
tiempos de calculo se igualan mas para los cuatro métodos, y éstos a su vez se
decrecen bastante al reducirse las dimensiones de los bloques a comparar.
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6. Podemos ordenar las cuatro medidas de similitud en orden creciente seglin su
tiempo de procesamiento, que en la mayoria de los casos se respeta: NCC, CR, WC y
ECC.

Como hemos visto, el NCC constituye una medida mucho mas rapida que el resto, y de
hecho muestra un comportamiento ideal para aplicaciones de tiempo real, casi independientemente
del tamafio de los bloques y zonas usadas. El hecho de que en el CR y el WC se haga uso
implicitamente del histograma 2D de los niveles de gris de las imagenes nos proporciona una serie
de mejoras de procesamiento frente a la informacion mutua, que muestra ser el procedimiento
mas lento y menos dependiente del contenido de los bloques. Sin embargo, vemos también que
dependientemente del tipo de imagenes utilizadas o de los tamafios de bloque, las medidas se
vuelven mas o menos pausadas.

En la aplicacion de estas medidas para el registro de imagenes nos encontraremos con un
compromiso entre resolucion y tiempo de procesamiento. Para reducir el tiempo de procesamiento
manteniendo la resolucion en las imagenes hay que intentar hacer uso de bloques extraidos de la
imagen de referencia lo suficientemente pequefios para que ese tiempo sea menor, pero lo
suficiente grandes también como para que no se produzcan demasiadas zonas de alta similitud en
lugares donde realmente no haya un gran parecido. La zona de busqueda, lejos de ser la totalidad
de la imagen objetivo, generalmente se opta por tomarla en un area cercana a la posicion de la
que se ha tomado el bloque en la otra imagen. De esta forma se consigue reducir
considerablemente el tiempo de procesamiento en los procedimientos de registro.
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4. DESCRIPCION DEL PROCEDIMIENTO DE REGISTRO

4.1. INTRODUCCION

Sean 7y Jdos imagenes con cierta relacion entre si a partir de las cuales se desea calcular
una cierta relacion de dependencia entre ellas, atendiendo a las restricciones propias del
movimiento deformable. Esta relacion se representara en forma de vectores de deformacion (véase
Figura 2.2(b)), y representa el movimiento de los pixeles de una imagen respecto de la otra, de
forma gue esta transicion sea suave, continua y conexa.

Segun el tipo de los datos que estemos tratando, la clase de correspondencia sera de una u
otra manera, ya que nos encontraremos ante estimacion de movimiento si los conjuntos de datos
proceden de la misma fuente pero fueron tomados en distinto instante de tiempo; de deformacién
espacial si los conjuntos fueron tomados de la misma fuente pero en distintas posiciones
espaciales; o bien de registro multimodo si ambos conjuntos no proceden de fuentes de la misma
naturaleza. Todos estos casos son tratados de forma muy similar en este trabajo, obviando el
origen de los datos comparados. En algunos casos, dependiendo de las caracteristicas de las
imagenes, sera necesario seguir importantes cambios en los procesos llevados a cabo durante el
algoritmo de registro de imagenes.

4.2. DEFINICIONES INICIALES

La ambigliedad en el cdlculo de la correspondencia entre dos imagenes /(x) y J(x) es

enorme, sobre todo en zonas de bajo contraste o texturas. Para la estimacion de dicha
correspondencia se suele hacer uso de una serie de restricciones o condiciones de contorno que
nos permitan alcanzar al menos una solucion cercana a la correcta. En este caso, la restriccion
principal vendra dada por la suposicion de un movimiento deformable de la imagen.

A través de una medida de similitud como las vistas en el capitulo 3, es posible calcular para
cada pixel de la imagen 7 lo que se llama un Mapa Planar de Similitud (MPS), haciendo para ello
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uso de sucesivos pares de subimagenes, cada uno de los cuales denominamos Conjunto Planar de
Datos (CPD), extraidos de 7y J. A partir de la informacion contenida en el MPS, se recoge la
informacion referente al modelo paramétrico de estos mapas en el Vector de Pardametros de
Correspondencia (VPC). Por Ultimo, para cada pixel de la imagen I se transforman dichos modelos
paramétricos en Vectores de Correspondencia de Datos (VCD) o Vectores de Campo de Movimiento
(VCM), que relacionan espacialmente ambas imagenes de forma explicita, mediante el uso de una
serie de proyecciones y de restricciones de movimiento (regularizacion). En la Figura 4.1 puede
verse de forma simplificada la secuencia basica utilizada para la estimacion de la deformacion.

Calculo del mapa de Nucleo de
I(x) - —
T autosimilitud regularizacion
—| Calculo del mapa de Parametrizacion del Regularizacion y VvCD
I(x) - > o n —
—p similitud cruzada mapa de similitud restricciones param.

Figura 4.1. Esquema basico de la correspondencia de datos 2D.

Para el cdlculo final de la correspondencia entre las imagenes se puede utilizar una
aproximacion jerarquica a la solucién. Este tipo de técnicas (multirresolucion o multiescala) se
basan en la obtencidn sucesiva de aproximaciones a la correspondencia de mayor precision, lo que
permite que a partir de la resolucion de peor calidad, la solucion obtenida en cada resolucion sirva
de base para la de la resolucion siguiente, acelerando con ello la convergencia a una solucion
estable.

4.3. CORRESPONDENCIA ESPACIAL BIDIMENSIONAL

Supongamos que para cada pixel x =(x,y) de una imagen /(x) se conoce un modelo
paramétrico (x) que define las regiones de J(x) de correspondencia mas probable. A partir de

estas hipotesis se puede definir el funcional

2(v) = > V0,V + A Y[V (4.1)

xe®

Este funcional describe un compromiso entre la fidelidad del emparejamiento paramétrico
dado por £2(x), vy la suavidad de la transformacion estimada, v(x). En el primer término de dicha

expresion, @ indica el dominio en el que se han detectado posibles correspondencias
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(caracteristicas) Q(x), y V{Q(x), V(x)} representa una funcién de pérdidas que nos da una
medida del coste que supone asumir que v(x) es el vector de correspondencia para el punto x,
sabiendo que la region de emparejamiento probable es la dada por el modelo Q(x). En el

segundo término se puede observar la expresion de regularizacion de Tikhonov, dada por la
energia de la derivada espacial de orden o de la transformacion estimada. El parametro A es una

constante positiva que pondera en este caso el peso de la regularizacion efectuada.
Aunque las imagenes /(x) y J(x) no aparecen explicitamente en la formula anterior, hay
que decir que su contenido sélo se halla de forma implicita en los modelos paramétricos Q(x),

para cuyo calculo si que se hace uso de las imagenes definidas.

El mapeo v(x) que minimiza la expresién (4.1) se considera la mejor estimacion posible de

la correspondencia entre ambas imagenes, o lo que es lo mismo,

v, = argmin g(v). (4.2)

v

En el caso de emparejamiento sin ambigliedad en el dominio @, es decir,
(2(x)=(v,,v,)), la solucion se puede obtener mediante un procedimiento directo. En un caso

general de emparejamiento, el lugar del plano con el mapeo mas probable se suele representar
como una funcién paramétrica, mientras que la solucion v, se puede obtener mediante un

procedimiento iterativo de calculo.

El hecho de que la convexidad de (x) sea constante es una caracteristica que se puede

imponer a priori, y no representa ningin tipo de problema puesto que esta propiedad es
compatible con todas las formas tipicas que las regiones de emparejamiento adoptan. Sin
embargo, es posible también hacer uso de una serie de areas disjuntas mediante una modelacion
de varias funciones convexas disjuntas. Esta posibilidad nos permite alcanzar el minimo global
mediante una técnica iterativa conocida como Project Onto Convex Sets (POCS).

Basicamente, el proceso de obtencién de la correspondencia bidimensional entre dos
imagenes se puede resumir en dos etapas separadas y secuenciales:

1. Se calculan los modelos paramétricos €2(x) a partir de dos imagenes 7y J.
2. A partir de los modelos paramétricos calculados en el paso anterior, se calcula la
transformacion v, que minimiza la funcion &(v).

4.4. ESTIMACION DEL MOVIMIENTO EN 2D

Para la labor de estimar el movimiento entre dos imagenes se va a hacer uso de varias
etapas, siendo cada una de estas etapas un subsistema del sistema total de procesamiento
utilizado para la estimacion del movimiento. Como una primera aproximacion, este sistema podria
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dividirse en dos etapas principales: una de calculo de la correspondencia paramétrica (VPC) a partir
de los dos CPDs iniciales de las imagenes; y otra de calculo tras la correspondencia paramétrica
previa, de los VCD que relacionan ambos CPDs de forma explicita a partir de los VPC resultantes en
la etapa anterior. En la siguiente figura se describen los dos bloques citados.

CPD1 VCDy
—Ll VPC
(x.v) ' Calculo de la Q) Calculo de los : > vx(x,¥)
1 A N
CPD2 ' correspondencia > vectores de i
(x.v) —E—P paramétrica correspondencia  ———+p VCDv
w(X,V)

Figura 4.2. Diagrama de bloques basico para la estimacién de movimiento en 2D.

Tal y como muestra la figura anterior, las entradas al sistema son dos CPDs, 7y J, ambos de
dimensiones Ny x Ny pixeles, que representan niveles de gris. La salida del primer bloque es otro
CPD con celdas de Nyx N, pixeles, donde cada una de estas celdas contiene un ndimero variable de
parametros numeéricos, que en conjunto representan el llamado VPC. Dichos VPCs determinan para
cada pixel de la imagen Ila region del espacio donde la correspondencia en Jes mayor, segln una
determinada medida de similitud. EI emparejamiento resultante se puede considerar como difuso,
ya que se asigna toda una posible region de correspondencia parametrizada de J para cada pixel
de 7, lo que provoca cierta ambigiiedad.

La salida procedente del primer blogue se introduce en el que se encuentra a continuacion,
con el objetivo de hallar los vectores de correspondencia. Las salidas de este segundo bloque son
dos CPDs de dimensiones Ny x Ny pixeles cada uno. Cada posicion de estos nuevos CPDs contiene
un escalar que representa una de las dos componentes espaciales de los VCD, de modo que
v(x,y)=(v,(x,»),v,(x,»)). El conjunto VCD calculado se ajustard a las restricciones de

suavidad y continuidad en el entorno de cada uno de los pixeles escogidos.

4.4.1. Calculo de la correspondencia paramétrica en 2D

El proceso de calculo de la correspondencia paramétrica necesita de varios componentes, y
ademas esta dividido en un determinado nimero de pasos. Para empezar, es necesario almacenar
las diferentes variables a procesar, como pueden ser por ejemplo los CPDs entrantes a dicho
blogque. También son necesarios una serie de indices de direccionamiento de pixeles, que nos
permitan determinar un vecindario alrededor de un determinado pixel escogido x =(x,y), y una
serie de procesos que nos permitan calcular la medida de similitud entre determinados bloques,
para posteriormente realizar un ajuste paramétrico que nos proporcione la correspondencia
paramétrica deseada.
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En cada acceso de lectura, cada una de las memorias que contienen los CPDs devuelve un
CPD de tamaio reducido y constante. La memoria que contiene el CPD1 devuelve una subimagen
centrada en el pixel (x+Ax,y+Ay), siendo Ax y Ay los desplazamientos del bloque, mientras
que la memoria que contiene el CPD2 devuelve un bloque centrado en el pixel
(x+x, +Ax, y+ y, + Ay) . El tamafio de los bloques elegidos debe ser muy pequefio, para que

asi nos permita detectar el movimiento deformable. Este tamafio suele ser tipicamente de 5x 50 7
Xx 7 pixeles.

Para la lectura de los bloques en las dos memorias iniciales, se deben generar
secuencialmente los indices para el acceso a un determinado bloque centrado en el pixel
correspondiente. Asi pues, durante el algoritmo iterativo que conlleva este proceso, se generan
todos los posibles indices (My x Ny) para obtener las posiciones (x+Ax,y+Ay) vy
(x+x,+Ax,y+ y, + Ay) que nos permitan leer los dos CPDs. De este modo, por cada uno de
los indices recorridos en (x,)) se generara una serie de posiciones de vecindario (Ax,Ay) que

describiran un area rectangular centrada en el pixel correspondiente. El desplazamiento (x,, y,)

procede de la estimacion de movimiento obtenida en la resolucién inmediatamente anterior,
utilizando el esquema jerarquico de procesamiento. Este desplazamiento constituye el punto de
partida para la busqueda del emparejamiento entre bloques, y ademas sera nulo en la escala inicial
de la estimacion de movimiento.

La secuencia de direcciones generada se obtiene mediante un barrido directo de todos los

pixeles, tal y como sucede en las televisiones con candn de rayos catddicos. Este procedimiento
consiste en seleccionar un bloque centrado en la posicion (x,y) de la primera imagen y escoger

un bloque centrado en (x+ Ax,y+ Ay) en la segunda imagen, de tal modo que para cada bloque

de la primera imagen haya una serie de posibles bloques en la segunda, también centrados en la
misma posicion pero con un desplazamiento dado por la vecindad proporcionada por (Ax,Ay) . En

la siguiente figura (Figura 4.3) se puede observar este concepto.

Imagen 1 X > . Imagen 2 X >
D -
(x,y) Ny g Ny
(x+Ax,y+ Ay)
y y
v
v N
N)( NX

A
v
A
v

Figura 4.3. Secuencia de generacién de direcciones para cada imagen.

Pagina 61



Capitulo 4 .- Descripcion del procedimiento de registro

Después de que los dos blogues de las imagenes hayan sido seleccionados en cada iteracion,
se calcula la similitud entre dichas subimagenes, y que como ya se vio en el capitulo 3, cuanto
mayor es este coeficiente (generalmente el maximo es 1), mas alto es el parecido entre los dos
CPDs. En un primer instante se calcula la autosimilitud de la subimagen obtenida de la memoria
que contiene el CPD inicial de 7, almacenando el resultado en el Mapa Planar de Autosimilitud
(MPAS). Por otro lado se calcula la similitud entre las dos subimagenes, cada una de las cuales
pertenecientes a los CPDs 7y J, obteniéndose en este caso el Mapa Planar de Similitud (MPS).

El siguiente bloque ajusta un modelo paramétrico simple polinémico al MPS de su entrada,
determinando el orden y los parametros del modelo que mejor se ajusta al MPS, mientras que el
MPAS se utiliza para validar la coherencia del ajuste paramétrico efectuado. En Ultimo lugar, una
memoria se encarga de almacenar los VPCs procedentes del bloque anterior. Esta memoria esta
constituida por Ny x N, celdas vectoriales (o matriciales si hay varios modelos para un mismo MPS)
de dimension variable, en funcion del nimero de parametros del modelo en cada pixel.

En la siguiente figura (Figura 4.4) se representa de forma basica la secuencia de blogues
comentada hasta ahora.

| Generador de !
| indices !

CPDI 1 i_) :

(xv) ] Memo;'i; q > CéIcuIIo (:le \ A 4 e
| AE: similitu :
: i Ajuste Memoria de ! Q(x)
! paramétrico parametros '

cPD2 ' ] Calculo de / :

(xv) | Memoria 2 > similitud :
: e — :

Figura 4.4. Esquema basico para el calculo de la correspondencia paramétrica 2D.
4.4.1.1 Calculo del coeficiente de similitud entre dos conjuntos de datos 2D

El calculo del grado de parecido entre dos determinados bloques se hace a través de las
medidas de similitud, ya tratadas ampliamente en el capitulo 3 de este trabajo. La mision de este
sistema es encontrar la similitud entre los dos CPDs situados en su entrada, tanto para el calculo
de la autosimilitud como para su cdlculo entre dos bloques de distinta fuente. La Figura 4.5
muestra el diagrama de bloques interno de la etapa de calculo de similitud vista en la Figura 4.4.
Hay que sefialar que la salida p_ (x) de dicho sistema es un escalar, ya que se produce la

comparacion de dos bloques del mismo tamafio.
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A 4

: 1
[ |
! ; =1 !
i P  Calculo del coeficiente !
' de correlacion !
CPD ! » !
I(0) :
| —® / 2a :
! 7 . 7 , 14
i »  Correccion del Calculo de la Evaluacién de la = ! pc(x)
| nivel de gris ™| diferencia cuadratica »|  correspondencia X
! > 1
CPD i I
I(x) —T—@ '
Jo(x+x0) |
B Calculo del coste no | |
lineal (MI, CR o WC) i
1
1
1
1
1

Figura 4.5. Clculo de la similitud entre blogues 2D.

Basicamente, y a partir de los bloques CPD que entran en el subsistema de la Figura 4.5, se
calculan tres medidas (la de similitud, la diferencia cuadratica y una de coste no lineal) que
posteriormente son evaluadas conjuntamente mediante la informacién que todas ellas poseen,
obteniéndose de esta forma un coeficiente mixto de similitud. El bloque 1 de la Figura 4.5 mide el
parecido de los datos mediante la técnica lineal del coeficiente de correlacion. Debido al hecho de
que algunas medidas resultan poco fiables en bloques de bajo contraste, se hace uso de la
diferencia cuadratica media normalizada en el blogue 2b. Esta tarea complementa a la desarrollada
en el blogue o subsistema 1 para la localizacion de bloques, al resultar una medida muy efectiva en
zonas de baja varianza y similar nivel medio de intensidad.

Dado que la fuente o naturaleza de las imagenes a registrar es a veces diferente, se hace
necesario conocer la relacion entre las intensidades de pixel para poder encontrar la
correspondencia espacial entre ambas imagenes. Para obtener esta relacion se efectia un ajuste
no lineal del histograma conjunto de los niveles de gris, lo que nos permite calcular la diferencia
cuadratica incluso para estos casos donde los niveles de gris son diferentes. Este sistema, que ya
se introdujo en el apartado 3.7.2, constituye el bloque 2a y se utiliza exclusivamente para el caso
en que las imagenes tengan niveles de gris bien diferenciados, actuando como un cortocircuito
para el caso de registro monomodo.

En el blogue de correccion de nivel de gris, el ajuste se realiza mediante interpolacion por
splines, siendo un spline una curva definida a trozos mediante polinomios. La interpolacion
mediante splines se utiliza porque da lugar a resultados similares a interpolaciones de alto orden,
requiriendo solamente el uso de polinomios de bajo grado, a la vez que se evitan las oscilaciones,
que en la mayoria de las aplicaciones resultan indeseables. Estas oscilaciones aparecen al
interpolar mediante polinomios de grado elevado, vy la facilidad de cdmputo de los spfines los hace
populares para estos casos. El primer paso consiste por tanto en obtener el histograma 2D
conjunto de niveles de gris, contabilizando para ello el nimero de ocurrencias de cada pareja de
niveles de gris. Este histograma se puede umbralizar posteriormente, teniendo como objetivo de
este procesado el eliminar las combinaciones con un numero escaso de ocurrencias, que no
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proporcionan informacioén significativa, para asi, tener en cuenta solo los niveles de gris de mayor
probabilidad. Después, se procede a promediar los valores en vertical (imagen a convertir) del
histograma para cada uno de los valores del eje horizontal (imagen de referencia), obteniendo una
curva Unica y equivalente al histograma conjunto procesado. Para obtener la expresion matematica
de intensidades de pixel, se aplica el método proporcionado por la interpolacion mediante sp/ines.
Asi, se obtiene una nueva imagen con la intensidad de pixel calculada frente a la que se ha tomado
como referencia. Esta nueva imagen corresponde a la imagen con las intensidades de pixel
evaluadas de acuerdo a la relacion de intensidades existente.

A veces es Util realizar un promediado de las medidas efectuadas para distintas rotaciones
relativas entre los bloques de entrada, de tal modo que se eviten las limitaciones de dichas
medidas frente al movimiento no rigido. Sin embargo, dependiendo de la aplicacion, esta fase no
es critica y se puede obviar para rebajar el tiempo de calculo global.

El bloque 3 de la Figura 4.5 es un bloque que reemplaza al bloque 1 cuando se hace
necesario efectuar una serie de operaciones no lineales, dependientes en gran medida de la
naturaleza de los datos; estas operaciones podrian ser por ejemplo alguna de las otras tres
medidas de similitud vistas en el capitulo 3: el ratio de correlacion, la informacion mutua y el
criterio de Woods. En general, este sistema es prescindible cuando ambas imagenes proceden de
la misma fuente, pero para aplicaciones de fusion de datos (registro multimodo) si resulta
necesario. Esta conclusion se deriva de que si la relacion entre los niveles de gris de las imagenes
es diferente, los métodos anteriores (correlacion y diferencia) pueden resultar ineficaces, por lo
gue hara falta una funcidon que nos permita maximizar el valor para dos puntos que sean tomados
de la misma zona de las imagenes.

Cuando se utiliza la técnica de Block-matching, los bloques 2a y 2b puede despreciarse, ya
que en este caso solo se hace uso de una de las medidas de similitud (bloque 1 o 3), y de donde
se escoge Unicamente la zona donde dicho coeficiente es mayor.

4.4.1.2 Ajuste del modelo paramétrico en 2D

Después de calcular el grado de similitud de las imagenes, el siguiente paso es parametrizar
mediante un determinado modelo el resultado obtenido en la fase anterior. Hay varios tipos de
modelos a los que se puede producir un ajuste: modelo punto, curva, mixto e indeterminado. En
un modelo punto, los pixeles no nulos estan concentrados en torno a un lugar, definiendo una
nube de valores. La dimension del modelo punto es 0. En un modelo curva los pixeles determinan
una forma basica de curva en el plano. Para este caso la dimension se considera igual a 1. Cuando
los pixeles no tienen una distribucion bien definida donde sea aplicable uno de los dos casos, nos
encontramos ante un modelo /ndeterminado, al que se le asigna dimension 2. Por ultimo, cuando
hay zonas bien diferenciadas y aisladas podemos hablar de modelo mu/tiple o mixto, y cada una de
esas zonas suele tratarse independientemente. En la Figura 4.6 se ilustra el concepto de los
distintos modelos paramétricos.
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|
(a) Modelo punto (b) Modelo curva
u
(c) Modelo indeterminado (d) Modelo mltiple: punto + curva

Figura 4.6. Modelos de ajuste paramétrico 2D.

Generalmente, es suficiente con utilizar funciones polindmicas para ajustar las curvas del
modelo, que habitualmente tienen una curvatura leve y nos permiten hacer uso Unicamente de
funciones polindmicas cuadraticas para la caracterizacion. Asi pues, las entradas al blogue de
determinacion del modelo paramétrico realizan una primera deteccion de la presencia de zonas
inconexas dentro de un mismo MPS, y en su caso realizan una separacion en submapas de
similitud. Sélo se consideraran modelos dobles, por lo que si el nimero de zonas detectadas es
mayor, todas ellas se descartaran por implicar demasiada incertidumbre. Una vez que se han
separado las distintas zonas, llega el momento de ajustar los modelos a tipo punto y tipo curva.
Una eleccion final determina el modelo que mejor se ajusta a cada subMPS mediante la
comparacion del error de ajuste normalizado, proporcionando sus parametros a la salida en el VPC.

Un caso particular en el que cada una de las posibles correspondencias paramétricas es de
tipo punto es la técnica denominada Block-matching. Como ya se ha comentado, esta técnica solo
deja pasar el pixel de mayor valor que define el MPS, lo que provoca que el ajuste sea siempre de
este tipo.

44.1.21 Ajuste de modelos punto
Los parametros de ajuste a modelos punto vienen dados por la posicién de origen de p(x)
(o del submapa p,(x), con jigual a 1 o 2), es decir, (x,,,), Y por las coordenadas del centro de

masas, que pueden ser calculadas mediante los momentos de primer orden (mx,my). Asi pues,
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los parametros del modelo a su salida estaran dados por Qp = {mx +Xp,m, + yo} y por el error

de ajuste Ep .

44122 Ajuste de modelos curva

Para ajustar el conjunto de datos a un modelo curva, se calcula la linea curva paramétrica en
dos dimensiones que mejor se ajusta a la distribucién existente en el MPS p(x) (o bien del

submapa p,(x)), mediante un criterio de error cuadritico medio minimo. Los factores que
determinan dicha curva son los dos siguientes:

o Rotacion: La orientacion fundamental de los datos en el espacio 2D dado por los

ejes de coordenadas (x +x,,» + ,) viene dada por un angulo 6, . Para el calculo

de este angulo se hace uso de un algoritmo iterativo que nos proporciona unos
nuevos ejes de coordenadas (X, y) facilitados por la ecuacion

x cosf, senb_ || x+x,
= : (4.3)
y —senf, cosO, || v+,

o Forma: La funcion de forma viene dada por la ecuacién y = f(a,x), siendo a los
respectivos parametros, y X la variable dependiente. En la practica se toma una
funcion polindmica para dicha funcion, por lo que en este la caso dicha funcidn se
particulariza como

P=ax’> +bx+c. (4.4)

De esta manera, la curva 2D queda definida por un total de cuatro pardmetros: el angulo 4,

y los tres coeficientes constantes de a. A la salida del sistema nos quedaria un conjunto de
parametros dados por . = {Hc,a,b,c} y el error de ajuste normalizado E_, que nos permitira

estimar el modelo que mejor se ajusta al conjunto de puntos dado.

44.1.2.3 Decision del orden del modelo

Tras analizar los errores de ajuste a los modelos del MPS p(x) dados por Ep y E_, el
sistema debe tomar uno de los cuatro posibles valores del conjunto {0, 1, 2 3} a su salida,
correspondientes a los ajustes paramétricos en punto, curva, indeterminadoy multiple (doble). El

modelo de orden dos sélo se elige cuando no se considera aplicable ni el modelo de orden 0 ni de
orden 1 en ninguno de los submapas de similitud.
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4.4.2. Calculo de los vectores de correspondencia en 2D

En la Figura 4.2 vimos que los dos pasos fundamentales para el calculo del movimiento (o
deformacién) en un conjunto de datos son el calculo de la correspondencia paramétrica y el calculo

de los vectores de correspondencia. Una vez que tenemos los correspondientes modelos
paramétricos en los VPCs, Q(x,y), hay que llevar a cabo una conversién de estos datos en

vectores de emparejamiento o VCD que relacionen de forma explicita los CPDs 7y J. En la Figura
4.7 se puede observar el proceso de la conversidn de datos comentado.

_____

VPC
Q(x,y)

1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
—
— 3 |
1
| Memoria de o P o !
P [ — P Interpolacion 2D P !
! VCDx
v ”

Calculo de las vx(X,Y)
< restricciones —>
e = L .

- arametricas !
bl A »|  Interpolacion 2D > i -
vectores y P ' VCDy
:VY(XIY)
v
1
1
1
P 1
1
1
1
1

__________________________________________________________________

Figura 4.7. Sistema para el calculo de la correspondencia en 2D.

Tal y como muestra la figura anterior, las realimentaciones de la salida sugieren un proceso
iterativo que consta de dos fases bien diferenciadas:

o

Aplicacion de condicionantes a priori (regularizacion de Tikhonov): Este
proceso se lleva a cabo mediante una interpolacion o filtrado paso bajo de los
vectores de emparejamiento parcialmente calculados. Este proceso es critico para el
sistema y se aplica de forma global a todo el conjunto de VCD, siendo necesario
que el filtrado varie su comportamiento con el tiempo para adaptarse rapidamente
a todas las situaciones.

Aplicacion de restricciones paramétricas espaciales: Para ello se hace uso de
una proyeccién de los vectores parciales de emparejamiento sobre los modelos
paramétricos correspondientes. Esta fase tiene como objetivo forzar el
cumplimiento de las restricciones paramétricas de todos los modelos punto, curva o
doble (los indeterminados no implican restricciones) ya que la fase anterior puede
haber alejado ciertos vectores de dichos modelos.
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Todo este proceso se repite iterativamente, de modo que los vectores de emparejamiento se
vayan aproximando a la solucién dptima. El resultado final de estos vectores estara restringido a la
informacion presente en la correspondencia paramétrica inicial, y ademas estara suavizado en el
espacio 2D. Matematicamente, este proceso iterativo se resume mediante la minimizacion del
funcional & ya visto en la expresion (4.1). Puesto que el objetivo es la minimizacién de la energia
de curvatura de los VCD obtenidos al final, se buscara la minimizacion de la segunda derivada de
dichos vectores. Debido a la naturaleza convexa de los modelos elegidos (polinomios de segundo
orden), el método de regularizacion propuesto alcanza la solucién Optima, lo que implica la
presencia de un Unico minimo.

4.4.2.1 Filtrado de interpolacion 2D

Para el célculo de la interpolacion se hace uso de la transformada rapida de Fourier (FFT) en
2D de los datos planares que se introducen en el bloque de interpolacion. Dentro de dicho bloque,
también hay una memoria de solo lectura que contiene los coeficientes de un filtro de interpolacion
en el dominio de la frecuencia. A partir de los datos de entrada pasados al dominio de la frecuencia
mediante la FFT, se aplica este filtrado mediante un multiplicador. Finalmente, y antes de dar la
salida, se aplica la transformada inversa rapida de Fourier (IFFT) en 2D para pasar los datos de
nuevo al dominio del tiempo. Aqui de nuevo se hace uso de un sistema de direccionamiento de
pixeles similar al visto en el apartado 4.4.1. El objetivo del filtrado en el dominio de la frecuencia
no es otro que el de reducir considerablemente el coste computacional.

El disefio del filtro de interpolacion es un aspecto decisivo para el funcionamiento global del
sistema. El objetivo fundamental es el de garantizar una solucién espacialmente suave en los
vectores de correspondencia, lo que implica que los vectores de correspondencia pertenecientes a
pixeles cercanos tengan un valor similar en cuanto a distancia euclidea. Este filtrado es equivalente
a la minimizacion de la energia de curvatura entre los vectores de correspondencia, mediante la
minimizacién de la segunda derivada de los vectores de correspondencia.

4.4.2.2 Aplicacion de restricciones paramétricas en 2D

Tal y como se muestra en la Figura 4.7, las entradas del sistema de aplicacion de
restricciones paramétricas son dos CPDs (las componentes v_ y v, de los VCD parciales) y los

VPCs. Por su parte, las salidas son los dos CPDs proyectados sobre los modelos paramétricos, para

lo que se hace uso de una unidad de calculo que proyecta un determinado vector sobre un modelo
paramétrico. En cada iteracidn, el sistema direcciona un pixel distinto (x,y) y se lee un elemento

de los VCD y un VPC de las memorias que contienen dichos valores. El correspondiente vector de

emparejamiento se proyecta sobre la funcién definida por los parametros de correspondencia vy el
vector proyectado resultante se almacena en la misma posicion (x,)) de la iteracién pertinente,

para dar lugar a la salida del sistema.
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44221 Proyeccién del vector de correspondencia sobre el modelo

La Figura 4.8 ilustra el concepto de proyeccion de un punto sobre un modelo curva. Un
punto P, al proyectarse nos devuelve un punto P, que cumple la condicion de ser el punto mas
cercano a la curva en cuanto a distancia euclidea. En el caso particular de modelos de tipo punto,
la proyeccion de P es simplemente un remplazado de valores, de tal manera que el valor de P’se
asigna siempre en coincidencia con la posicién almacenada en el modelo.

Figura 4.8. Proyeccion 2D sobre un modelo de curva.

El hecho de que se proyecte sobre modelos conlleva un aumento de la suavidad en los
VCDs, pues éstos deben ajustarse a unos modelos que intrinsecamente describen transiciones
suaves.

Para el calculo de la proyeccion 2D se parte de las dos coordenadas del vector VCD y del
conjunto de parametros de correspondencia del modelo. En el caso de modelos curva simples, el
sistema proyecta el vector de entrada sobre la funcion paramétrica correspondiente, mientras que
si nos encontramos ante un caso de modelo doble, se efectia una doble proyeccion. La salida,
dividida en dos componentes, nos proporciona la proyeccion anterior si el modelo es tipo curva, el
vector procedente (las coordenadas) del VPC si se trata de un modelo punto o el mismo vector sin
proyectar para modelos indeterminados.

Para llevar a cabo la proyeccién de un punto cualquiera (x, y) sobre un modelo polinémico

de segundo orden (tipo parabola), se utiliza un algoritmo eficiente de descenso de gradiente, Least
Mean Square (LMS), que minimiza la distancia euclidea del punto a la parabola. Este proceso de
proyeccion se realiza en tres etapas fundamentales:

1. Rotacion inversa: En esta fase se centra y gira el punto a proyectar para
alinearlo en angulo con el modelo, cuya orientacién y origen vienen dados
respectivamente por el angulo 6, y el par (x,,,) . Para ello se rota un dngulo

— 0, el vector a proyectar, mediante la transformacion

=>

cos@. —send, || x—x,
= . (4.5)
send. cos@, || y—y,

<>
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2. Proyeccion: Para efectuar la proyeccion del punto rotado a la parabola se
puede hacer uso de una funcidén de error o de coste, minimizable mediante el
algoritmo de descenso de gradiente, que a través de varias iteraciones va
aproximando la posicion de la proyeccion.

3. Rotacion: En esta etapa se invierte el proceso llevado a cabo en la primera
etapa por un angulo 6, mediante la siguiente expresion:

x' cosd. send | X| |x,
= |+ , (4.6)
y'| |—senf. cos@. |y | |y

donde (X,y) son los puntos proyectados en la etapa anterior, tras completar

todas las iteraciones.

Todas las operaciones anteriores se repiten para cada uno de los vectores existentes, de tal
modo que se obtengan todas las parejas (x,y) y (x',)").
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5. RESULTADOS

5.1. INTRODUCCION

Una vez que se han asentado las bases del proceso de registro de imagenes, es el turno de
analizar los resultados para casos especificos de imagenes reales. Para dicho analisis se va a
observar el resultado obtenido por cada una de las técnicas de similitud estudiadas, lo que nos
permitird ver la diferencia entre la imagen referencia y la registrada en imagenes de distinta
naturaleza, y las limitaciones de estos métodos ante grandes deformaciones. Cuatro seran las
posibles fuentes de imagenes a estudiar: imagenes de tipo médico, imagenes fotograficas,
imagenes aéreas e imagenes sintéticas. En primer lugar veremos el comportamiento para
imagenes monomodo, mientras que después pasaremos a las de tipo multimodo, el Gltimo objetivo
de este trabajo.

5.2. EVALUACION DEL RESULTADO DEL REGISTRO

Para determinar si el resultado de dos imagenes a registrar ha sido satisfactorio, a veces no
basta con observar la imagen de referencia y la imagen transformada a simple vista, pues este
resultado a menudo es engafoso. Para ello, es Util hacer uso de algunas medidas que nos
permitan evaluar la fidelidad de los resultados obtenidos frente a la deformacion inicial que la
imagen objetivo poseia. Algunas de estas medidas son el PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio), el
error cuadratico medio o el célculo de la energia de los vectores de transformacién estimados
(VCD).

5.2.1. El error cuadratico medio (ECM)

El error cuadratico medio (ECM), o Mean Squared Error (MSE), es una medida del cuadrado
del error entre dos imagenes 7y J. Este error es la cantidad que una de las imagenes difiere con
respecto de la otra, y viene dado por la expresion siguiente:

Pagina 71



Capitulo 5 .- Resultados

] N
ECM =NZ(11. ~J.)%. (5.1)
i=1

En registro de imagenes, es habitual hacer uso de esta medida para cuantificar el error que
se produce entre el vector de movimiento real de la imagen objetivo y referencia, y el vector de
movimiento estimado en el procedimiento de registro. La presencia de este error se debe a que a
veces la estimacion no se calcula con una precision suficiente.

Otra medida directamente derivada del ECM es la raiz cuadratica media, o Root Mean
Square (RMS), calculada como la raiz cuadrada del ECM, de la siguiente manera:

N
RMS = J%Z(L ~J,)’ =JECM. (5.2)
i=1

5.2.2. EI PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio)

El PSNR calcula el parecido entre dos imagenes 7y J, de valores de intensidad comprendidos
entre 0y 1 (6 0 y 255), produciendo un resultado en decibelios (dB) que nos da una idea del grado
de similitud entre ambas imagenes. Hay varias versiones de SNR, pero el PSNR es el mas comun
en el procesamiento de imagenes, probablemente por el hecho de proporcionar nimeros mas
practicos que en el resto de medidas. Esta medida se puede definir como

PSNR = ZOIogi, (5.3)
rms

donde b es el valor mayor posible de la sefial, y /ms es la raiz cuadratica media vista en (5.2). El
PSNR se da en unidades de decibelios, que miden el ratio entre el pico de la sefal y la diferencia
entre dos imagenes. Un incremento de 20 dB corresponde a un decrecimiento de una décima parte
en la diferencia rms entre las dos imagenes.

5.2.3. Calculo de la energia del VCD

Una forma de ver de qué manera se ha detectado la deformacion de una imagen es
mediante el calculo de las energias de difusion y curvatura de los vectores VCD. Estas medidas
reciben también el nombre de rigidezy elasticidad respectivamente, y estan calculadas a partir de

Pagina 72



Capitulo 5 .- Resultados

la primera y segunda derivada de los vectores de movimiento, lo que permite hacernos una idea de
la suavidad de la transformacion global llevada a cabo al final del registro.

5.3. RESULTADOS OBTENIDOS

5.3.1. Imagenes sintéticas

53.1.1 Caso 1. Bola con estrellas

En la Figura 5.1 podemos ver el primer caso de registro tratado para una imagen sintética.
Este tipo de imagenes se caracterizan por ser generadas artificialmente, y son de gran interés al
permitirnos crear la imagen objetivo a partir de una imagen de referencia con solo aplicar una
transformacion conocida. Posteriormente, esto nos permitira evaluar la transformacion detectada
en el registro frente a la aplicada.

(a) Imagen referencia (b) Imagen objetivo

Figura 5.1. Par de imagenes sintéticas para el registro.

En la Figura 5.2 se ilustra el efecto de realizar el registro de las imagenes utilizando la
técnica de ajuste paramétrico usual y la de Block-matching (BM). En la Figura 5.2(a) se puede ver
la imagen registrada mediante la medida de similitud NCC, mientras que los vectores de
movimiento detectados se muestran en la Figura 5.2(b). En la Figura 5.2(c) y Figura 5.2(d) se ve el
efecto de aplicar la transformacion inversa dada por los vectores de movimiento a una rejilla
rectangular, y en la Figura 5.2(e), Figura 5.2(f) y Figura 5.2(g) se observan los resultados
anteriores pero para la técnica BM.

Con sdlo observar las imagenes reflejadas en la Figura 5.2, podemos demostrar que el
modelo de ajuste paramétrico seguido es mucho mas robusto que el que nos proporciona la
técnica de Block-matching. Block-matching resulta un procedimiento poco preciso a la hora de
realizar el registro de dos imagenes, pecando de las desventajas asociadas al no uso de la
diferencia cuadratica y al uso exclusivo de modelos tipo punto para solventar el nivel de similitud
en zonas de baja varianza. A partir de ahora sdlo se hara uso de técnicas de ajuste paramétrico,
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sin limitar su comportamiento a correspondencias de tipo punto. De este modo, con el uso
conjunto de la diferencia cuadratica, se obtendran resultados mas satisfactorios.

(a) Imagen registrada (d) Transformacion sobre la
NCC sin BM sin BM rejilla sin BM

(e) Imagen registrada
NCC con BM con BM rejilla con BM

Vectores de movimiento  (g) Transformacién sobre la

Figura 5.2. Resultado del registro con y sin Block-matching.

En la Figura 5.3 podemos ver el resultado del registro para las otras tres medidas de
similitud analizadas, haciendo uso de nuevo del ajuste paramétrico descrito en el capitulo anterior.
Estos resultados consiguen a simple vista un alineamiento muy bueno frente a la imagen de
referencia, aunque aparecen unos bordes negros debido a que su valor se ha desplazado dentro.

O O(

a) Imagen registrada con Ml b) Imagen registrada con CR (c) Imagen registrada con WC

Figura 5.3. Resultado del registro para Ml (ECC), CR y WC.
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En la tabla siguiente (Tabla 5.1) se resumen las medidas que nos cuantifican los resultados
del registro. EI PSNR indica el parecido de la imagen de referencia con la registrada, mientras que
la rigidez y la elasticidad nos indican las caracteristicas de los vectores de transformacion
calculados. Como vemos, el mejor resultado lo produce la informacion mutua seguida del CR. El
criterio de Woods muestra ser el menos eficaz, al estar basado en un tipo especifico de imagenes.

RIGIDEZ ELASTICIDAD
Medida | PSNR
Media | Mediana | Varianza | Media | Mediana | Varianza
NCC 12.31dB | 0.0588 | 0.0321 0.0036 | 0.0632 | 0.0058 0.1111
CR 12.39dB | 0.0581 | 0.0317 0.0034 | 0.0286 | 0.0052 0.0056
WC 11.67dB | 0.0791 | 0.0448 0.0084 | 0.1595 | 0.0087 0.7266
MI 12.41 dB | 0.0648 | 0.0396 0.0044 | 0.0348 | 0.0050 0.0144

Tabla 5.1. Resumen de los resultados obtenidos para el caso 1 de imagen sintética.

53.1.2 Caso 2. Mosaico

Para este caso, la imagen objetivo se generara a partir de la imagen referencia aplicando
una transformacion conocida. Esto nos permitira evaluar el error cuadratico medio que se produce
en el proceso de registro. Dichas imagenes se representan junto a los vectores de movimiento
reales en la siguiente figura (Figura 5.4).

(c) Vectores de movimiento reales

(a) Imagen referencia

(b) Imagen objetivo

Figura 5.4. Imagenes de partida para el registro del caso 2, junto con los vectores de movimiento reales.
La Figura 5.5 muestra el resultado del registro para las distintas medidas de similitud. En

este caso la gran deformacion existente en el borde izquierdo de la imagen hace imposible que el
registro se alinee perfectamente. La Tabla 5.2 recoge los resultados del proceso de registro.
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(a) Imagen registrada NCC

o be;

(b) Imagen registrada Ml

o be;

(c) Imagen registrada CR

(d) Imagen registrada WC

Figura 5.5. Resultado del registro para todas las medidas de similitud.

Media | Mediana | Varianza | Media | Mediana | Varianza
NCC | 18.82dB | 0.3232 | 0.0925 | 0.0898 0.0028 | 0.0168 | 0.0044 0.0014
CR 18.80 dB | 0.3225 | 0.0926 | 0.0890 0.0027 | 0.0206 | 0.0046 0.0028
wcC 18.61 dB | 0.4100 | 0.0984 | 0.0856 0.0061 | 0.0512 | 0.0082 0.1002
MI 18.71 dB | 0.3326 | 0.0950 | 0.0901 0.0034 | 0.0300 | 0.0045 0.0150

Tabla 5.2. Resumen de los resultados obtenidos para el caso 2 de imagenes sintéticas.

A partir de los datos anteriores, es facil ver como el PSNR se encuentra estrechamente
ligado con el ECM, ya que al crecer el primero el segundo decrece. Basicamente, esto se deduce
teniendo en cuenta los vectores de transformacion calculados, que al ser mas cercanos a los reales
producen un mejor resultado de registro, cuantificado por el PSNR, y a su vez reducen su
diferencia con los vectores reales, lo que implica que el error disminuya y se acerque a la
transformacion real entre las imagenes.
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5.3.1.3 Caso 3. Conjunto de figuras geométricas

La Figura 5.6 muestra el par de imagenes utilizadas para el registro en este caso. Ahora
contamos con una serie de figuras que han sido deformadas de una u otra manera, por lo que en
cierto modo el registro tiende a estar localizado en cuatro partes diferentes. La Figura 5.7, por su
parte, ilustra el resultado obtenido mediante las cuatro técnicas de calculo de similitud.

% ¢ §9 o

a) Imagen referencia (b) Imagen objetivo (c) Vectores de movimiento reales

Figura 5.6. Imagenes para el registro del caso 3, junto con los vectores de movimiento reales.

a) Imagen registrada NCC b) Imagen registrada Ml
c) Imagen registrada CR d) Imagen registrada WC

Figura 5.7. Resultado del registro para todas las medidas de similitud.
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Como observamos, los distintos métodos proporcionan resultados muy similares, aunque con
algunas particularidades. Por ejemplo, la MI y el CR crean ciertas fluctuaciones en los bordes de la
figura en forma de estrella que el resto de medidas no producen. La Tabla 5.3 resume los
resultados obtenidos:

RIGIDEZ ELASTICIDAD
Medida | PSNR ECM

Media | Mediana | Varianza | Media | Mediana | Varianza

NCC | 23.07dB | 0.0595 | 0.0706 | 0.0371 0.0042 | 0.0184 | 0.0011 0.0102

CR 22.92 dB | 0.0650 | 0.0661 | 0.0355 0.0037 | 0.0131 | 0.0010 0.0024

WC 20.72dB | 0.1834 | 0.0726 | 0.0568 0.0031 | 0.0142 | 0.0007 0.0023

MI 21.12dB | 0.1617 | 0.0765 | 0.0394 0.0078 | 0.0613 | 0.0011 0.1505

Tabla 5.3. Resumen de los resultados obtenidos para el caso 3 de imagenes sintéticas.

En este caso, al tratarse de una transformacion mas sencilla, es posible reducir el error entre
la transformacion detectada y la real. Esta conclusion se refleja en el resultado obtenido por el
ECM, que esta vez es menor y de nuevo vuelve a seguir al PSNR. Ahora es el NCC es que nos
proporciona una mayor alineacion entre las imagenes, mientras que el WC vuelve a ser el que peor
resultados obtiene. La mayor rigidez y elasticidad nos las proporcionan de nuevo los métodos con
peor PSNR, por lo que interesa que para este determinado caso estos valores sean menores.

5.3.2. Imagenes fotograficas

Las imagenes fotograficas son aquellas obtenidas mediante una maquina fotografica, como
una camara de fotos. El registro de estas imagenes nos sirve para corregir las deformaciones
producidas por la adquisicion de dichas imagenes en un instante de tiempo diferente o desde una
perspectiva distinta. Para estas imagenes, el conjunto de vectores de movimiento es desconocido,
por lo que el objetivo del registro sera corregir la desviacion existente entre ambas imagenes.

5.3.2.1 Caso 1. Mujer de espaldas

La Figura 5.8 ilustra el par de imagenes de las que se parte en este primer caso. Se trata de
un cambio de perspectiva en la toma de la fotografia, por lo que habrd que intentar aplicar una
transformacion lo suficientemente buena como para que parezca que en realidad la imagen
registrada se ha adquirido desde la misma posicion que la imagen de referencia.

En la Figura 5.9 podemos ver el resultado de aplicar al procedimiento de registro cada una
de las cuatro medidas de similitud estudiadas, que nos proporcionan un resultado muy similar a
simple vista. La accion principal que se realiza sobre la imagen objetivo es la de desplazar la zona
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del lado izquierdo de la espalda de la mujer un poco mas a su izquierda, levantando también
ligeramente la zona del hombro, tal y como se aprecia en los resultados.

(a) Imagen referencia (b) Imagen objetivo

Figura 5.8. Par de imagenes fotograficas utilizadas para el registro del caso 1.

(a) Imagen registrada NCC (b) Imagen registrada Ml

(c) Imagen registrada CR (d) Imagen registrada WC

Figura 5.9. Resultado del registro para las cuatro medidas de similitud.

El conjunto de vectores detectados en cada caso se representa en la Figura 5.10. En ella
también se muestra el resultado de aplicar estos vectores (recordemos que se aplican en sentido
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opuesto a los mostrados) a una rejilla rectangular del tamafio de la imagen. Es facil ver que cada
método proporciona un movimiento peculiar, pero a veces estas diferencias no son apreciables a
simple vista (véase la Figura 5.9).

(a) Vectores obtenidos (b) Vectores obtenidos (c) Vectores obtenidos (d) Vectores obtenidos
por NCC por Ml por CR por WC

(e) Vectores NCC en (f) Vectores Ml en (g) Vectores CR en (h) Vectores WC en
reiilla rectanqular reiilla rectanaular reiilla rectanqular reiilla rectanaular

Figura 5.10. Vectores de movimiento detectados y su aplicacion a una rejilla rectangular.

La siguiente tabla (Tabla 5.4) resume los resultados obtenidos para cada uno de los métodos
empleados:

Media

Mediana | Varianza | Media | Mediana | Varianza

NCC | 22.94dB | 0.0314 | 0.0222 0.0010 | 0.0306 | 0.0062 0.0054

CR 23.01dB | 0.0371 | 0.0290 0.0011 | 0.0397 | 0.0073 0.0104

wWC 22.67 dB | 0.0320 | 0.0217 0.0010 | 0.0306 | 0.0051 0.0066

MI 22.84dB | 0.0333 | 0.0216 0.0017 | 0.0445 | 0.0060 0.0331

Tabla 5.4. Resumen de los resultados obtenidos para el caso 1 de imagenes fotograficas.
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Como vemos, el registro que produce un mejor alineamiento entre la imagen referencia y la
registrada es el ratio de correlacion, seguido por el coeficiente de correlacion, la informacion mutua
y el criterio de Woods. Este Ultimo método sigue demostrando ser el que peor resultado nos
proporciona en cuanto a similitud entre la imagen registrada y la de referencia.

5.3.2.2 Caso 2. Planta quimica

El segundo caso que vamos a tratar en el registro de imagenes fotogréficas es el de una
planta quimica de la que se han tomado fotografias desde dos diferentes perspectivas. Ambas
imagenes se muestran en la Figura 5.11.

(a) Imagen referencia (b) Imagen objetivo

Figura 5.11. Par de imagenes fotograficas utilizadas para el registro del caso 2.

Como vemos, la imagen objetivo se ha adquirido desde una posicion inferior a la de la
imagen de referencia. Ademas, la imagen se encuentra ensanchada en su zona central, por lo que
basicamente el procedimiento de registro debera tratar de corregir este desplazamiento vertical y
conseguir a su vez que la parte central se comprima horizontalmente. Los resultados de este
registro para las cuatro técnicas de calculo de la similitud se exponen en la Figura 5.12.

Tal y como muestran las imagenes de la Figura 5.12, la presencia de un borde negro inferior
sugiere que los datos antes presentes en esa posicion se han desplazado hacia otro lugar. Ese
lugar en este caso es el centro de la imagen. También se ha producido el efecto contrario en el
borde superior, donde los datos han desaparecido al ser sustituidos por los provenientes de pixeles
de posiciones inferiores. En los bordes laterales se aprecia el efecto de la compresion llevada a
cabo para solventar el ensanchamiento que habia sufrido la imagen objetivo frente a la de
referencia.

El movimiento detectado por el registro se observa mejor en la Figura 5.13, donde también
se han aplicado los vectores calculados inversos a una rejilla rectangular del tamafio de las
imagenes originales.
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(c) Imagen registrada CR (d) Imagen registrada WC

Figura 5.12. Resultado del registro para las cuatro medidas de similitud.

(a) Vectores NCC (b) Vectores Ml (c) Vectores CR (d) Vectores WC

(e) Vectores NCC en (f) Vectores Ml en (9) Vectores CR en (h) Vectores WC en
reiilla rectanaular reiilla rectanaular reiilla rectanaular reiilla rectanaular

Figura 5.13. Vectores de movimiento detectados y su aplicacion a una rejilla rectangular.
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La Tabla 5.5 sintetiza los parametros mas relevantes del registro obtenidos para este caso.
De nuevo conseguimos valores del PSNR muy cercanos entre todos los métodos utilizados, lo que
hace que por simple visualizacion de las imagenes sea muy complicado detectar cualquier fallo de
correspondencia. El método que nos proporciona una mayor rigidez y elasticidad en su
transformacion es el ratio de correlacion, debido precisamente a esos cambios poco suaves que se
observan a la izquierda de la Figura 5.13(c). Por el contrario, el criterio de Woods obtiene los
vectores con mayor suavidad entre todas las medidas de similitud.

RIGIDEZ ELASTICIDAD
Medida | PSNR

Media | Mediana | Varianza | Media | Mediana | Varianza

NCC | 17.19dB | 0.0445 | 0.0296 0.0024 | 0.0696 | 0.0067 0.3183

CR 17.48 dB | 0.0600 | 0.0305 0.0220 | 0.1225 | 0.0075 0.7137

wC 17.44 dB | 0.0428 | 0.0289 0.0019 | 0.0554 | 0.0072 0.0436

MI 17.64 dB | 0.0469 | 0.0469 0.0026 | 0.0752 | 0.0075 0.2291

Tabla 5.5. Resumen de los resultados obtenidos para el caso 2 de imagenes fotogréficas.

5.3.3. Imagenes aéreas

Las imagenes aéreas son aquellas imagenes tomadas desde el aire mediante algln tipo de
dispositivo especial, y sus aplicaciones son diversas, yendo desde la localizacion de blancos
militares a la deteccion de construcciones para una zona determinada tras un cierto intervalo de
tiempo.

5.3.3.1 Caso 1. Centro residencial

En este primer caso partimos de dos imagenes tomadas desde la misma fuente, por lo que
el hecho de que ambas sean parecidas nos permite que los métodos para la realizacion del registro
sean los mismos que los vistos en ejemplos anteriores. Las imagénes de referencia y objetivo se
muestran en la Figura 5.14, en las cuales se pueden distinguir dos imagenes aéreas pertenecientes
a una zona residencial, donde las caracteristicas mas importantes son las intersecciones entre
carreteras y algunas edificaciones. Estas caracteristicas nos permiten una mejor distincion del
movimiento entre ellas.

La Figura 5.15 ilustra por su parte el resultado de la imagen registrada, al haber aplicado
durante el proceso de registro cada una de las medidas de similitud. Al no haber un gran
movimiento entre ambas imagenes, éstas sufren solamente ligeras transformaciones, lo que tiene
como consecuencia la aparicion de bordes negros de zonas que se han desplazado hacia el interior
de la imagen.
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(c) Imagen registrada CR (d) Imagen registrada WC

Figura 5.15. Resultado del registro para las cuatro medidas de similitud.

Los vectores de transformacion obtenidos pueden visualizarse en la Figura 5.16. En ellos es
posible ver que el NCC realiza una deteccion completamente suave, mientras que el resto de los
casos detectan zonas donde el movimiento es mayor. Esto es debido a la propia naturaleza de
estas tres medidas, que nos permiten un alto valor de la similitud incluso para imagenes con
distintos niveles de gris.
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(a) Vectores obtenidos (b) Vectores obtenidos (c) Vectores obtenidos (d) Vectores obtenidos
por NCC por Ml por CR por WC

Figura 5.16. Vectores de movimiento detectados.

La tabla siguiente (Tabla 5.6) resume los datos concernientes al PSNR, la elasticidad y
rigidez de los vectores de movimiento, donde podemos reafirmar lo dicho anteriormente, y es que
el NCC realiza una transformacion completamente suave, mientras que el CR y el WC llevan a cabo
un estiramiento de una de las naves de la figura, provocando un PSNR menor que en los otros dos
casos.

Media Varianza

Mediana | Varianza | Media | Mediana

NCC | 14.37dB | 0.0013 | 0.6081e-3 | 0.0136e-3 | 0.0024 | 0.0087e-3 | 0.2448e-3

CR 13.95dB | 0.0219 | 0.0032 0.0099 | 0.0572 | 0.0002 0.3187

wC 14.02 dB | 0.0457 | 0.0049 0.0382 | 0.1731| 0.0010 1.3669

MI 14.13 dB | 0.0264 | 0.0031 0.0120 | 0.1131 | 0.0005 0.4563

Tabla 5.6. Resumen de resultados para el registro de un area residencial.

5.3.3.2 Caso 2. Costa de San Diego (EEUU)

Para este caso se analiza de nuevo una imagen aérea, pero esta vez donde hay presente
una cierta rotacion entre la imagen referencia y objetivo, asi como varias deformaciones locales
existentes. Dichas imagenes corresponden a parte de la costa de San Diego, en EEUU, y pueden
apreciarse en la Figura 5.17.

Las transiciones entre tierra y mar constituyen las caracteristicas mas importantes que nos
permiten detectar la deformacién existente entre las imagenes de la Figura 5.17. El nivel de gris en
ellas es lo suficientemente particular como para no obviar las zonas donde se produce un alto
emparejamiento, lo que originara que los resultados obtenidos para todos los casos sean de
bastante calidad.
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(a) Imagen referencia (b) Imagen objetivo

Figura 5.17. Imagenes aéreas de la costa de San Diego utilizadas para el registro del caso 2.

La Figura 5.18 muestra el resultado del registro de imagen para las imagenes de partida,
donde se observa claramente la rotacion aplicada a la imagen. La Figura 5.19, por su parte, ilustra
los vectores de transformacion detectados en la imagen objetivo. También se incluye el resultado
de aplicar estos vectores a una rejilla rectangular, que nos permita observar mejor la
transformacion aplicada a la imagen de la Figura 5.17(b) con el fin de llevar a cabo el registro.

s B

(a) Imagen registrada NCC b) Imagen registrada Ml
J J
c) Imagen registrada CR d) Imagen registrada WC

Figura 5.18. Resultado del registro para las cuatro medidas de similitud.
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(a) Vectores obtenidos (b) Vectores obtenidos (c) Vectores obtenidos (d) Vectores obtenidos
por NCC por Ml por CR por WC

(e) Vectores NCC en (f) Vectores Ml en (g) Vectores CR en (h) Vectores WC en
reiilla rectanqular reiilla rectanaular reiilla rectanqular reiilla rectanaular

Figura 5.19. Vectores de movimiento detectados y su aplicacion a una rejilla rectangular.

Como se puede apreciar, el hecho de poseer informacion presente en una de las imagenes
pero no presente en la otra hace que tras el registro haya zonas que estan en la imagen registrada
pero que en la imagen referencia no aparecen. Sin embargo, la imagen se reorienta para conseguir
la mayor coincidencia de puntos significativos, como en este caso podria ser toda la zona de
transicion entre tierra y agua, muy sencilla de identificar para los cuatro métodos de similitud.

La Tabla 5.7 muestra el grado de similitud y las caracteristicas de los vectores hallados en
los cuatro casos.

RIGIDEZ ELASTICIDAD
Medida | PSNR

Media | Mediana | Varianza | Media | Mediana | Varianza

NCC |8.53dB | 0.0875 | 0.0622 0.0062 | 0.0243 | 0.0008 0.0059

CR 8.66 dB | 0.0946 | 0.0591 0.0104 | 0.0510 | 0.0012 0.0800

wWC 8.59dB | 0.0990 | 0.0630 0.0108 | 0.0558 | 0.0014 0.0857

MI 8.67dB | 0.0912 | 0.0607 0.0088 | 0.0521 | 0.0013 0.0460

Tabla 5.7. Resumen de resultados para el registro de una fotografia aérea de la costa de San Diego.
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Como se ve, la transformacion llevada a cabo por los cuatro métodos es de tipo circular en
los extremos y casi nula en el centro, aunque con transiciones suaves entre ellas. Este
comportamiento se refleja claramente en los resultados de la rigidez y la elasticidad. De nuevo el
PSNR tiende a ser muy similar para todos ellos, con una ligera ventaja de la Ml y el CR.

5.3.4. Imagenes médicas

La aplicacién del registro de imagenes a la medicina es un campo de gran actualidad hoy en
dia. Estas imagenes nos permiten conocer la evolucion de tumores, el movimiento de ciertos
organos o la comparacién de cuerpos de distintos pacientes por medio del registro, lo que resulta
de gran ayuda para el diagnodstico y prevencion de enfermedades.

5.3.4.1 Caso 1. Imagen MRI cerebral

La Figura 5.20 muestra un ejemplo de registro para dos imagenes de tipo MRI, donde la
imagen objetivo estd desplazada y deformada frente a la de referencia. El MRI (Magnetic
Resonance Imaging) es un método utilizado para la visualizacion en el interior de organismos vivos.
Se usa principalmente para demostrar alteraciones de tipo patoldgico o fisioldgico y es una forma
comun de imagen médica. Asi pues, el objetivo del registro podria ser alinear dichas imagenes para
su almacenamiento en una base de datos, o simplemente comparar la evolucion del cerebro tras
un cierto periodo de tiempo.

(a) Imagen referencia (b) Imagen objetivo

Figura 5.20. Imagenes cerebrales MRI utilizadas para el registro del caso 1.

El resultado del registro de las imagenes anteriores mediante las cuatro medidas de similitud
estudiadas se ilustra en la Figura 5.21.
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(c) Imagen registrada CR (d) Imagen registrada WC

Figura 5.21. Resultado del registro para las cuatro medidas de similitud.

Como observamos, las imagenes registradas han sufrido un aumento de tamafio que la
imagen objetivo necesitaba frente a la imagen referencia, y ademas se ha producido un pequeno
giro hacia la derecha para conseguir el alineamiento. La hendidura de la parte frontal izquierda
también se ha disminuido un poco, pero no lo suficiente como para igualar a la imagen de
referencia.

La Figura 5.22 representa la rotacion, la expansion y los movimientos comentados, a través
de los vectores de transformacion:

(a) Vectores obtenidos (b) Vectores obtenidos (c) Vectores obtenidos (d) Vectores obtenidos
por NCC por Ml por CR por WC

Figura 5.22. Vectores de movimiento detectados.
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La Tabla 5.8 resume los resultados concernientes a la similitud de la imagen registrada y la
imagen referencia mediante el PSNR, y las caracteristicas de los vectores de movimiento. En ella se
puede observar un alto grado de emparejamiento entre las imagenes (muchos dBs), pero esto es
consecuencia directa del hecho de que el fondo de la imagen sea negro, el mismo valor que se
inserta cuando los pixeles de una posicién se desplazan a otro lugar. El criterio de Woods se
muestra como el peor resultado, mientras que es el NCC el que obtiene un mejor alineamiento

entre las imagenes.

RIGIDEZ ELASTICIDAD
Medida | PSNR
Media | Mediana | Varianza | Media | Mediana | Varianza
NCC 26.86 dB | 0.0596 0.0275 0.0152 0.0026 0.0433 0.0023
CR 26.02dB | 0.1817 0.0204 0.0132 0.0004 0.0146 0.0011
WC 24.62 dB | 0.3252 0.0264 0.0148 0.0011 0.0457 0.0038
M1 26.58 dB | 0.1019 0.0274 0.0162 0.0014 0.0320 0.0015
Tabla 5.8. Resumen de resultados para el registro de una imagen médica MRI.
5.3.4.2 Caso 2. Imagen CT del térax

La tomografia computerizada (CT) es un tipo de imagen médica que se emplea para generar
una imagen tridimensional del interior de un objeto, a través de una serie de imagenes de rayos X
bidimensionales alrededor de un solo eje de rotacion. Un par de estas imagenes seran utilizadas
para llevar a cabo el registro de este segundo caso. Dichas imagenes se pueden visualizar en la

siguiente figura (Figura 5.23).
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Figura 5.23. Im4genes CT de un térax utilizadas para el registro del caso 2.
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En la Figura 5.23(b) se puede observar que el térax estd ligeramente rotado hacia la
derecha con respecto a la imagen de referencia, y ademas parece que el tamafo de éste es
menor. También se hace presente una ligera deformacion en la parte central de la imagen CT, que
aparece mas estrecha que en la imagen de referencia. Los resultados de dichas correcciones se
muestran en las imagenes registradas de la Figura 5.24.

(c) Imagen registrada CR (d) Imagen registrada WC

Figura 5.24. Resultado del registro para las cuatro medidas de similitud.

Como vemos en las imagenes anteriores, parece que todas las medidas de similitud
empleadas consiguen un registro del contorno satisfactorio, pero en el CR por ejemplo se produce
una deformacion en la parte central de la imagen que el resto no hace. Esta idea se observa mejor
mediante los vectores de movimiento y su aplicacion a una rejilla rectangular, ambos
representados en la Figura 5.25.

A partir de las imagenes de la Figura 5.25 es facil apreciar las diferencias entre los distintos
métodos de similitud, ya que cada uno de ellos genera deformaciones distintamente al resto. Estas
deformaciones se traducen en zonas donde los movimientos resultan ser menos suaves, que son
ademas las causantes de estas diferencias apreciables entre métodos.
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(a) Vectores obtenidos (b) Vectores obtenidos (c) Vectores obtenidos (d) Vectores obtenidos
por NCC por Ml por CR por WC

(e) Vectores NCC en (f) Vectores Ml en (g) Vectores CR en (h) Vectores WC en
reiilla rectanqular reiilla rectanaular reiilla rectanqular reiilla rectanaular

Figura 5.25. Vectores de movimiento detectados y su aplicacion a una rejilla rectangular.

La Tabla 5.9 resume las caracteristicas del registro para los distintos casos de medidas de
similitud:

RIGIDEZ ELASTICIDAD
Medida | PSNR

Media | Mediana | Varianza | Media | Mediana | Varianza

NCC | 19.37dB | 0.0457 | 0.0288 0.0028 | 0.0607 | 0.0037 0.0415

CR 18.84 dB | 0.0727 | 0.0292 0.0288 | 0.1430 | 0.0059 0.7087

wWC 18.01 dB | 0.0640 | 0.0332 0.0183 | 0.1254 | 0.0072 0.5512

MI 18.91 dB | 0.0383 | 0.0251 0.0018 | 0.0503 | 0.0034 0.0275

Tabla 5.9. Resumen de resultados para el registro de una imagen médica CT.

Los resultados contenidos en la tabla anterior reflejan el buen funcionamiento del NCC en
cuanto al registro del par de imagenes anterior, dejando de nuevo al WC como la peor alternativa
de medida de similitud a emplear. Las variaciones poco suaves en la transformacion, presentes en
el CR y el WC principalmente, contribuyen a un peor registro de las imagenes, principalmente
reflejado en el PSNR.
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5.3.5. Imagenes multimodo

Una vez que se ha comprobado el funcionamiento de las cuatro medidas de similitud
estudiadas para registros de naturaleza monomodo, llega el turno de conocer el comportamiento
cuando la procedencia de las imagenes es de distintas fuentes. Aunque el problema del registro
multimodo podria ser solucionado en algunos casos mediante una transformacion de las imagenes
a un mundo pseudo-monomodo, por ejemplo con el uso de una correccion de los niveles de gris
como la estudiada en apartados anteriores, procuraremos utilizar esta técnica exclusivamente para
el calculo de la diferencia cuadratica, de tal modo que se aprecie la funcionalidad de los métodos
para el calculo de la similitud en imagenes multimodo. Asi pues, el NCC se convierte en una medida
ineficiente y no capaz de funcionar correctamente para el calculo de la similitud, lo que limita
nuestra aplicacién al ECC, CR y WC.

El método para la realizacion del registro sera el mismo utilizado para los casos de registro
monomodo vistos en los apartados anteriores, con la Unica salvedad de que habra que realizar una
transformacion de niveles de gris previa al célculo de la diferencia cuadratica (apartado 3.7.2 y
4.4.1.1). Esto conlleva también un cambio en los coeficientes de la expresion que relaciona la
similitud y la diferencia cuadratica con la umbralizacion. Otra posibilidad es el uso exclusivo de la
medida de similitud sin hacer uso de la diferencia, pero esta opcion adolece de requerir de un
mayor ajuste del parametro de umbralizacion para la obtencién de un resultado satisfactorio.

5.3.5.1 Caso 1. Torax CT-PET

En este primer caso se utiliza el método descrito para realizar el registro de dos imagenes CT
y PET, correspondientes a un térax humano. Asi, la primera imagen es de tipo CT y la segunda es
una imagen de tipo PET, que se representan en la Figura 5.26.

(@) Imagen referencia CT (b) Imagen objetivo PET

Figura 5.26. Imagenes multimodo de un térax utilizadas para el registro del caso 1.
Al no ser el NCC valido para el registro multimodo por su comportamiento tan dependiente

del nivel de gris, el resultado del registro para los tres casos restantes se ilustra en la Figura 5.27,
junto con los vectores de movimiento calculados.
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(a) Imagen registrada Ml (b) Imagen registrada CR (c) Imagen registrada WC

71 A
¥ T

(d) Vectores resultado Ml (e) Vectores resultado CR (f) Vectores resultado WC

Figura 5.27. Resultado del registro para MI, CR y WC.

Como vemos en la figura anterior, las dos primeras medidas de similitud proporcionan un
valor muy similar, mientras que el criterio de Woods detecta zonas donde la deformacién es mayor,
provocando un ligero movimiento no presente en la imagen PET frente a la CT. Sin embargo, el
movimiento general de la totalidad de la imagen, que es el que en realidad nos interesa para
conseguir el alineamiento, si que logra corregirse para los tres métodos empleados. Para el calculo
de los mapas de similitud de las imagenes anteriores se ha hecho uso de un factor de ponderacion
de la diferencia cuadratica de k=3.5 y de un umbral de aproximadamente 0.3.

Para el registro de las imagenes anteriores, como se ha comentado, se ha hecho uso de una
correccion de niveles de gris en lo que se refiere al calculo de la diferencia cuadratica. Para que
este resultado sea mejor, se ha decidido realizar una correccion para cada una de las imagenes,
haciendo en un primer paso la correccion de la imagen PET hacia la CT, y en un segundo la
correccion de la imagen de referencia con la nueva imagen PET corregida. El resultado de las dos
imagenes corregidas se muestra en la siguiente figura (Figura 5.28) junto con las curvas de ajuste
(para este caso se ha elegido un polinomio de quinto orden) de los histogramas correspondientes,
donde no se ha realizado ninguna umbralizacion previa.

Como podemos ver en dicha figura, se consigue que el fondo de la imagen tipo PET se
iguale con la de tipo CT, y ademas, el nivel de la seccion del térax de ambas imagenes se aproxima
en cuanto a magnitud, lo que para el calculo de la diferencia cuadratica supone una mejora
sustancial. Los bordes de las imagenes quedan ahora mucho mas parecidos, haciendo que sean
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estos puntos los que permitan hallar la transformacion necesaria para registrar la imagen PET a la
posicion de la imagen CT.

(b) Imagen PET corregida

(c) Histograma con ajuste (d) Histograma con ajuste

Figura 5.28. Correccion de grises efectuada en el caso 1.

Una manera espléndida de representar los resultados es mediante la técnica de fusion de
imagenes, ya introducida en el capitulo 2, que proporciona una visualizacién conjunta aplicando el
arte de la transparencia. Para el caso particular de un registro de tipo CT/PET, podemos rescribir la
expresion (2.1) de la siguiente manera:

[1.8b] jiion = 0[1.80] oy +(1—)[1.8,0] ppr (5.4)

donde r, gy b son los canales de rojo, verde y azul respectivamente de la imagen fusionada, y el
valor del factor o puede estar entre 0y 1. Si a =0, solamente se visualizara la imagen de PET y
si a = I, solamente se representara la imagen de CT.

En la Figura 5.29 se representa la fusién para los tres métodos anteriores con un factor de
transparencia de a=0.3. Ahora es posible integrar la informacion funcional (PET) con la

estructural (CT) en una misma representacion.
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(a) Fusion Ml (b) Fusién CR

(c) Fusion WC

Figura 5.29. Resultado de la fusion de imagenes PET y CT para un a.= 0.3.

En la siguiente tabla (Tabla 5.10) se representan los valores estadisticos para los vectores de
desplazamiento calculados. En este caso ya no resulta posible utilizar el PSNR para la medida de la
correspondencia entre imagenes, al estar ahora los niveles de gris diferentemente distribuidos por
tratarse de distintas fuentes. Como vemos, los vectores de movimiento del WC presentan valores
superiores, tal y como se podia observar en los vectores de movimiento calculados para este
método.

RIGIDEZ ELASTICIDAD
Medida
Media | Mediana | Varianza | Media | Mediana | Varianza
CR 0.0044 | 0.0037 | 0.0285e-3 | 0.0042 | 0.0001 0.3316e-3
WC 0.0663 | 0.0164 0.0681 0.1872 | 0.0001 2.5708
MI 0.0037 | 0.0035 | 0.0072e-3 | 0.0025 0 0.1224e-3

Tabla 5.10. Resumen de resultados para el registro multimodo de un térax.

53.5.2 Caso 2. Cerebro CT-PET

En este segundo caso vamos a proceder a realizar el registro de una seccién cerebral, en
lugar de un térax como en el ejemplo anterior. El procedimiento para el calculo de los vectores de
movimiento a aplicar seguird las mismas etapas comentadas anteriormente, y de nuevo
evaluaremos las tres técnicas multimodo para comparar el resultado que éstas nos proporcionan.

En la Figura 5.30 representamos las dos figuras mencionadas: una de tipo estructural (CT) y
otra de tipo funcional (PET). El objetivo sera por tanto integrar ambas tipos de informacion en una
sola imagen que permita detectar un malfuncionamiento o cualquier tipo de anomalia presente en
la actividad cerebral.
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(@) Imagen referencia CT (b) Imagen objetivo PET

Figura 5.30. Imagenes multimodo de un cerebro, utilizadas para el registro del caso 2.

Para la realizacion del registro se ha hecho uso de un factor de ponderado de la diferencia
de k=3.5, mientras que la umbralizacién se ha fijado en torno a 0.3 de nuevo. El resultado de la
fusion con un a =0.3 para los tres métodos, junto con los vectores de movimiento detectados, se

ilustra en la Figura 5.31.

elele

a) Imagen fusionada Ml b) Imagen fusionada CR c) Imagen fusionada WC
d) Vectores resultado MI e) Vectores resultado CR (f) Vectores resultado WC

Figura 5.31. Resultados obtenidos para MI, CR y WC.

Como podemos apreciar en la figura anterior, el CR y el WC proporcionan un resultado muy
similar, mientras que la MI realiza una deteccion mas fuerte en la esquina superior derecha de la
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imagen. Asi pues vemos que se obtiene la alineacion deseada entre las imagenes, lo que nos
proporciona una correcta fusion CT-PET.

La correccion de grises llevada a cabo para las dos imagenes se muestra en la Figura 5.32.

(a) Imagen CT corregida (b) Imagen PET corregida

T

Db 5
S E

TTT Ty

il
(c) Histograma con ajuste de 5° orden  (d)

Histograma con ajuste de 5° orden

Figura 5.32. Correccion de grises efectuada en el caso 2.

La Tabla 5.11 resume los valores estadisticos para la rigidez y elasticidad de los vectores de
movimiento detectados, aplicados posteriormente para la realizacion del registro multimodo. En
ella podemos apreciar el efecto de los vectores para la MI comentados anteriormente, que
producen valores mayores en la tabla que en los otros dos casos.

RIGIDEZ ELASTICIDAD
Medida
Media | Mediana | Varianza | Media | Mediana | Varianza
CR 0.0085 0.0062 0.0001 0.0070 0.0001 0.0016
WC 0.0033 | 0.8088e-3 0.0001 0.0089 | 0.0342e-3 0.0025
MI 0.0221 0.0077 0.0026 0.0331 0.0001 0.0498

Tabla 5.11. Resumen de resultados para el registro multimodo de una seccién cerebral.
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5.3.5.3 Caso 3. Imagen sagital CT-PET

Tal y como se ha visto en los dos casos anteriores, los resultados producidos por los tres
métodos de similitud poseen ciertas diferencias apreciables en una u otra medida, aunque siempre
se encuentra la deformacién como conjunto. En este tercer caso realizamos el registro de un par
de imagenes sagitales CT-PET, haciendo uso exclusivamente del CR por ofrecer el mejor
compromiso entre resultado y tiempo de computacion. El resto de métodos de similitud son
igualmente aplicables a éste y otros casos, tal y como se ha visto en los dos ejemplos anteriores.

En la Figura 5.33 se representan las imagenes utilizadas para el registro, donde se puede
observar un ligero desplazamiento entre las posiciones de cada una de las imagenes.

%2

H“. é-‘ \

(a) Imagen referencia CT (b) Imagen objetivo PET

Figura 5.33. Imagenes multimodo de una seccién humana sagital utilizadas para el registro del caso 3.

La Figura 5.34 representa el resultado del registro para la medida de similitud utilizada, el
ratio de correlacion, utilizando un factor k=3 y un umbral de 0.25. En la Figura 5.34(a) se muestra
el resultado del registro final, mientras que en la Figura 5.34(b) se observan los vectores de
desplazamiento detectados entre las imagenes. Por Ultimo, en la Figura 5.34(c) se ve el resultado
de aplicar estos vectores a una rejilla rectangular.

Eh

(a) Imagen registrada (b) Vectores resultado (c) Rejilla transformada

Figura 5.34. Resultados obtenidos para el CR.
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En la siguiente figura (Figura 5.35) se puede observar la correccién de grises efectuada para
el calculo de la diferencia cuadratica. Aunque lejos de obtenerse una correccion perfecta, por el
simple hecho de que la aproximacién del histograma por una curva continua (de quinto orden en
este caso) es muy complicada para imagenes multimodo, los bordes de la imagen quedan con un
nivel de gris muy similar, ideal para el calculo del movimiento de precisamente estas transiciones.

“3

.%‘
(g

(a) Imagen CT corregida (b) Imagen PET corregida

(c) Histograma con ajuste (d) Histograma con ajuste

Figura 5.35. Correccion de grises efectuada en el caso 3.

a) Fusién con 0 =0.3 b) Fusién con o= 0.5 c) Fusion con a= 0.7

Figura 5.36. Fusion para distintos valores de a.
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En la figura anterior (Figura 5.36) es posible ver el resultado de la fusién entre la imagen de
referencia CT con la PET registrada, para diferentes valores del factor de transparencia a. Cuanto
menor es a, mayor es el peso otorgado a la informacion funcional, mientras que si éste es mayor,
la informacion estructural adquiere mas peso. Esto se puede deducir directamente a partir de la
expresion (5.4).

Por Ultimo, un resumen de los aspectos caracteristicos de los vectores de movimiento
obtenidos para el CR se muestra en la Tabla 5.12.

RIGIDEZ ELASTICIDAD
Medida

Media | Mediana | Varianza | Media | Mediana | Varianza

CR 0.0245 | 0.0095 0.0046 | 0.0505 | 0.0002 0.1374

Tabla 5.12. Resumen de resultados para el registro multimodo de una seccion sagital.

5.3.54 Caso 4. Torax CT-PET

En este Ultimo caso se procede a realizar el registro de una nueva seccién de un térax
humano correspondiente a una fractura, de nuevo exclusivamente para la medida de similitud CR,
aungue como ya se ha comentado, tanto MI como WC son perfectamente aplicables.

El par de imagenes utilizado se muestra en la figura siguiente (Figura 5.37), donde se
representa la imagen referencia CT y la de objetivo PET, con un cierto desplazamiento entre ambas
adquisiciones.

(a) Imagen referencia CT (b) Imagen objetivo PET

Figura 5.37. Imagenes multimodo de un torax humano utilizadas para el registro del caso 4.
Para el calculo del registro se hace uso de un parametro de ponderado k=3.5 y de un

umbral igual a 0.45, lo que da como resultado los efectos mostrados en la Figura 5.38. En esta
figura se puede observar la imagen registrada (Figura 5.38(a)), los vectores de desplazamiento
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calculados (Figura 5.38(b)) y el resultado de aplicar estos vectores a una rejilla rectangular (Figura
5.38(c)).

o/
an .

(a) Imagen registrada (b) Vectores resultado (c) Rejilla

Figura 5.38. Resultados obtenidos para el CR.

La Figura 5.39 muestra las correcciones de nivel de gris llevadas a cabo para el calculo de la
diferencia cuadratica media. Como se ve, de nuevo se consigue una aproximacion importante entre
las imagenes, que nos permite detectar principalmente el movimiento de los bordes.

(b) Imagen PET corregida

Figura 5.39. Correccion de grises efectuada en el caso 4.
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Una comparativa de la fusion entre la imagen de referencia y la registrada para distintos
valores o de transparencia se ilustra en la Figura 5.40.

(a) Fusion con a=0.3 (b) Fusién con .= 0.5 (c) Fusion con 0= 0.7

Figura 5.40. Fusion para distintos valores de a.

En la Tabla 5.13 se recogen los datos concernientes a la rigidez y elasticidad de los vectores
de movimiento hallados entre las dos imagenes. Como se ha visto en la Figura 5.38(b), este
movimiento es muy acentuado en una misma direccion, lo que se traduce en unos valores
relativamente altos de media y varianza.

RIGIDEZ ELASTICIDAD
Medida

Media | Mediana | Varianza | Media | Mediana | Varianza

CR 0.0639 | 0.0134 0.0943 | 0.1353 | 0.0004 3.1201

Tabla 5.13. Resumen de resultados para el registro multimodo de un térax (caso 4).

5.4. DISCUSION DE LOS RESULTADOS

Las pruebas llevadas a cabo sobre imagenes de distintos tipos nos confirman que no existe
una medida de similitud especialmente idonea para todo tipo de aplicaciones. Incluso en imagenes
del mismo tipo, uno u otro método puede producir un mejor o peor resultado dependiendo de las
caracteristicas intrinsecas de cada imagen. El criterio de Woods se muestra quizas como la medida
de similitud mas endeble y que produce en general peores resultados para registro monomodo,
pero constituye una afirmacion ldgica si se tienen en cuenta las hipotesis sobre las que esta basado
este procedimiento.

Los pixeles a los que se les detecta la correspondencia entre las imagenes, se desplazan
siempre hacia el punto donde la similitud es mayor. El desplazamiento de estos puntos puede
producir zonas vacias sobre las que no se desplaza ningln pixel, provocando la aparicién de bordes
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negros. Estos bordes, si el fondo de la imagen no es de este color, generan valores del PSNR entre
imagenes menores, ademas de obtener una imagen registrada un tanto antiestética. En imagenes
médicas, donde este fondo es en muchos casos negro, el resultado ofrece una realidad cercana a
la imagen de referencia, sea cual sea la deformacion detectada.

No obstante, a la hora de llevar a cabo el registro entre un par de imagenes, ademas del
tipo de los datos también habra que tener en cuenta el tiempo de procesamiento que requiere
cada método. De esta manera se establece un compromiso fundamental que es necesario afrontar,
optando por la medida mas adecuada si las restricciones de computo son menores; o por la
medida mas rapida que ofrezca un resultado suficientemente bueno para aplicaciones en tiempo
real.

Por su parte, para registro multimodo son muchos los factores a tener en cuenta para la
obtencion de un resultado satisfactorio. Por una parte, es posible generar un par de imagenes
pseudo-monomodo a partir de un par multimodo mediante la técnica de la correccion de niveles de
gris. Aunque esta técnica reduciria el problema a un caso tipico de registro monomodo, es
necesaria una buena correccion de la intensidad para que esto sea posible. Es por ello que a veces
se hace mas interesante emplear exclusivamente medidas de similitud capaces de detectar
correspondencia entre imagenes de distinta naturaleza, como el CR, el WC o la MI. En estos casos,
es viable la consecucion del registro mediante un ajuste preciso del coeficiente de umbralizacion,
en el calculo de los mapas de similitud. Para evitar esta laboriosa tarea, se hace uso de una
correccion de niveles de gris para llevar a cabo solamente el calculo de la diferencia cuadratica
entre imagenes. El grado de calidad del registro vendra dado esencialmente por la correccion
efectuada en ambas imagenes, y que para imagenes de distinta naturaleza el ajuste del
histograma por una curva resulta a menudo muy complicado.

En Ultima instancia, la fusién entre imagenes de distinta modalidad nos permite la
superposicion de dos imagenes para la consecucion de un todo con mas informacion de la que
tendria cada una de las imagenes por separado. Para adecuar la importancia de las imagenes de
uno u otro tipo, se hace uso de un coeficiente de transparencia que pondera las imagenes en la
fusion final.
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6. CONCLUSIONES Y LINEAS FUTURAS

6.1. CONCLUSIONES

6.1.1. Esencia del proyecto

Analizar distintas medidas de similitud de tipo estadistico para el laborioso proceso del
registro de imagenes, comprobando sus ventajas y aplicaciones ante diferentes tipos de imagenes
y medios de adquisicion.

6.1.2. Conocimientos adquiridos

Familiarizacion con el campo del registro de imagenes, principalmente en cuanto al
procedimiento llevado a cabo, tanto para el registro de imagenes procedentes de distintas fuentes
como de distinta naturaleza.

Establecimiento de las bases sobre las distintas medidas de similitud que hay en la
actualidad para utilizarlas al registro, asi como las posibles aplicaciones que nos permite el uso del
registro de imagenes.

Profundizacion en la herramienta de trabajo Matlab, especialmente en los Utiles de
procesado de la imagen, representacion de la informacion y de calculo de estadisticos de la
imagen.

6.1.3. Dificultades encontradas

Aunque Matlab nos proporciona una herramienta de gran potencia, es a veces muy
complicado obtener el maximo rendimiento para el procedimiento de registro entre dos imagenes.
Son muchas las operaciones a realizar, por lo que a menudo el alcance del 6ptimo se antoja
ciertamente dificil.
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Los detalles que han complicado en cierto modo la realizaciéon de algunas etapas del
proyecto se resumen en los siguientes puntos:

= Tiempo de procesamiento elevado:

Resulta totalmente ldgico pensar que a partir de los resultados vistos en el capitulo 3, el
proceso de registro esta asociado a una gran carga computacional. Aunque la NCC nos permite
obtener resultados en un tiempo relativamente pequefio, éste es un problema del que adolecen el
resto de casos. En estas circunstancias hay que optar por reducir la resolucion de las imagenes
para conseguir una mejora sustancial en el procesamiento, de modo que nos permita realizar mas
operaciones en el mismo periodo de tiempo.

Para conseguir una mejora de estas prestaciones puede bastar con reducir el tamafio de la
imagen. Se ha demostrado que con tamafios de 256 x 256 pixeles se obtienen imagenes de
resolucion suficiente, pero a veces el procesamiento de estos bloques tan grandes no es lo
suficientemente rapido, para lo que se emplean resoluciones menores que nos permitan obtener
unos vectores de movimiento aplicables a las imagenes del tamafio deseado, mediante un
remuestreo por ejemplo. A esta técnica se la conoce como resolucion subpixe/ y nos permite
resolver el problema anterior aun a costa de un peor resultado.

Otras maneras de aumentar la velocidad de célculo es mediante la eleccién del tamano de
los bloques a comparar, tal y como muestra la Tabla 3.1. Este parametro esta estrechamente
relacionado con el tiempo de procesamiento, aunque habrd que fijar también una zona de
busqueda adecuada para que dicho calculo obtenga una mejora real.

=  Peculiaridades de las medidas de similitud:

El proceso de implementacion de las medidas de similitud ha sido realmente laborioso por la
minuciosidad con la que ha habido que tratar estas medidas para la obtencion de un resultado
satisfactorio. Para la comprobacion de dichas medidas, se ha intentado abordar todos los casos
posibles que nos permitieran un comportamiento adecuado ante cualquier adversidad. A veces, el
obtener una medida idonea para un caso particular implica obtener una no tan buena para otro
caso diferente, lo que a fin de cuentas hace que se trate de un compromiso que nos proporcione la
mejor solucion global.

Los problemas debidos a medidas fuera de rango han estado también presentes durante la
implementacion de las medidas de similitud estudiadas. Estos casos aislados se han debido
basicamente a problemas en la discretizacion de las imagenes, valores nulos de las entropias para
la MI o a problemas relacionados con las medidas estadisticas de valor nulo para el CR y el WC. Se
ha optado siempre por asignar los valores de la similitud resultante a cero como medida de
precaucién ante estos valores que resultaban indeterminados, implicando esta medida la
adjudicacion de un parecido nulo entre las imagenes.

= Correspondencia entre bloques muy alejados:

A veces el resultado del registro para una imagen determinada no resulta tal y como se
espera debido la homogeneidad (varias zonas parecidas dentro de la imagen) de las muestras.
Esto conlleva consigo que una zona caracteristica de la imagen puede tener varias
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correspondencias de alto nivel de similitud en la otra imagen, lo que tiene como consecuencia unos
vectores de movimiento detectados muy dispersos y poco suaves.

Para resolver el problema anterior se ha optado por reducir la zona de vecindad hasta un
margen que determinara un resultado satisfactorio en cada caso. El hecho de reducir este rango
tiene como consecuencia la disminucion de la capacidad de deteccion ante grandes deformaciones,
pero resulta la mejor opcidon en cuanto a tiempo de procesamiento y a resultado final. Sin
embargo, hay que tener presente que el Optimo de este rango de busqueda depende
exclusivamente de las imagenes tratadas, siendo claramente diferentes entre si para dos imagenes
con deformaciones visualmente diferentes.

= Método de evaluacion del emparejamiento de la imagen registrada:

En un primer lugar, para el calculo del grado de afinidad entre la imagen de referencia vy la
obtenida mediante el proceso de registro, se hizo uso de la informacién mutua entre ambas
imagenes. Esta medida, sin embargo, no resultaba muy fiable para imagenes de naturaleza
multimodo. La razon se deriva del hecho de que no detecta el sentido de los bordes, es decir, que
si se compara una transicion de 0 a 1 con una de 1 a 0 por ejemplo, la MI dira que ambos bloques
son idénticos, lo cual es obviamente un error. Por esa razdn esta medida no proporciona un
resultado totalmente adecuado para la comparacion de imagenes monomodo.

Ante las restricciones que se observan con la medida anterior, se ha optado por el uso del
PSNR para el calculo de la similitud en imagenes monomodo. Esta medida se basa en la diferencia
entre los niveles de gris de la imagen referencia y la registrada, por lo que para estos casos
produce un mejor resultado, acorde ademas con el error cuadratico medio de los vectores de
transformacion. Ademas, el hecho de que el resultado de esta medida sea en decibelios nos
reporta unos datos de caracter mas practico.

= Registro de imagenes multimodo:

En un principio se intent6 adoptar para la realizacion del registro entre imagenes de distinta
naturaleza el uso exclusivo de las medidas de similitud estudiadas, sin hacer uso de la diferencia
cuadratica, por otra parte inutil al no existir una relacién entre los niveles de gris. Esta medida
requeria de un ajuste muy grande, lo que llevd a optar por requerir de esta medida mediante una
conversidn previa de los niveles de gris entre las imagenes.

La conversidn entre niveles de gris también ha necesitado de un cierto estudio previo de las
imagenes. Este hecho se deriva de que para el ajuste del histograma hay que fijar parametros
clave como la umbralizacion o el coeficiente del polinomio con el que se aproxima el modelo. Un
histograma cuyos puntos tienen un comportamiento mas abrupto requiere un ajuste de orden
mayor, mientras que si los puntos son mas suaves interesa un orden menor. Ademas, si este ajuste
es de un orden muy alto, se puede originar un sobreajuste, lo que provoca a veces que el
resultado sea peor que en un ajuste mas general (de menor orden).
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6.1.4. Valoracion

Tomando como punto de partida las funciones implementadas relativas a las medidas de
similitud abordadas, el trabajo se ha centrado en la consecucién de una serie de resultados y
conclusiones para estas medidas. Con esto se pretende evaluar las medidas de tipo estadistico
para su aplicacion en el registro multimodo.

La busgueda de unas medidas de similitud que funcionen correctamente para obtener el
registro entre un par de imagenes se traduce en largas horas de trabajo centradas en la delicada
labor de recopilacion, seleccion y estudio detallado de documentacidon, que nos permitan una
implementacion lo mas eficaz posible.

No se obvia tampoco la gran vistosidad de este trabajo, que cuenta con la presencia de gran
cantidad de imagenes que lo hacen mas llevadero para su realizacion, pero que también pretende
serlo para su lectura. El hecho de trabajar con imagenes nos proporciona una representacion
mucho mas visual de los resultados alcanzados, lo que permite que con soélo un vistazo seamos
capaces de determinar si el registro entre dos imagenes ha sido satisfactorio o no.

Habria que resaltar también que el trabajo llevado a cabo supone solamente un grano de
arena en el desierto, pues son muchas las personas que han analizado éstas y muchas mas
medidas de similitud para su aplicacion al registro de imagen. A pesar de que no se abarcan mas
que cuatro medidas, este trabajo pretende ser una sintesis de las caracteristicas principales para
estos métodos de similitud.

6.2. FUTURO

6.2.1. Posibles mejoras al procedimiento de registro

6.2.1.1 Mejora de las medidas de similitud

Como se ha observado, cada medida de similitud tiene una serie de caracteristicas que la
hace Unica. Una combinacién de dichas medidas nos podria proporcionar un método para
determinar con mayor exactitud la correspondencia entre dos bloques de imagenes. Para ello
habria que hacer uso de alguna expresion que relacionara dichas medidas, o0 mediante un selector
que dependiendo de las caracteristicas propias del blogue elegido fuera capaz de seleccionar
correctamente la medida de similitud mas apropiada.

6.2.1.2 Reduccion del tiempo de procesamiento

Las herramientas de procesamiento que nos proporciona Matlab son especialmente
potentes, pero tienen la desventaja de ser a veces demasiado lentas para aplicaciones de tiempo
real. Seria ideal para la mejora sustancial de la necesidad de cdlculo que dichas funciones se
optimizaran mas aun si cabe, para garantizar un resultado mas rapido sin necesidad de reducir la
calidad de las imagenes.
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La evolucion de los ordenadores personales y de los procesadores para aplicaciones
industriales van a ayudar especialmente a solucionar el problema del tiempo de procesamiento,
pero quizas en un futuro las necesidades de procesamiento sean también mayores por la existencia
de imagenes de distinto tipo. Tenemos sin embargo que estar tranquilos, pues la propia evolucion
tecnoldgica nos permitira solventar el problema de la necesidad de calculo.

6.2.1.3 Portabilidad

Esta es una cualidad muy interesante para toda aplicacion tipo software, como la utilizada en
este proyecto. La portabilidad nos permitiria realizar el procedimiento de registro en todo tipo de
unidad de procesamiento, permitiendo también al usuario corriente el contar con esta clase de
herramientas para su uso personal.

6.2.2. El futuro: hacia dénde se dirige el registro de imagenes

El registro de imagenes es un proceso complejo, tanto por la cantidad de etapas que son
necesarias como por el hecho de que un cambio en la implementacion de una de estas etapas
puede variar completamente el resultado obtenido en la imagen registrada.

Hoy en dia no conocemos el futuro en el campo del registro de imagenes, pero no es muy
atrevido plantearse una evolucion del registro de imagenes 2D en el campo de las imagenes
médicas, pasando a un enfoque casi exclusivo sobre las imagenes 3D, que precisaran de una
mayor capacidad de procesamiento y un cambio sustancial en el planteamiento de todo el proceso
visto en este trabajo, con el fin no sdlo de obtener un resultado satisfactorio, sino que este
resultado se obtenga en el menor tiempo posible.

Teniendo en cuenta todo esto, no es dificil aventurar que vamos a poder aprovechar todos
los conocimientos y avances que se han realizado hasta la fecha, para la mejora y la adaptacion
frente a los nuevos retos que se nos van a presentar en el campo del registro de imagenes en el
futuro.
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