Benemérita Universidad Auténoma de Puebla

FACULTAD DE CIENCIAS DE LA ELECTRONICA

MAESTRIA EN INGENIERIA ELECTRONICA, OPCION
INSTRUMENTACION ELECTRONICA

Tesis para obtener el grado de:

MAESTRO EN INGENIERIA ELECTRONICA

Implementacién de un sistema automatico para la
deteccion de “landmarks” en imagenes radiograficas

Presenta:

Jamid Israel Saenz Giron*

Asesores:
Dr. Salvador Eugenio Ayala Raggi
Dr. Aldrin Barreto Flores
Dr. Leopoldo Altamirano Robles

Becario CONACYT* Puebla, Pue. Enero 2021



Resumen

La localizacion automética de landmarks en imagenes médicas ha ganado interés en los
ultimos anos, debido a que procesos posteriores se han visto beneficiados de una correcta
localizacion. Un ejemplo de aplicacion importante es la estimacion de la edad 6sea, ya que
al marcar landmarks en regiones que presentan un mayor cambio de osificaciéon permiten
obtener una mejor estimacion de dicha edad.

Por lo tanto, en esta tesis se presenta un nuevo método totalmente automatico para
la localizacion de landmarks en imagenes radiograficas de manos, el cual es robusto a los
cambios en escala, traslacion, postura angular, contraste de las imagenes radiograficas y
artefactos que se encuentren alrededor de la regién de la mano. Se propone un método de
estimacion de la posicion de la mano en una imagen radiografica, basado en una mejora
iterativa del calculo del centro de masa. Se propone, ademés, un algoritmo basado en
cambios de densidad para estimar el tamano de la mano en la imagen. De igual forma,
se propone un método que corrige el contraste de las radiografias de manos permitiendo
realizar una mejor segmentaciéon de la mano y encontrar de manera correcta la regiéon de
la mano. Asi mismo, se presenta un método fundado en la direccion de los gradientes de
la imagen para realizar la estimacion de la postura angular de la mano. Igualmente, se
presenta un método que localiza en su totalidad las landmarks a pesar de que alrededor
de la region de la mano se encuentren artefactos que pudieran imposibilitar dicha locali-
zacion, esto se logra al encontrar de manera correcta la region que solo contenga la mano.
Finalmente, se presenta un enfoque multiescala, que utiliza eigenespacios, para realizar
la localizacion automatica de las landmarks. Los resultados experimentales demuestran
que el método propuesto consigue un error similar al de los métodos actuales, pero con la
ventaja de la robustez a las variaciones en posicién, postura angular, escala, contraste de
la region de interés y artefactos alrededor de la region de la mano.
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Capitulo 1

Introduccion

Con la invencién de las imégenes digitales se ha podido tener una mejor apreciacion
y anélisis de lo que sucede en el entorno o en el interior de los seres vivos. Especialmente
en el cuidado, prevencién y tratamiento de los seres humanos. Asi, es inevitable que se
busquen aplicaciones en el area médica como son las radiografias, tomografias, imégenes
de resonancia magnética (MRI), ultrasonidos, etc. Con ello se da paso al procesamiento de
imagenes médicas (MIP) [14] que ha permitido crear multiples métodos computacionales
para su analisis y brindar ayuda al médico al proporcionar informaciéon de gran utilidad
de acuerdo a su area de especialidad. El procesamiento permite al médico mostrar la
informaciéon mas relevante y clara posible de una manera conveniente. Por tal motivo
se han disenado diversos algoritmos que aplican un pre-procesamiento al conjunto de
imégenes a usar como son: segmentacion, registro, etc, con el fin de poder tener una
mejor vista y estudio. También los procesos pueden ser semi-automaticos o automaéticos.
Sin embargo, debido a la gran variedad de caracteristicas que tienen, como es: la forma,
contraste, color, entre otros, hace que sea muy dificil crear un solo método que permita
realizar un anélisis para todos los tipos de imagenes, por lo que se han creado diversas
areas que se especializan en las diferentes propiedades de las imégenes. Es por esta razéon
que una sub-area del MIP como es la localizacion automatica de landmarks ha ganado
interés en investigacion en los tltimos anos, ya que procesos posteriores se han podido
beneficiar de una correcta y confiable localizaciéon. Es en este tema en el que se centrara
esta tesis.

1.1. Landmarks

La deteccion automética de landmarks o puntos clave de interés es un campo muy
importante tanto en interpretacion de rostros, como en anélisis de iméagenes biologicas y
radioldgicas, pues posee basicamente dos tipos de utilidad:

1. Ubicar puntos de interés especificos que ayudan a localizar o enmarcan zonas de
interés en imagenologia médica.



1.1. LANDMARKS

2. La morfologia en la estructura subyacente en el conjunto de puntos, puede aportar
informacion.

Las landmarks permiten capturar los contornos o puntos de referencia de una estructura,
por lo que en sus inicios tom¢ relevancia en la morfologia de los seres vivos, que es uno de
los estudios méas importantes en el area de la biologia, ya que se puede analizar diferencias
entre la misma o diferentes especies.

Por lo que a principios del siglo XX se desarroll6 la morfometria tradicional que co-
rresponde “al estudio cuantitativo de la variacion de las formas biologicas” [15], donde se
utilizaban variables lineales como distancias y angulos. Después se obtenfan conjuntos de
datos que al analizarlos se mostraban en graficas, pero el tamano y forma eran bastante
complejos de interpretar.

Debido a las dificultades de la morfometria tradicional, a finales del siglo XX se cre6
la morfometria geométrica definida como “una fusién empirica de la geometria con la bio-
logia” [15], ya que se analiza a los organismos tanto en su forma como en sus estructuras,
ademés de considerar su espacio geométrico empleando métodos estadisticos.

En morfometria un concepto importante es la “forma”, que es una propiedad geomé-
trica de un objeto y no toma en cuenta la escala, rotacion y traslacion [15, 16]. Aunque
no se puede analizar la forma y tamano por separado, debido a que dichas caracteristicas
difieren en los organismos, a pesar de pertenecer a la misma especie, lo cual es causado
por crecimiento y desarrollo natural de cada organismo.

La morfometria geométrica utiliza las siguientes fuentes de informacion para su ané-
lisis:

= Homologia biologica.
= La localizaciéon geométrica.

La primera realiza una conexiéon biologica de partes de los seres vivos, mientras que la se-
gunda trata de la configuracion espacial en dos o tres dimensiones de estructuras o partes
[17].

Para localizar estructuras homologas, se utilizan dos variables: Qutlines o contornos y
landmarks.

Las landmarks son puntos en un espacio tanto 2D o 3D ubicado en una posiciéon de un
rasgo en particular de acuerdo a un objeto de interés, por lo tanto, son puntos anatémicos
que no alteran su posiciéon topologica con respecto a otras landmarks, contienen informa-
cion de la forma y de acuerdo a la experiencia se pueden ubicar facil y rapidamente de un
organismo a otro.

Las landmarks en morfometria geométrica, son utilizadas para cuantificar la forma,
variacion y covarianza bioldgica, junto con otras variables bidticas o abidticas.

Las landmarks ideales cumplen con los siguientes requisitos [18]:

1. Proveen una adecuada cobertura morfologica.

2. Pueden ser identificadas rapidamente y con precision.
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3. Deben ubicarse en el mismo plano.
Se pueden clasificar 3 tipos de landmarks:

» Tipo I: corresponden a yuxtaposiciones entre los tejidos, ademéas de ser respaldadas
por un significado biolégico.

= Tipo II: se ubican en zonas donde existe una maxima o minima curvatura.
= Tipo III: Estos son localizados a lo largo de los contornos o puntos externos.

En la Figura 1.1 se visualizan las 3 tipos de landmarks, en una hoja.

2

2

Figura 1.1. Los puntos con el nimero 1, corresponden a las landmarks Tipo I, los puntos
con el ntmero 2, pertenecen al Tipo I y con el nimero 3 al Tipo III (Reproducida de [1])

Con respecto al uso de ubicar landmarks en imagenes médicas se busca extraer in-
formacion que contenga un significado especifico para el médico. De manera que existen
diversas radiografias de diferentes partes del cuerpo que el doctor puede marcar con land-
marks como son radiografias de: rodillas, craneos, dentaduras, manos, etc. Esto es con el
fin de que en un proceso posterior se pueda extraer informacion alrededor de cada punto
que sea de utilidad como puede ser la estimacion de la edad o6sea.

1.2. Ejemplo de una aplicaciéon importante: Estima-
ciéon de la Edad Osea

La estimacion de la madurez esquelética también conocida como edad 6sea, es un
procedimiento clinico el cual es usado para determinar la edad o desarrollo esquelético
tanto en ninos como en adultos jovenes. Ya que resuelve problemas de estatura en ninos
inusualmente bajos. También estudia las alteraciones de la pubertad como el adelanto o
retraso de esta misma.
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La estimacion de la edad 6sea, normalmente hecha por un médico radidlogo, es de
extrema utilidad para médicos en otras especialidades, como pediatras o endocrindlogos
infantiles.

Asi uno de los problemas mas importantes es que la edad esquelética no coincide con la
edad cronologica, debido a que en ocasiones existen trastornos en el desarrollo del pacien-
te vy la deteccidon oportuna de una diferencia drastica entre la edad esquelética y la edad
cronologica puede ser de gran utilidad para la administracion de algin tratamiento. Por lo
tanto, se han desarrollado métodos manuales para la estimacion de la edad 6sea [19, 20].
Con esta informacion el médico podria elegir los medicamentos que tendria qué tomar el
paciente de acuerdo a su diagnostico. Sin embargo, no siempre existe homogeneidad en
diagnosticos hechos por distintos médicos para el mismo paciente, es decir para la misma
imagen. Esta subjetividad puede ser eliminada al utilizar métodos automaticos basados
en aprendizaje de maquina capaces de determinar la edad dsea [21].

En el caso de la edad 6sea, se ha visto que no todas las zonas dentro de la imagen
radioldgica muestran cambios con la edad. Por tanto, resulta mucho mas eficiente trabajar
unicamente con aquellas regiones que presentan diferencias en apariencia relacionadas con
el cambio en la edad 6sea. La localizacion automaética de landmarks permite justamente
segmentar dichas regiones de interés. Por lo que la localizacion de landmarks se ha con-
vertido en un paso obligado para encontrar regiones de interés y determinar la edad 6sea
del paciente [22]. Este proceso se ilustra en la Figura 1.2.

Localizacién automatica Obtencién de regiones
de landmarks de interés

Estimacion de
— > la edad dseca

5

. 3

Figura 1.2. Vision general de la estimacion de la edad 6sea.

1.3. Meétodo de reconocimiento de caracteristicas

Para saber que zonas se desean marcar con las landmarks se deben aplicar algoritmos
que sean capaces de extraer caracteristicas que permitan reconocer en donde se encuentra
el area de interés. Para ello se presenta el siguiente método.

4
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1.3.1. FEigenfaces

El método de las eigenfaces fue creado por Sirovich y Kirby en 23] y Turk y Pentland
en [24] el cual hace uso del analisis por componentes principales PCA. Tiene como ob-
jetivo reducir la dimensionalidad del conjunto de imagenes utilizado y representar los
datos originales en una dimensiéon mucho menor a la original [25], debido a que, con el
conjunto que se trabaja cuenta con demasiadas variables a analizar, ademas de conseguir
las caracteristicas base de todo el conjunto. El método busca combinaciones lineales, de
las variables originales que puedan representar la varianza de la mejor manera posible,
esto quiere decir que teniendo pocas combinaciones lineales (componentes principales), se
puede entender gran parte de la informacién en el conjunto de datos. Ver Figura 1.3.

Para generar las eigenfaces se requiere tener una considerable cantidad de image-
nes que tengan las mismas condiciones como son: tener una pose del rostro frontal, una
iluminaciéon uniforme con respecto al de los demas rostros, basicamente que estén ‘“nor-
malizadas”. Lo cual resulta un gran problema en el uso de esta técnica. Por lo tanto, es
necesario modificar las caracteristicas de las imagenes de manera que sean similares entre
ellas para obtener un buen desempeno de este proceso.
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Figura 1.3. Al tener un conjunto grande de imagenes se reduce al aplicar PCA y obtener
un subespacio lineal Q, en el cual se puede reconstruir una imagen X al proyectarlo en
Q y sumarle la imagen promedio V.

1.4. Problematica a resolver

Como se mencioné anteriormente los puntos son marcados manualmente por un mé-
dico o experto, lo cual causa que sea ademéas de costoso, monétono y cansado. Debido
a que en ocasiones se busca que las landmarks sean ubicadas en grandes cantidades de
conjuntos de imagenes. Esto puede causar a que se tengan grandes posibilidades de errores
al localizarlos. Por tanto, resulta imperativo dar atenciéon a la investigacion y desarrollo



1.5. OBJETIVOS

de técnicas para la deteccidon precisa de puntos de interés.

El problema de la localizacion automatica de landmarks ha sido extensamente estudia-
do en rostros [26]. Por lo que { Es posible adaptar los algoritmos de localizacion automéatica
de landmarks en rostros a las imagenes radiograficas de manos?, ;Es necesario realizar
un pre-procesamiento al conjunto de imagenes médicas obtenidas para la localizacion de
landmarks?, ;Qué zonas se deben marcar con landmarks en los huesos de la mano?.

Por tal motivos en esta tesis se propone disenar un algoritmo implementado en Pyt-
hon que encuentre un conjunto de landmarks o puntos clave de forma automética, con
aplicacion y utilizacion directa en otro sistema para la estimacion de la edad osea.

1.5. Objetivos

1.5.1. Objetivo General

Implementacion de un sistema automéatico de deteccion de landmarks en imagenes
radiograficas de manos, con utilidad en la estimaciéon automética de la edad dsea.

1.5.2. Objetivos Especificos

= Estudiar métodos paramétricos y no paramétricos utilizados para deteccion de land-
marks en rostros y evaluar su aplicabilidad en imagenes radiograficas.

» Plantear un método de localizacién automética de landmarks basada en 2 fuentes
de informacion: la posicion individual de cada landmark y su entorno local, y el
patron existente en las posiciones relativas entre si de todas las landmarks.

= Disenar una disposicion o layout de puntos o landmarks sobre la imagen radiografica
de la mano no dominante que incluya las regiones entre huesos del metacarpo y
falanges proximales, asi como la regiéon de los huesos del carpo.

= Proponer la utilizacién de caracteristicas invariantes a la rotaciéon y al escalamiento
y aplicar dichas caracteristicas en el desarrollo del algoritmo de localizacién auto-

matica de landmarks.

» Ubicar y regresar regiones alrededor de las landmarks, de tal manera que estén
normalizadas en escala y rotacion.

= Implementar en Python el algoritmo de deteccion automatica de landmarks.

= Desarrollar en Python una interfaz de usuario adecuada para su utilizaciéon por un
médico radidlogo.



CAPITULO 1. INTRODUCCION

1.6. Estructura de la tesis

En este capitulo se present6 la introduccién, la problematica presentada, ademas de
los objetivos que se tienen para la conclusion de la tesis.

En el capitulo 2 se describen los trabajos relacionados acerca de la localizacion auto-
mética de landmarks tanto en imagenes digitales como son: radiografias e imagenes de
resonancia magnética MRI.

En el capitulo 3 se presenta la descripcion del método. Se detallan los pasos para lograr
la localizacion automética de landmarks.

En relacion con el capitulo 4 se muestran los resultados experimentales y el diseno de
la interfaz grafica.

Finalmente el capitulo 5 contiene las conclusiones y trabajo futuro de acuerdo a los
resultados obtenidos en el capitulo anterior.



Capitulo 2

Trabajo relacionado

La localizacion automatica de landmarks es utilizada en la busqueda de regiones anato-
micas, lo cual es ampliamente utilizado en el campo del diagnoéstico asistido por compu-
tadora [27]. Por ello existen distintos métodos que localizan puntos de interés en imagenes
radiograficas o 2D y en MRI o 3D. Esto se realiza para diferentes zonas del cuerpo humano
como son en imégenes cefalicas laterales [2|, donde el autor hace uso de su algoritmo en
otro banco de iméagenes 2D (moscas de fruta y peces cebra). También se buscan marcar
landmarks en imagenes radiograficas de fémur y pelvis [5], cerebro [3], rodilla [4], entre
otros, como se observa en la Figura 2.1. Pero debido a la gran diferencia de una imagen
a otra resulta ser un problema desafiante, por lo que se han tenido que crear diversos
métodos en localizar landmarks en imégenes médicas.

c)

Figura 2.1. Ejemplos de iméagenes médicas marcadas con landmarks, donde el a) corres-
ponde a una imagen cefalica [2], b) cerebro [3], ¢) rodilla [4] y d) fémur y pelvis [5].

Se comenzara a profundizar en como localizar los puntos directamente en imagenes
médicas de manos. En [28] se obtienen landmarks en imagenes MRI, por medio de la
técnica de esquemas ponderados, acorde a métodos desarrollados en rostros por el mismo
autor. Dicho trabajo utiliza regression random forests (RRF). Tal procedimiento escoge
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estructuras, las cuéles fueron elegidas por la distancia de una manera probabilistica, donde
la posicion estimada, se pondera por la distancia a la estimacion. Como paso posterior,
se obtuvo informacién adicional, sobre la posicion del punto, conectando miltiples pasos
de estimacion, asi las salidas de cada paso individual limita el area para seguir buscando
més landmarks. Para realizar dichas uniones se deben usar varias etapas RRF, cada una
de ellas se encargan de reducir el area de busqueda.

En [6] se localizan landmarks utilizando técnicas de procesamiento digital de imégenes.
En primer lugar se aplico un filtro gaussiano para eliminar el ruido de las imagenes, luego
se detectan los bordes para segmentar zonas de interés como son los huesos de la mano,
esto se realizo con el algoritmo de Canny. El siguiente paso es segmentar los huesos con
el algoritmo Watershed, ver Figura 2.2, para etiquetar los huesos de acuerdo a un color
que se asigna y pasar la imagen a formato binario, de acuerdo a un umbral especifico.
A continuacién se extraen ejes de los dedos mediante el algoritmo de adelgazamiento
y se obtiene un esqueleto grueso de la mano formando ramas que corresponden a ejes
longitudinales aproximados. Estos se refinan con el fin de posicionarlos en el centro de cada
dedo analizando secciones transversales sucesivas. El iltimo proceso es marcar landmarks
estudiando los cambios de intensidad a lo largo de las lineas, ubicando un total de 20
puntos.

Figura 2.2. En el a) se observa la segmentacion de los huesos de la mano con el algoritmo
Watershed y en b) la localizacion de landmarks en la misma imagen (Reproducida de [6]).

Igualmente en [7], se cre6 un sistema automatico con el propoésito de estimar la edad
Osea, pero se centrard en el método desarrollado en la localizaciéon automatica de land-
marks. El procedimiento para detectar landmarks, consiste de tres pasos: entrenamiento,
deteccion inicial y refinamiento; como pasos anteriores se procesa la radiografia para qui-
tar diferencias de contraste, alineacion de la forma de la mano y marcas alrededor de la
radiografia. Continuando con el primer paso que es el entrenamiento, se generaron con-
juntos de parches, los cuales, se utilizaron para determinar la ubicaciéon de landmarks en
la etapa de evaluacion, conjuntamente se crearon “formas” para considerar la zona de los



puntos de acuerdo a su posicion relativa y de todo el conjunto de landmarks. El siguiente
punto es la detecciéon inicial, iniciando con la reduccion de las dimensiones en la imagen
para comenzar con la busqueda de puntos, de manera independiente, se van extrayendo
regiones para comparar con los conjuntos de entrenamiento y determinar si en el parche
se localiz6 una landmark. En la dltima etapa, de refinamiento, a partir de un conjunto de
puntos, se obtuvo una regiéon reducida para encontrar cada landmark, este paso se repite
hasta volver a las dimensiones originales de la imagen, como se muestra en la Figura 2.3.

Manual Manual
Automatico ¥ Automatico

Figura 2.3. Resultados donde se ubican y comparan la localizacion de landmarks, de forma
manual y automatica en la tesis de [7] (Reproducida de [7]).

En lo que respecta a la localizacion de puntos de interés en radiografias de manos, en
[8] se propuso un algoritmo que localiza un total de 24 landmarks en imagenes 2D y 3D,
observar la Figura 2.4, el cual esta compuesto por dos etapas una de entrenamiento y la
otra de evaluacion. Para el primero, los autores generaron un “codebook” que consiste en
landmarks que marcaron manualmente para crear parches cuadrados alrededor de cada
punto y extraer la informaciéon sobre el desarrollo de los huesos, esto lo realizaron con el
algoritmo PCA. Para cada parche utilizaron diferentes escalas donde la primera sq consiste
en la imagen completa de la mano en menor resolucion, hasta la escala s; que corresponde
a la zona especifica que se desea encontrar el punto de interés y de una resoluciéon mayor
a las anteriores.
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Figura 2.4. Puntos localizados en [8] a) imagen 2D y b) imagen 3D (Reproducida de [8]).

En la etapa de evaluaciéon, se comenzé con la imagen de menor resolucion sg, donde
van extrayendo parches en el centro de la imagen, proyectandolos en el “codebook” creado
en el entrenamiento. Dado que no se conoce una referencia de donde se encuentran las
landmarks hacen uso del algoritmo KNN para comparar el parche con el conjunto de
entrenamiento. Asi, crean miltiples predicciones para la landmark y calculan la landmark
con la posicién media de todas las predicciones. Este proceso se repiti6 en todas las
resoluciones posteriores.

Por otra parte, en [9] se hace uso de distintos algoritmos para localizar las landmarks
en radiografias de manos e imégenes de caras. Para ello se inicia con el uso del algoritmo
llamado Hough Forest [29] para estimar la posicion, orientacion y escala de la imagen.
Asi mismo, obtienen la imagen promedio. Con respecto a su entrenamiento, marcaron
un total de 37 puntos alrededor de los huesos de la mano en conjunto con 2 modos de
forma al aplicar el algoritmo Active Shape Models (ASMs) Figura 2.5, en un total de
564 radiografias. Para la localizacién automaética, primero inicializaron dos puntos en la
parte inferior de la mano y con su método llamado Random Forest Regression-Voting and
Constrained Local Models (RFRV-CLM) encuentran 9 landmarks y siendo ellos nuevas
referencias vuelven a ejecutar RFRV-CLM para localizar 37 puntos restantes.
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Radiograph Shape mode 1 Shape mode 2

Figura 2.5. En la parte izquierda se observan las landmarks localizadas en [9]. Los puntos
rojos son los inicializados y los de color verde los encontrados por su algoritmo. También
en la parte derecha se muestran los modelos de forma que obtienen en el entrenamiento
y los ocupados para su evaluacion (Reproducida de [9]).

Siguiendo con el uso del algoritmo Random Forest (RF) en [30] se propuso que la
localizacion de landmarks sea de acuerdo a las zonas que estan cerca de ellas. Pero esta
limitado a los objetos que se encuentran cerca de la regiéon de la mano. Para ello, primero
en su etapa de entrenamiento usaron Random Regressing Forests (RRF) en dos fases (si-
guiendo las ideas de [8, 9]). Para la primera en un radio R centrado en la landmark, el RRF
se entreno localmente con entidades cuyos rectangulos tienen el tamano méaximo en cada
direccién y el desplazamiento maximo. Para la segunda fase realizaron una segmentacion
de acuerdo al articulo [31] optimizando el tamafio del nodo del bosque y con el uso de
back-projection se fue refinando la localizacion de la landmark, ya que proporciona una
mejor prediccion en los RF. Para su evaluacion el punto de interés es calculado por un
vector de posicion relativa y el pixel evaluado, almacendndolo en una imagen de acumu-
lacion. Utilizaron un total de 895 imégenes de manos, localizando un total de 37 puntos.

En anos mas recientes los autores en [10] siguieron haciendo uso de RF para localizar
las landmarks en radiografias de manos, pero ahora en toda la imagen teniendo en cuenta
donde estan las otras landmarks ya localizadas. Esto fue posible al tomar la informacion
geométrica de los huesos de la mano buscando en varias regiones de manera simultanea y
encontrarlas de manera mas exacta. A este método lo nombraron “estrategia de optimi-
zacion de descenso de coordenadas”, que es un esquema iterativo que divide la busqueda
simultanea de todos los puntos de referencia mediante la optimizacion sucesiva de puntos
individuales. Algo que hacen destacar los autores es el tiempo que tarda en encontrar los
puntos siendo de 56 segundos para 43 landmarks localizadas. Probaron su algoritmo en
otro tipo de conjuntos como son: MRI de cuerpo completo, de dientes, manos y radio-
grafias cefélicas laterales. Se muestran ejemplos de su ubicaciéon de puntos en la Figura
2.6.
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2DHand

Figura 2.6. De lado izquierdo se muestra una imagen cefalica lateral y en la parte derecha
una radiografia con puntos localizados en [10] (Reproducida de [10]).

Cambiando a otros métodos de machine learning en [11] hicieron uso de las redes
neuronales convolucionales profundas CNNs en imégenes 2D y 3D. Para las primeras ocu-
paron un total de 895 radiografias (en las cuales se abordara). Los autores propusieron
4 arquitecturas de CNNs en conjunto con mapas de calor o heatmaps y funciones gaus-
sianas que indican la posicion de la landmark. La primera llamada Downsampling-Net
utiliza capas de convolucion y agrupacion, teniendo una baja precision en la localizacion.
El segundo ConvOnly-Net no hace uso de capas de convoluciéon y agrupacion pero se
deben aumentar los pesos en la red. El tercero U-Net utiliza un area mayor de buisqueda
y con una mejor precision, teniendo una arquitectura simétrica. La ultima arquitectura
SpatialConfiguration-Net (SCN) combina la apariencia local de los puntos de interés
con la configuracion global de las otras landmarks.

En la Figura 2.7 se observa un diagrama general de su tltima arquitectura propuesta.
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Figura 2.7. Diagrama general de [11], que muestra su arquitectura llamada Spatial
Configuration-Net (Reproducida de [11]).

Finalmente en el trabajo [12], se retomo6 la arquitectura SpatialConfiguration-Net
(SCN) propuesta en [11]| y también retomaron parte de su trabajo de [11]. Por lo que para
ello tomaron en consideracion la configuracion espacial de las landmarks predichas. Las
CNNs de las que hacen uso se entrenaron con los mapas de calor que van obteniendo al
analizar nuevas imégenes. Con respecto a su modelo SCN lo entrenaron con la informaciéon
local alrededor de cada landmark eliminando las regiones ambiguas. En total marcaron 37
landmarks alrededor de los dedos y en uniones de los huesos. Para su evaluacion hicieron
un pre-procesamiento con el método de Otsu. Emplearon diversos tamanos de las imégenes
ya que buscaron comparar el error de la localizacién automatica con [11]. Tomaron un
total de 600 imagenes de entrenamiento y de evaluacion un conjunto de 300 radiografias.
Al igual que en sus anteriores trabajos comprobaron su algoritmo en otro tipo de imégenes
médicas como es MRI de manos, radiografias de espina dorsal y cefalicas laterales, ver la
Figura 2.8.

Figura 2.8. Ejemplos de imagenes marcadas en [12], donde a) es una radiografia de mano,
b) MRI de mano, c¢) imagen cefélica lateral y d) espina dorsal (Reproducida de [12]).

Se muestra la Tabla 2.1 con informacién del tipo de procedimiento utilizado por cada
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autor, la imagen analizada y el banco con la cantidad de radiografias que usaron. Un
aspecto importante a mencionar es que algunos autores no mencionan el lugar donde ob-
tuvieron su conjunto de imagenes. También la variedad de imégenes que se utilizan para
ubicar los puntos.

Asi, los autores mostrados en la Tabla 2.1 como son [28, 8, 11, 12, 10| no mencionan si
con su banco de imégenes realizaron algtin tipo pre-procesamiento o si se presentara algin
cambio en la postura angular de la mano, escala o contraste, se seguirian localizando con
éxito las landmarks con su respectivo método. Por lo tanto en esta tesis se propone un
método que ha diferencia de los mencionados y comparados en la Tabla 2.1 se contempla
lo mencionado. Puesto que el algoritmo propuesto es totalmente automaético, robusto a
las siguientes caracteristicas: postura angular, traslacion, escala, contraste y objetos alre-
dedor de la region de la mano. Por lo que si la mano esta rotada se corrige su posicion. Si
la mano en la imagen médica es chica o grande, contiene objetos alrededor de ella, esta
ubicada en la parte superior, inferior, a la derecha o izquierda o si su contraste es oscuro
o brillante las landmarks son localizadas.

Un aspecto a notar es que en la actualidad los algoritmos de machine learning son los
més utilizados para el analisis de imagenes médicas. Lo que permite el crecimiento de ésta
area, reducir el tiempo en el anélisis de imégenes y tomar mejores decisiones para que
el médico pueda concentrarse en otros aspectos en la salud de sus pacientes. Gracias a
que también se han podido crear tecnologias que permiten digitalizar radiografias para su
posterior analisis. Para finalizar como menciona [32] “el terreno de la deteccion, segmen-
tacion, clasificacion y cuantificacion” de imégenes 2D y 3D seran las de mas oportunidad
para la inteligencia artificial.
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Autores

Meétodo utilizado

Tipo de imagen

utilizada

Banco de iméage-
nes

Ebner et al [28§]

Regression Random
Forest

Resonancia Magnéti-
ca

Propio (60 imégenes)

Grzejszezak et al [33] | Skin Pressence | Imagenes RGB 2D y | HGR (1558 iméage-
Masks (SPMs) videos secuencias nes)

Banda et al |7] PCA Radiografias University of Cam-
bridge (362 ima-
genes).Stanford
University School
of Medicine (14306
imagenes).

Moreno et al [6] Aplicacién de técni- | Radiografias No mencionado (40

cas de procesamiento imagenes)
de imagenes
Mahmoodi et al [34] | Bayesian and Regres- | Radiografias No mencionado
sion Technique (1000 iméagenes)
Niemeijer et al [35] | ASM (Active Shape | Radiografas Hospital of the Kat-
Models) holieke  Universiteit
Leuven, Belgium
(243 imagenes)
Fernandez et al [36] | Registration Radiografias Hospital Rio Ca-
rrion, Palencia,
Espana  (Cantidad
de  imagenes no
mencionada)

Doner et al 8] PCA Radiografias No mencionado (20

imagenes)

Payer et al [11, 12],

CNN’s, heatmaps

MRI, radiografias

Digital Hand Atlas
Database System
(895 imagenes)

Urschler et al [10]

RF

MRI, radiografias

Digital Hand Atlas
Database System
(895 iméagenes)

Tabla 2.1. Comparacion de métodos para ubicar landmarks en distintas imagenes de

manos.

16




Capitulo 3

Descripcion del método

En esta seccion se describe el método desarrollado en la biisqueda automética de los
puntos de interés.
El conjunto de imégenes utilizados se tomo de [37]. Este es de acceso publico por lo que
no se tuvieron dificultades o restricciéon alguna.

3.1. Descripcion general del sistema

El método propuesto se basa en dos etapas principales: entrenamiento y evaluacion.
Para las dos etapas se realizo una alineaciéon de la imagen que consiste en segmentar la
region de la mano. Para ello se deben de seguir los siguientes pasos. Para el primero se
determiné la ubicaciéon del baricentro de la mano. Como se sabe el baricentro es el centro
de gravedad de un cuerpo, pero en Computer Vision su significado corresponde a un
grupo de pixeles conectados en una imagen que comparten alguna propiedad en comun.
Es decir, cada objeto dentro de la imagen esta conformado por pixeles, por lo tanto el
baricentro es el promedio ponderado de todos los pixeles que constituyen dicha forma.
Por consiguiente el baricentro permite ubicar la regiéon de la mano para eliminar objetos
o artefactos innecesarios que puedan aparecer alrededor de la mano. El siguiente paso fue
encontrar automaticamente la region de interés donde se encuentre la mano y segmentarla
para posteriormente aplicar una correcciéon de contraste en la region central de la mano
que permita tener un contraste parecido en dicha regiéon de la mano tanto en las imégenes
del conjunto de entrenamiento como en la imagen de evaluacion en la que se desea realizar
el proceso automaético de la localizacion de las landmarks. Posteriormente, se aplicé una
correccion automatica de la postura de la mano (d4ngulo) utilizando para ello un algoritmo
de reconocimiento automatico del &ngulo dominante de los gradientes de intensidad de la
imagen, dicho algoritmo es propuesto en esta tesis. En la etapa del entrenamiento cada
imagen se marc6 manualmente con dos landmarks, una en la parte superior y la otra en
la parte inferior del tercer hueso metacarpiano. Dichas landmarks sirvieron como puntos
de referencia centrales para extraer dos regiones de interés alrededor de cada una de estas
dos landmarks. El algoritmo de deteccidon que se propone en esta tesis es multiresolucion,
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con el objetivo de acelerar el proceso de biisqueda de cada una de las dos landmarks.
Primero, se realiza la bisqueda de una de las landmarks en una resolucién muy baja y
posteriormente en resoluciones cada vez més altas. En la practica se utiliz6 una piramide
de tres resoluciones distintas, con el objetivo de agilizar la busqueda haciéndolo primero
en una resolucion muy baja, y posteriormente buscando solamente en una pequena region
del siguiente nivel de resolucién mayor al anterior. Por tanto, se obtuvo una regiéon de
interés alrededor de cada landmark por cada una de las tres resoluciones. Se utiliz6 el
método de las eigenfaces [24]| para representar cada una de las tres regiones de busqueda
para cada una de las dos landmarks. Con dicho método se pudo comparar o proyectar en
el subespacio lineal generado por el método de las eigenfaces alguna region candidata al
momento de hacer la biisqueda y comprobar si el subespacio de las eigenfaces es capaz de
generar una reconstruccion adecuada de la region. La biisqueda es comenzada en la menor
resolucion y termina en la de mayor resolucion, y las regiones de biisqueda alrededor de la
landmark en cuestion abarcaran una region mas pequena de la mano conforme se cambie
a una resolucion mayor. Esto se observa en la Figura 3.1.

. m Eigenespacios

Entrenamiento

[l

— Etiquetar ~———
Alineacién de Crear N —
. 3 manualmente| —sm | . .|
la imagen eigenespacios
landmarks
Evaluacion

Localizacion de
las landmarks

Alineacién de Busqueda
la imagen multiescala

Figura 3.1. Descripcion general de la localizacion automética de landmarks en el tercer
hueso metacarpiano

La localizacién automatica de landmarks se realiz6é en la zona superior e inferior del
tercer hueso metacarpiano, se decidié asi ya que en la parte superior de dicho hueso se
encuentra el desarrollo de la epffisis de los huesos metacarpianos y las falanges proximales
y en la parte inferior estan ubicados los huesos carpianos, todos ellos son de utilidad para
la estimacion de la edad oOsea.
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3.2. Descripciéon General del proceso de Alineacién
de Imagen

Debido a que el método de las eigenfaces funciona mejor cuando las imagenes de en-

trenamiento son parecidas entre si, se requiere realizar un pre-acondicionamiento de las
imégenes de entrenamiento con el objetivo de que todas ellas tengan el mismo tamano de
imagen, y ademas, la region de la mano aparezca con la misma postura (tanto en posi-
cion, como en angulo) y con una escala uniforme en todas. Asi mismo, también se buscod
uniformizar el contraste de la region de interés dentro de la mano. En pocas palabras,
se realiz6 una alineacion de las imagenes de entrenamiento en cuatro aspectos diferentes:
traslacion, rotacion, escala y contraste.
De esta manera, se nombra I(m,n) a la imagen original, y I9(m,n) a una imagen inter-
media alineada en posicién, escala y contraste que se obtiene mediante el Algoritmo 1. La
imagen de salida de dicho algoritmo es una imagen cuadrada de 2562256 pixeles donde la
mano se encuentra centrada y corregida en contraste. El ultimo paso de la alineacion de
la imagen es realizar una correcciéon de la postura angular de la mano, para ello se aplico
el Algoritmo 5 obteniendo la imagen I°(m,n).

3.3. Alineacién de la imagen

3.3.1. Segmentacion de la mano

En esta seccion se buscd obtener una imagen segmentada que esté corregida en con-
traste, posicion angular, ademas de que solo se encuentra la region de la mano eliminando
los objetos innecesarios. Con la finalidad de homogeneizar el tamano de las imagenes y
poder aplicar el mismo método para encontrar correctamente la region de la mano en
todas éstas, se procedié a modificar el tamafio de la imagen de entrada I(m,n) con el fin
de que las demas imagenes puedan ser similares en tamano, por lo que se determina su
dimensiéon mas pequena y se cambia a 256 pixeles y la otra dimensiéon se modificé a un
valor proporcional p que conserve la relaciéon de aspecto de la imagen original, obteniendo
una nueva imagen I?(m,n). Lo siguiente fue localizar el baricentro de la mano b,. Si se
considera la posicion de un pixel como x= (m,n) , entonces el baricentro representa un
promedio de las posiciones de los pixeles ponderadas por su nivel de gris, esto se observa
en la Ecuacion 3.1.

Z T
Va

>3
YV

Este célculo puede verse en detalle en el Algoritmo 2.
Después se obtuvo solamente la region de la mano con el fin de eliminar los objetos

baricentro = (3.1)
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3.3. ALINEACION DE LA IMAGEN

alrededor de ella. Con lo que se procedié a realizar el calculo de densidad de area en la
regiéon de la mano al ocupar coronas circulares, haciendo uso de un circulo u y radio Ry
otro circulo v con radio r, donde R > r y seleccionar la circunferencia que contendréa en
su interior solamente la region de la mano. Para ello se utiliz6 la Ecuacion 3.2.

u—v

T (3.2)

densidad_de area =

Este calculo y el proceso de seleccion de la circunferencia puede verse con méas detalle
en el Algoritmo 3. Una vez encontrado el baricentro y la regiéon de la mano se continué por
ubicarlos en la imagen de entrada I(m,n) con el proposito de mantener la informacion
original de los huesos, ya que en pasos posteriores se realiza un recorte de toda la imagen
que solo contenga la mano. Esto se consiguié al multiplicar el baricentro b, por el valor
proporcional p y multiplicar dicho valor por el radio r. creando by y 7y los cudles se utilizan
para aplicar una méscara binaria M (m,n) circular a la imagen de entrada que contenga
en su interior solo la region de la mano. Se procedié a realizar un corte sobre I(m,n)
y obtener la region C(m,n) con dimensiones 2rpx2r; siendo el centro geométrico de la
imagen el baricentro by. Se cambiaron las dimensiones de la regién a 2562256 pixeles para
obtener la imagen cuadrada F'(m,n). Se continto por corregir el contraste de la imagen
de manera que se pueda tener un mejor aspecto de los huesos de la mano. Con este fin se
obtuvieron dos valores promedios relativos al histograma, un maximo V,,,, y un minimo
Vinin, los cuales se calculan al tomar un segmento cuadrado W (j, k) dentro de la imagen
F(m,n). Después se aplico la Ecuacion 3.3 dando como resultado la imagen de la mano
corregida en contraste I9(m,n).

255(F (m,n) — Viin)
Vmax - szn

(3.3)

correccion_de _contraste =

De la misma manera este célculo se puede observar con més detalle en el Algoritmo 4.
Finalmente se cambi6 la postura angular de la region de la mano al calcular el histograma
de direcciones ponderado y la densidad en la imagen I9(m,n), tomando un segmento
cuadrado P(m,n) dentro de ella y realizando la sumatoria de los pixeles de dicho segmento.
El célculo se llevo a cabo como se indica en la Ecuacion 3.4.

densidad = Z P(m,n) (3.4)

m,n

Se describe de manera més detalla éste proceso en el Algoritmo 5. Consiguiendo la imagen
con su postura angular corregida I*(m,n). Todo lo anteriormente mencionado se muestra
en la Figura 3.2 y su respectivo Algoritmo 1 con los pasos para obtener la imagen con la
region segmentada de la mano.
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I m.n [Estimacion del baricentro|
IP m,n y regién de la mano
: I1°(m,n
» 256 W
<>
p

Correccién angular
de la mano

I°(m,n)

Correcciéon de
contraste

Ig(,n)

(£

e

Figura 3.2. A partir de I(m, n) se modificaron sus dimensiones, donde la dimensién menor
es de 256 pixeles y la segunda a un valor p. Después se localizo el baricentro b, y la region de
la mano para obtener el radio r.. Lo anterior se reubico en la imagen I(m,n). Se continué
aplicando un corte dentro de I(m,n) creando C(m,n) y cambiando sus dimensiones a
2562256 pixeles obteniendo F'(m,n). Por tltimo se realizé una correccion de contraste
I9(m,n) y postura angular obteniendo /°(m,n).

Algoritmo 1. Regiéon segmentada de la mano

Entrada: Imagen I(m,n) a evaluar.
Salidas: Imagen de la mano I°(m, n) con dimensiones de 2562256 pixeles ,
baricentro by de la imagen.

1 inicio
2 Modificar las dimensiones de I(m,n) cambiando la més pequena a 256 pixeles
y la otra un valor proporcional p creando I?(m,n).
3 Aplicar los siguientes algoritmos a I?(m,n):
4 e Algoritmo 2 para obtener la ubicacion del baricentro b,,.
5 e Algoritmo 3 para obtener el radio de la mano r. y la imagen I¢(m,n).
6 Realizar 7y =p*xr.y by =p* b,.
7 Aplicar una méscara circular binaria M (m,n) con centro en by y radio ry a
I(m,n).
8 A partir de by como centro tomar una regién cuadrada C'(m,n) dentro de
I(m,n) de dimensiones 2rfz2r;.
9 Cambiar las dimensiones de C'(m,n) a 2562256 pixeles creando F(m,n).
10 Aplicar el Algoritmo 4 a F'(m,n) obteniendo la imagen I9(m,n) .
11 Aplicar el Algoritmo 5 a I9(m,n) obteniendo la imagen I°(m,n) .
12 fin
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3.3. ALINEACION DE LA IMAGEN

3.3.1.1. Deteccion del centro geométrico de la mano

Se propuso localizar el baricentro de la imagen completa porque aunque suelen apa-
recer artefactos ajenos a la mano alrededor de ésta, se observo experimentalmente que el
baricentro asi encontrado de todas formas se ubicaba dentro de la regiéon de la mano. Sin
embargo, para encontrar la ubicacion real del centro geométrico de la mano, se observo que
el baricentro mencionado podria ser un buen punto inicial para encontrar dicho centro.
Se propuso entonces un algoritmo basado en ir reduciendo una region circular alrededor
del baricentro recalculando iterativamente en base a imagenes de bordes obtenidas luego
de ajuste de contraste. Asi se comenz6 por definir un radio inicial  de 100 pixeles el cual
se determiné al considerar las manos mas grandes, con el fin de ir reduciéndolo y limitar
la zona de busqueda del baricentro. Lo siguiente fue obtener la imagen rectangular de
bordes F;(m,n) de la imagen de entrada I(m,n) al aplicar el algoritmo de deteccion de
bordes de Canny con U,,qe = 20 v Ui = 5 como valores umbrales. Se continud por
ubicar por primera vez el baricentro (myy,ny;) de Ej(m,n) y trasladarlo con la misma
posicion en la imagen I(m, n). Se prosigui6 aplicando el Algoritmo 4 que permite corregir
el contraste de la imagen, ademas de asignar el valor a la variable a = 2.5 y de tomar una
region cuadrada W (j, k) de tamano 70270 obteniendo /°(m, n). A continuacion se repitio
la deteccion de bordes con la imagen I¢(m,n), pero modificando los valores umbrales con
Umaz = 100 y Upin = 70 resultando una nueva imagen Fs(m,n) que permite distinguir
de mejor manera los huesos de la mano. Ver Figura 3.3. Se realiz6 una nueva ubicaciéon
del baricentro (myg, np) en la imagen FEs(m,n). A partir del punto b, = (mpg, np2) en
la imagen Fs(m,n) y siendo éste el centro, se dibujé una circunferencia de radio r para
comenzar el ajuste en la posicion del baricentro s6lo en la circunferencia. Asi se inici6 por
localizar dentro de la circunferencia y guardar la posiciéon del baricentro en la variable
b,, rediciendo el radio en 10 pixeles, repitiendo la localizacion del baricentro y guardarlo
en b, = (M3, p3), se continuo realizando la localizacion y reduccion de la circunferencia,
pero guardando en b, la nueva localizaciéon y la anterior en b, como se muestra en la
Figura 3.4, ademas de tener dos condiciones de paro al ubicar el punto . Para la primera
se notod que en algunas ocasiones el baricentro ya no cambiaba su posicién, asi se midio la
distancia euclidiana entre b, y b, y si es menor o igual a 1 pixel, se detiene la localizacion.
Para la segunda condicién se tomoé en consideracion que a partir de que el radio llegara al
valor de 30 pixeles se detenga la localizacion, debido a que la circunferencia es pequena
en dimensiones y el baricentro ya no presentaba una mayor diferencia de distancia con
respecto al anterior. Al cumplirse alguna de las dos condiciones se mantiene la ubicacion
final de b,, el cual se encuentra en el centro de la region de la mano. En el Algoritmo 2
se muestran los pasos para obtener el baricentro como se ha mencionado anteriormente.
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Correccion de

contraste
I¢(m,n

(mbl ) ﬂbl)

Figura 3.3. Se detectaron los bordes de la imagen de entrada I(m,n) obteniendo la imagen
Ey(m,n) y localizar el baricentro (my;,ng; ). Después se corrigioé el contraste de I(m,n).
Finalmente se detectaron los bordes de la imagen anterior con el Algoritmo de Canny
y obtener una nueva imagen FE,(m,n) que corresponde a los bordes de los huesos de la
mano.

(™3, T13)

Figura 3.4. Localizaciéon del baricentro en la regiéon de la mano. Se inici6 localizando el
punto en la imagen Ey(m,n) y siendo este el centro se dibuj6o una circunferencia para
ajustar la ubicacion del baricentro. Asi el punto (my2, npe) representa el baricentro ante-
riormente ubicado y (mes, mp3) €l nuevo, notandose como se va reduciendo el area de la
circunferencia.
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3.3. ALINEACION DE LA IMAGEN

Algoritmo 2. Estimacion del centro geométrico de la mano

Entrada: Imagen I(m,n).
Salidas: Baricentro b, = (mp3, np3), Imagen de bordes FEy(m,n).

1 inicio
2 Radio inicial r = 100.
Obtener la imagen de bordes Ey(m,n) de I(m,n) con el algoritmo de Canny
y valores umbrales U, = 20y Uppin, = 5.
4 Localizar el baricentro (my1, np1) de Ei(m,n) y trasladarlo a I(m,n).
Aplicar el Algoritmo 4 para obtener I¢(m,n).
6 Obtener la imagen binaria de bordes Fy(m,n) de I°(m,n) con valores
umbrales de U,,q; = 100 v Uppir, = 70.
7 Localizar el baricentro (mys,ny2) en la imagen Es(m,n).
Sea b, = (M2, Np2)-
9 mientras condicionl = Verdadero o condicion? = Verdadero hacer
10 Iy (m,n) = M(m,n)Es(m,n) con centro en b, y radio r.
11 Calcular el nuevo baricentro (mps, np3) de Iyr(m,n), siendo b, = (my3, np3).
12 Realizar r = r — 10.
13 si la distancia euclidiana entre los baricentros es d <=1 entonces
14 ‘ asignar a la variable condiciénl <+ Falso.
15 siné
16 ‘ asignar a la variable condiciénl < Verdadero
17 fin
18 si el valor del radio es r <= 30 entonces
» condiciéonl < Falso.
= condiciéon2 < Falso.
19 fin
20 fin
21 fin
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3.3.1.2. Obtencioén de la regiéon de la mano

Una vez determinado el centro geométrico de la mano, se propuso un método para
obtener una region circular que contenga la mano completa, de tal forma que el tamano
de la mano dentro de dicha regiéon mantenga la misma proporcién en cualquier imagen
a la que se aplique el método. Esto sera de utilidad tanto en la etapa de entrenamiento,
como en la etapa de evaluacion, pues en el caso del entrenamiento se requiere que las
imagenes de ejemplo estén normalizadas en cuanto al tamano o escala de las manos, y en
el caso de la etapa de evaluacion, se requiere normalizar en tamano la imagen a evaluar.
Por lo que se propuso un algoritmo basado en que la densidad de pixeles de borde de la
mano es mayor a la palma de ésta que en la region periférica como los dedos. El algoritmo
propuesto detecta el cambio en la densidad, cuando se mide dicha densidad en una region
anular (centrada en el centro de la mano) que comienza siendo una pequena region cir-
cular (casi siempre dentro de la palma de la mano) y que va creciendo en didmetro hasta
salir de la region mas densa de la mano. De esta manera se comenzo6 por inicializar la
constante ¢ con un valor de 1.32, la cual se obtuvo de manera empirica, dado que permi-
tird crear los radios para las circunferencias, ademas dicho valor permite que exista una
proporcion con respecto a las circunferencias anteriores. Se procedié creando un conjunto
de radios R con 18 elementos, los cuales permiten realizar el calculo de la densidad de
area y mantener una proporcion con respecto a la circunferencia anterior. Esto fue im-
portante ya que asi se conoci6 hasta que circunferencia se terminaba la mano. Por lo que
para cada radio r € R se realiz6 la siguiente operacion r; = 30¢™. También se calcul6 el
area para cada elemento del conjunto de radios, creando un nuevo conjunto de areas A,
donde para cada elemento del conjunto anterior se calculé A; = 7r?. Se continu6 con un
tercer conjunto M que contiene las 18 im4genes rectangulares conformadas por méscaras
binarias por lo que en el interior de la circunferencia se encuentran unicamente valores de
1 y en el exterior valores de 0, asimismo, cada circunferencia de M; esta formada por el
radio r; € R correspondiente. Continuando se multiplico la imagen de bordes E(m,n) por
cada elemento del conjunto M para crear el conjunto Mpg. Asi se da paso a el conjunto
‘H que contiene coronas circulares formadas por la resta absoluta de la imagen binaria
rectangular de bordes Mg, por su elemento posterior Mg; 1 (Figura 3.5) a excepcion del
primero elemento H; que esta conformado por la primera imagen de bordes binaria con
la méscara circular Mgy, siendo un total de 18 elementos para el conjunto . De manera
similar se crearon coronas circulares pero en el conjunto de areas A, teniendo las mismas
consideraciones donde el primer elemento del nuevo conjunto H,; = A; corresponde al
primer elemento del conjunto de areas y realizando la resta absoluta del elemento A; con
el posterior A;,1, por lo que cada elemento H 4; esta conformado de la siguiente manera:
Hpyo=Ay— Ay, Hys = A3 — Ay, ..., Hais = Aig — Aq7. Asi tanto el conjunto de coronas
circulares de areas H 4 y el de coronas circulares H se puede calcular la densidad de area.
La densidad permitié conocer hasta que circunferencia se han finalizado los pixeles que
corresponden a la mano, por lo tanto cuando la densidad empez6 a descender significo
que se ha finalizado en determinar la region de la mano. Asi para cada elemento H; € H
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y Hyp; € Hya se calcula D; = I—Z’ para D; € D con ¢ = 1,2,3,...,18 que corresponde a

las densidades para cada corona circular. Formadas las coronas se debié conocer cual se
seleccionara para aplicarla en la imagen quedando en su interior solamente los pixeles que
corresponden a los bordes de la mano, por lo tanto se tuvo que elegir un valor umbral
de tal forma que el valor de la densidad ya no correspondiera a la region de la mano.
Para facilitar la eleccion del umbral se buscd normalizar todos los valores del conjunto D.
Para dicho objetivo se ordend de mayor a menor todos los valores de D y se encontrd que
al considerar los dos primeros valores maximos del conjunto de densidades Dy, Dy € D
se obtuvo una mejor consideraciéon del umbral, asi se obtiene el valor promedio m de los
valores antes mencionados y se normaliz6é todo el conjunto D al dividir cada elemento
D; entre m, creando un nuevo conjunto £. Asi se pudo determinar un valor umbral de
0.2 al graficar la mano mas pequena y la mano méas grande, ver Figura 3.6. Con esta
informacion se observd que las densidades menores al umbral seleccionado comenzaban a
descender drasticamente significando que los pixeles de la mano ya no se encontraban en
las siguientes circunferencias. Todo lo anteriormente mencionado se aplicd para el analisis
de las demas imégenes, por lo que al analizar una nueva imagen se obtuvo su conjunto
£. Finalmente para la eleccion automatica de la circunferencia se realizé lo siguiente: se
iniciaron las variables contador y r. iguales a cero, para determinar el nimero de circun-
ferencia superior cercano o igual al umbral, donde el valor final del contador se asigné a
la variable r, e indico el nimero del elemento en el conjunto R a seleccionar, aplicaindolo
a una méascara circular binaria M(m,n) a I(m,n), siendo el centro de la circunferencia
b, y de radio r. € R, obteniendo la imagen final Ir(m,n) formada por la circunferencia
en su interior con los valores de gris de los pixeles que conforman la mano y en el exterior
unicamente valores de 0 siendo un fondo negro. Se presenta el Algoritmo 3 con los pasos
para obtener la imagen Ig(m,n) antes descrita.

Algoritmo 3. Estimacion de la region de la mano basado en cambios de densidad
usando una region circular creciente.

Entradas: Imagen I(m,n), Imagen de bordes E(m,n) y baricentro b,,.
Salidas: Imagen de la mano con su circunferencia contenida Ix(m,n), radio de la
circunferencia r,.

1 inicio
2 Inicializar ¢ = 1.32.
3 Crear el conjunto de radios R = {ry, 72,73, ..., 118|r; = 30c"}.
4 | Crear el conjunto de areas A = {A;, Ay, As, ..., Aig|A; = 7r?}.
5 Crear el conjunto de imégenes binarias
M = {M;(m.n), My(m,n), ..., Mig(m,n)}.

6 Realizar Mg = {E(m,n)M;(m,n)|M;(m,n) € M}.
7 Crear el conjunto de coronas circulares H = {Hy, Ho, ..., Hs}.

Crea el conjunto de areas de las coronas circulares H = {Ha1, Haz, ..., Ha1s}-
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9
10 Calcular la densidad de area de cada corona circular D = {Dy, Ds, ..., D13}
mediante: D; = ﬂ
H a;
11 Ordenar de mayor a menor las densidades de D.
12 Obtener el primer D; y segundo Dy méximos de D.
13 Calcular el valor promedio m al realizar: m = %.

D;
14 | Normalizar todas las densidades de D con € = {Ey, Es, ..., Eig|E; = —}.
m

15 Sea contador =0y r.=0.

16 para cada elemento de £ hacer

17 si para cada elemento F; =< 0,2 entonces

18 r. < contador.

19 break

20 sin6

21 ‘ contador < contador + 1.

22 fin

23 fin

24 Seleccionar el ntiimero de circunferencia r, final, en R.
25 Realizar Ig(m,n) = M(m,n)I(m,n), donde M (m,n) tiene radio r..
26 fin
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51%;@1»;11@ MEQ»H?,@MES» ME4» @

Figura 3.5. Creacion de las coronas circulares con la imagen de bordes E(m,n), la cual
se inicié con el baricentro b, siendo el centro y comenzar con el radio Mg, para formar
el primer elemento Hi, se continu6 con las coronas formadas por Hs...H;s.
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Figura 3.6. Gréfica con dos densidades que corresponden a la mano mas chica y mas
grande del conjunto utilizado. Por lo que se pudo determinar el valor del umbral igual a
0.2 para la seleccion de las circunferencias en las demés imagenes.

28



CAPITULO 3. DESCRIPCION DEL METODO

3.3.1.3. Correccion de contraste

Se observo que las imagenes radiograficas de las manos, en distintas ocasiones contienen
diferentes objetos que no son de interés para el método propuesto, pero que estan situados
alrededor de la mano. Al realizar la correccion de contraste en toda la imagen, los objetos
influfan en dicha modificacién, una vez que se aplico la correccion en todas las imagenes
estas quedaban ajustadas en diferente contraste, por lo tanto se buscé que el ajuste de
contraste sea exactamente igual para todas las regiones de todas las manos de todas las
imagenes.

Para esto a partir del baricentro ubicado con el Algoritmo 2 como centro dentro de la
mano, se tomo una region cuadrada W (7, k) dentro la imagen y se calculé el valor promedio
w de los valores de gris de dicha region. Lo siguiente fue calcular la desviacion estandar o
de los valores de gris de W (3, k). Los valores @, o y a nos permiten calcular un minimo y
méximo promedio relativos al histograma, ademas el valor que se asigne a la constante a
permite ajustar los valores de min y max y obtener la imagen I¢(m,n) que corresponde
a la imagen corregida en contraste y de dimensiones iguales a la imagen I(m,n). Los
pasos para la correcciéon de contrate se muestran en el Algoritmo 4 y en la Figura 3.7.

Algoritmo 4. Correccién de contraste

Entradas: Imagen I(m,n), segmento cuadrado de la imagen W (7, k), valor
constante a.
Salidas: Imagen corregida en contraste I°(m,n).

1 inicio
2 Sea N el namero de pixeles en la imagen I(m,n)y W(j, k) que corresponde a
una region dentro de I(m,n).
3 Obtener el promedio de los valores de gris dentro de la region W: w =
Z I(m,n).
mneW
4 Obtener la desviacion estandar de los valores de nivel de gris de los pixeles
Z (I(m7 n) - (D)Q
W
dentro de la region W: o = 4| =2
& N-1
5 Calcular un minimo promedio de los valores de gris de los pixeles de la region
W en base a la desviacion estandar y al promedio W: min = @ — ao.
6 Calcular un maximo promedio de los valores de gris de los pixeles de la region
W en base a la desviacion estandar y al promedio: max = © + ao.
7 De acuerdo a los valores obtenidos anteriormente se calcula 1¢(m,n) =

255(1(m,n) — min)

maxr — min
contraste que tiene el mismo tamano de I(m,n).

, donde I¢(m,n) corresponde a una imagen corregida en

8 fin
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255(I(m,n) — Wyin
re(m,n) = 200 = W) gy

f —>1(m,n)
Wmin Wmam 255

Figura 3.7. Correcciéon de contraste de la imagen I(m,n) al tomar una region W (j, k)

y obtener los valores W, v Winas respectivos a su histograma, obteniendo la imagen
I¢(m,n).

3.3.1.4. Correcci6én angular de la imagen de la mano

Se propuso un método que permita corregir el angulo de la imagen de la mano. Para
realizarlo se debi6 de obtener el histograma de direcciones ponderado, para ello se inicio
con obtener los gradientes verticales y horizontales por medio del filtro Sobel de la imagen
I9(m,n) también se aplico una mascara circular binaria a la imagen y obtener I"™(m,n)
la cual contiene solamente los pixeles con los niveles de gris de los huesos de la mano en
su interior. Lo siguiente fue calcular su histograma polar con un total de 360 vectores,
después se crearon los vectores h; para i = 1,2, ..., 360, donde cada uno corresponde a la
suma ponderada de una ventana que comprende a los vectores de ¢ a i4+90° del histograma
polar, como se observa en la Figura 3.8. A partir del histograma de direcciones ponderado
h; se busco el vector con magnitud maxima h,,.,1, se prosiguié por dibujar una linea
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Figura 3.8. Se realiz6 la sumatoria ponderada de los vectores comprendidos entre una
ventana de i a i + 90° a), obteniendo los vectores ponderados b). Este proceso se realiza
por todo el plano polar (para i = 1,2, ...,360), obteniendo asi a c).

perpendicular y localizar un segundo vector maximo h,,,.2 en la region opuesta al primer
vector maximo. Se continu6 por hallar el vector méaximo hj,; de los dos vectores h, 4.1 v
h,,..0. En algunas ocasiones al hallar el vector h,, y corregir la posicion angular de la
mano no se tenia el resultado esperado. Asi se determind crear un método que permita
medir la densidad en la regiéon de la mano y poder corregir el &ngulo de manera correcta.
Por lo que se percatd que la parte correspondiente a los huesos de los dedos siempre
presentan una mayor separacion que la parte inferior de la imagen donde estan los huesos
del carpo. De este modo se inici6 por aplicar una méscara circular binaria a la imagen
I9(m,n), con didametro d. de longitud un cuarto del tamafo de dicha imagen y centrado en
su centro geométrico para obtener I¢(m,n). Se dividié en dos mitades al dibujar una linea
perpendicular al vector hy; el cul se ubica en el centro geométrico de I¢(m,n), donde la
primera mitad es C(m, n) donde estan localizados los pixeles correspondientes a los huesos
de los dedos y la segunda mitad Cy(m,n) que contiene los huesos metacarpianos y los
carpos. Asi mismo se seleccioné un parche P(m,n) de dimensiones un cuarto del tamano
de la imagen I(m,n) con el fin de que determinar la densidad en las dos mitades. Por lo
que para el proceso antes mencionado se realizo lo siguiente: para todos los pixeles (m,n)

de Ci(m,n), se centré el parche P(m,n) en (m,n) y se calculd el valor p = Z P(m,n)
m,n
(ver Figura 3.9) solo si el pixel cumple que (m,n) > g donde g corresponde al valor
promedio de los valores de gris de 19(m,n), e ir guardando cada valor p en el conjunto
Py. Para Cy(m,n) también se realiza el mismo proceso anteriormente mencionado para
formar un segundo vector P,. Por otra parte se obtuvo el valor promedio 7 del vector
r, v el valor promedio 75 del vector r,. Finalmente si se cumple la condicion 7 > 7o y
ademas el vector hy, se encuentra en la mitad C}(m,n) se rota la imagen 180° obteniendo
la imagen I (m, n), en otro caso si hys se encuentra en la mitad Cy(m, n) se rota la imagen
180° y se obtiene la imagen I{(m,n). Lo anterior se muestra en el Algoritmo 5.
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P(m,n)

p:ZP(m,n)

Figura 3.9. A partir de by se dividi6 en dos mitades la regién de la mano siendo Cy(m, n) y
Cy(m, n) respectivamente. Para cada mitad C2(m,n), en el primer pixel (m,n) se tomé
una ventana P(m,n) y si el pixel (m,n) es mayor al valor g, entonces se obtiene el valor
p que corresponde a la sumatoria de los valores de gris contendidos en P(m,n).

Algoritmo 5. Correcciéon angular de la imagen de la mano

Entrada: Imagen 19(m,n).
Salida: Imagen corregida en angulo I3 (m,n).

1 inicio

2 Aplicar una mascara circular binaria M (m,n) de radio un cuarto de 19(m,n)
obteniendo I™(m,n).

3 Obtener el histograma polar de los vectores de gradiente de cada uno de los
pixeles de I"™(m,n).

4 Obtener el histograma polar del conjunto H donde cada elemento h; € H

corresponde a la suma ponderada de los vectores del histograma de paso 2, al

tomar una ventana con los vectores de ¢ hasta 7 + 90°.

Obtener el vector con mayor magnitud h,,,,; del histograma del paso 4.

A partir de h,, 4,1 dibujar una linea perpendicular y localizar un segundo
vector maximo h,,..2 en la region opuesta al primero vector maximo.
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10

11
12
13
14
15
16

17

18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31

32
33 fin

Hallar el vector hj; con méxima magnitud de los vectores h,,.21 vV hinaso-

Aplicar una méscara circular binaria de radio d. y dimensiones de un cuarto

de sus dimensiones a I™(m,n) para obtener I%(m,n).

Ubicar en el centro geométrico de la imagen I¢(m, n) el vector hy; para

dibujar una linea perpendicular a dicho vector y dividir en dos mitades

Ci(m,n) y Cy(m,n) la mascara circular del paso 9.

Obtener el valor promedio g de todos los niveles de gris de I¢(m,n).

Sea j = 1 que corresponde a la primera mitad de la circunferencia del paso 10.

repetir

para cada (m,n) de C;(m,n) hacer

si (m,n) >= g entonces

Tomar una ventana cuadrada P(m,n) de tamano un cuarto de las
dimensiones de I%(m,n) y centrada en (m,n).

Hacer s = ZP(m,n).

Almacenar s en S;.

fin
fin
Jj=Jj+1
hasta que j = 2;
Obtener el valor promedio p; de Sy y py de Ss.
si p; > p» entonces
si hyy esta ubicado dentro de Cy(m,n) entonces
| Rotar 180° la imagen 19(m,n) y obtener I (m,n).
fin
sin6
si hyy esta ubicado dentro de Cy(m,n) entonces
| Rotar 180° la imagen 19(m,n) y obtener I (m,n).
fin

fin
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3.4. Etapa de entrenamiento

Por cada landmark, se realizé la construccion de 3 subespacios lineales usando el méto-
do de las eigenfaces |24]. Se etiquetaron manualmente un conjunto de 1027 imagenes con
las 2 landmarks propuestas. Este etiquetado se realizé en las imagenes de mayor resolucion
para mayor precision. Cada subespacio 6 eigenespacio estéd formado por eigenimagenes
de 32232 pixeles para cada uno de los tres niveles de bisqueda. Las imégenes en cada
nivel de bisqueda son de 64z64, 1282128 y 2562256 pixeles. Esto puede observarse en la
Figura 3.10.

fOQT(mv n)

(m,n) con
resolucid
a 2562256
P(m,n) con
resolucién
¥ 1 1282128
P(m,n) con
resolucion o000
4 G4a64

‘ 'P(m.'rr) con

resolucion
2562256

P(m,n) con
W

resolucién
128x128
P(m,n) con

resolucion
‘ G464
Figura 3.10. Se marcaron de manera manual las dos landmarks en la parte superior e

inferior del tercer hueso metacarpiano para crear parches en los 3 niveles de resolucion de
busqueda y crear con ellos los eigenespacios.

Por las imagenes de entrenamiento, se sabe que la posicién probable de la landmark
estd dentro de una region rectangular cuyos limites se pueden determinar (limite izquier-
do, limite derecho, limite superior, limite inferior). El limite izquierdo corresponde a la
coordenada horizontal de la landmark posicionada més hacia la izquierda en las imagenes
de ejemplo. El limite derecho corresponde a la coordenada horizontal de la landmark po-
sicionada mas hacia la derecha en las imagenes de ejemplo. El limite superior corresponde
a la coordenada vertical de la landmark posicionada méas hacia arriba en las imagenes de
ejemplo. El limite inferior corresponde a la coordenada vertical de la landmark posicionada
més hacia abajo en las imagenes de ejemplo. Esta delimitaciéon permitié crear una region
de busqueda rectangular R3(m,n) dentro de la imagen I5(m,n) tomando los siguientes
pixeles como vértices para construir la region: superior izquierdo (29, 12), superior derecho
(38, 12), inferior izquierdo (29, 36), inferior derecho (38, 36), teniendo dimensiones de 2429
pixeles, para la landmark superior. Para la inferior, se seleccion6 una region de busqueda
rectangular R3(m,n) dentro de la imagen I3(m,n) tomando los siguientes pixeles como
vértices para construir la region: superior izquierdo (27, 29), superior derecho (38,29), in-
ferior izquierdo (27,49), inferior derecho (38,49), teniendo dimensiones de 20x11 pixeles.
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Lo anterior se observa en la Figura 3.11.

U(m,n U (m,n)

[ ]
Limite

Superior

Limite
[zquierdo

Limite

Derecho
U(m,n

Limite
Superior

Limite

Izquierdo

Limite
Derecho

Figura 3.11. La imagen W(m, n) corresponde a la mano promedio obtenida al aplicar PCA
y ubicar los puntos marcados manualmente, para obtener los limites: derecho, izquierdo,
superior e inferior, y crear las regiones de busqueda para la parte superior a) y para la
parte inferior b).
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3.5. Etapa de evaluacion

3.5.1. Busqueda de la landmark en diferentes niveles de reso-
lucién

En esta etapa se tuvo como objetivo la bisqueda de la landmark en las 3 diferentes
escalas: I7(m,n), I5(m,n) y I5(m,n). Con tal fin primero se inicié con la imagen I(m,n)
de 64264 pixeles, también se tiene definida la region de busqueda R3(m,n) dentro de dicha
imagen. Se realizé la primera localizacion de la landmark I3, lo cual consiste en tomar
distintos parches de tamano 32232 pixeles, siendo el pixel de dicha region el centro del
parche, éste se reconstruyé en su correspondiente espacio lineal para obtener un error de
reconstruccion del parche original y el reconstruido. El error se almacené en una matriz
donde, una vez finalizado toda la reconstrucciéon de los pixeles de la region R3 se obtuvo
el error minimo de la matriz que corresponde a la landmark 13, estos pasos se muestran
en el Algoritmo 7. Lo siguiente es redimensionar I3 en la imagen I5(m,n) de 1282128
pixeles, al realizar ésto la landmark equivale a una region cuadrada de 2z2 pixeles, que
se utilizara como region de busqueda Rs(m,n) para localizar Iy con el Algoritmo 7, al
realizarlo se not6 que esta localizaciéon en algunas ocasiones quedaba un poco alejado del
hueso metacarpiano, asi para ajustar la ubicacién se agregaron 2 pixeles a cada lado de la
region Ry(m, n) siendo de dimensiones 6x6 pixeles, ya que agregar menos pixeles producia
el mismo resultado y anadir méas pixeles abarcaba zonas que ya no son de importancia al
realizar la buisqueda. Se repitio la localizacion teniendo una mejor posicion de la landmark.
A continuaciéon Il se redimensiona en la imagen I7(m,n), por lo tanto se obtiene una
region de buisqueda también de 222 pixeles, agregando 2 pixeles a cada lado para formar
Ry(m,n) de dimensiones 6x6 pixeles. Finalmente se volvio a repetir la localizacion de la
landmark al ingresar la imagen I7(m, n) y la regién de busqueda R;(m,n) en el Algoritmo
7, localizando la landmark 1, dentro de la imagen con mayores dimensiones I7(m,n) y
ubicada en el tercer hueso metacarpiano correspondiente. Se muestra de manera gréfica
la busqueda de la landmark en diferentes escalas en la Figura 3.12, en conjunto con su
respectivo Algoritmo 6.
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Algoritmo 6. Localizacion de landmarks a partir de una imagen en diferentes

niveles de resoluciéon

Entradas: Imagenes I{(m,n), I5(m,n), I5(m,n) y la region rectangular
Rs(m,n).

Salida: Landmark l; ubicada dentro de la imagen I7(m,n)

inicio

2 Realizar la busqueda de la landmark I3 dentro la imagen [5(m,n), solo en la

region de busqueda R3(m,n) aplicando el Algoritmo 7.

3 Redimensionar el punto l3 en I5(m,n) y aumentar dos pixeles a cada lado de

la ventana para formar Ry(m,n) de dimensiones 626 pixeles.

4 Localizar la landmark 1y dentro de la imagen [5(m,n) al seguir los pasos del

Algoritmo 7 e ingresar la imagen I5(m,n) y la region Ry(m,n) en dicho

algoritmo.

5 Redimensionar el punto I en I$(m,n), aumentando dos pixeles a cada lado

de la ventana para formar la region Ry(m,n) de dimensiones 6z6.

6 Localizar la landmark l; dentro de la imagen I{(m,n) al seguir los pasos del

Algoritmo 7 e ingresar la imagen I§(m,n) y la region Ri(m,n) en dicho

algoritmo.

[uny

7 fin

A/ N
Y/
V7T
LA
AT
Yl
v /4

Ro(m,n)

I3(m,n I5(m,n) I (m,n)

Figura 3.12. Al localizar la posicion de la landmark 13 en la imagen I5(m,n) se redimen-
siono el punto en la imagen I§ obteniendo una region de busqueda Ry(m,n), agregando
dos pixeles a la region siendo de dimensiones 626 pixeles repitiendo la bisqueda y localizar
el punto Iy, el cual se redimensioné en la imagen I$(m,n) obteniendo una nueva region
de busqueda R;(m,n), también agregando dos pixeles y repitiendo la busqueda del punto
en Ri(m,n), para localizar la landmark final I;.
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I*(m,n . £ I°(m,n
| & — ? |=e
1 SFF In :; >
1 AN
Pl ‘71:021 Matriz de la Vecto
=== rFwi eigenimagen promedrio
==]-' E[! l=arg min E(l,,1,)—>
-- B[54 (lmaln

Figura 3.13. A partir de R(m,n) (como ejemplo se tienen 54 pixeles), se inicia en el pixel
1 y siendo éste el centro se toma un parche que se convierte en un vector columna &
proyectandolo en su eigenespacio QQ correspondiente, obteniendo el parche reconstruido
o y calcular la norma e entre los dos vectores la cual se guarda en el mapa de errores £
para cada pixel de R(m,n). Una vez reconstruida R(m,n) se busca la posicion minima
en E que corresponderé a la landmark 1.

3.5.1.1. Proyeccion de parches en el subespacio de las eigenfaces

La busqueda de landmark se realizo al tener definida una region R(m,n) ubicada
dentro de la imagen I*(m,n) lo que facilito la localizacion, ya que buscar el punto en
toda la imagen es un proceso tardado ademas de que hay zonas que no son de interés y se
conoce que la landmark no se encontraria en dichas regiones. Para iniciar, lo primero fue
a partir del primer pixel de R(m,n) y siendo éste el centro se tomé un parche P(m,n)
de tamano 32232 pixeles. Lo siguiente fue aplicar el Algoritmo PCA al convertir P(m,n)
en un vector columna ® y restarle el vector promedio W. Se prosiguié proyectarlo en el
eigenespacio correspondiente Q de acuerdo al nivel de resolucion de I*(m,n) y sumarle
el vector U. Una vez reconstruido resulté un vector columna ®. Posteriormente se obtuvo
un error de reconstrucciéon que permitird saber que tan semejante es d de ®, asi entre
més parecido sea el vector reconstruido del original més cerca se estara de obtener la
landmark en la posicion deseada. Esto se realiza con todos los pixeles de R(m,n). Para
cada uno se obtiene un error de reconstruccién y se guarda en un mapa de errores F,
donde la posicion (m,n) de dicha mapa corresponde al pixel utilizado en R(m,n). Una
vez finalizada la busqueda en todos los pixeles de R(m,n) y obtenido todos los valores
del mapa se determina la posicion minima al calcular el argumento minimo. Por lo tanto
[ es la posicion donde se ubica la landmark dentro de la imagen I°(m,n). Estos pasos se
muestran en la Figura 3.13 y en el Algoritmo 7.
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Algoritmo 7. Busqueda de la landmark al reconstruir parches de un segmento
definido dentro de una imagen aplicando el Algoritmo PCA

Entradas: Imagen I°(m,n), region R(m,n) dentro de la imagen I°*(m,n).
Salidas: Landmark 1 dentro de la imagen °(m,n).

1 inicio
2 para cada pizel (m,n) de la region R(m,n) hacer
1. Extraer un parche P(m,n) con centro en (m,n) y tamano 32232 pixeles.
2. Convertir P(m,n) en vector columna P y aplicarle PCA para
reconstruirlo en un subespacio lineal.
3. Calcular @ = P — .
4. Calcular ® = Q® + .
5. Calcular e = ||® — ®|.
6. Almacenar e en el mapa de errores F.
fin
4 | Ubicar la landmark 1 de acuerdo a I = argmin E(l,,,1,,).
(Lmsln)
5 fin

3.5.2. Meétricas de evaluacion

Para poder comparar el método propuesto con los del estado del arte se tuvo que
determinar el error en milimetros, pero esta informaciéon no es proporcionada por la pagina
en donde se obtuvo el conjunto de imagenes. En consecuencia se buscé informacion que
proporcionara la longitud en milimetros del tercer hueso metacarpiano en diferentes rangos
de edad y por sexo, la cudl se obtuvo de [13]. Un problema que se percato es que el rango
de edad en el que se trabajé para el algoritmo fue de 1-19 anos, pero la informacion
proporcionada por [13] es de 3-19 afios, asi se tuvo que realizar un ajuste por minimos
cuadrados, Figura 3.14. De modo que se obtuvo una funcién que permite determinar la
longitud del tercer hueso metacarpiano en el rango de edad mencionado, siendo de la
forma:

l=a—be (3.5)

donde e, corresponde a la edad 6sea.

Asf se obtuvo una funcién de longitud del hueso para mujeres L3M/, =~ en milimetros
donde las constantes a, b, ¢ tienes los valores de : a = 66.77,b = 44.15,¢ = 0.11. Para la
longitud de hombres L3M]) las constantes tienen los siguientes valores: a = 86.85,b =

m
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66.94, ¢ = 0.06. Quedando de la siguiente manera:

L3M" = 86.85 — 66.94¢~ %0 (3.6)
L3M] = 66.77 — 44.15¢7 0 1ee (3.7

Al conocer la longitud del hueso de interés en milimetros con las funciones 3.7, 3.6 se
busco el nimero de milimetros en un pixel. En consecuencia se tuvo que calcular la longitud
en pixeles del hueso en cuestion, esto a partir de las landmarks marcadas manualmente.
De esta manera la longitud en pixeles para hombres es L3M 7, para mujeres L3ng~ Con
lo anterior los milimetros por pixel para los dos sexos quedé de la siguiente manera:

m L3MT

L3M/f

f _ mm
mm_ per pr! = —— 3.9
—Pr=p L3M], (39)

De tal forma que para cada imagen evaluada se calcul6 su respectivo valor mm_ per px
de acuerdo a cada sexo y se multiplica por su error en pixeles ep,, de esta manera se
obtiene el error en milimetros e,,,:

Cmm = (mm_peT_px)epx (310)
n
Finalmente se obtuvo el error promedio e? =~ en milimetros de acuerdo a e? = — g Cimm,
n
=1
donde n = 250.
Longitud del 3° hueso metacarpiano en hombres Longitud del 3° hueso metacarpiano en mujeres
70 A
Datos L4 Datos
Interpolados L] L4 g Interpolados

60 4 @ Originales 55 4 @  Originales
g "5 50
& 50 o =]
~ ~— 45 4
< el
= £
£ 10 £ 401
g g ..
3 3 35 1

30 4 30 4

25 4
20 A
001 23 4567 8 910111213 14 15 16 17 18 19 001 23 4567 8 910111213 1415 16 17 18 19
Edad 6sea (Aflos) Edad ésea (Anos)

a) b)

Figura 3.14. Interpolacion de la longitud del tercer hueso metacarpiano en hombres a) y
mujeres b), a partir de los datos proporcionados en [13].
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Capitulo 4

Resultados experimentales

En total se evaluaron 250 imagenes, que no pertenecen al conjunto de entrenamiento.
Al seleccionarlas se traté que el conjunto estuviera nivelado con respecto a su edad ésea,
pero un problema fue que en los primeros y tltimos anos ya no se encontraron imagenes
con respecto a las otras edades, esto se observa en la Figura 4.1.

Histograma de edad 6sea del conjunto de evaluacién

II II Imagenes ocupadas 250
II II II [ | | [ | | II

1 23 45 6 7 8 910111213 14 15 16 17 18 19
Edad(Anos)

20 4

15 1

10 A

Numero de imédgenes

5_

Figura 4.1. Histograma de las imagenes utilizadas en el conjunto de evaluaciéon, mostrando
la cantidad y los rangos de edad utilizados.

En la Tabla 4.1 se muestra el error estimado al marcar las landmarks autométicamente
por el método propuesto que es de 1.15 mm promedio y 1.07 mm desviaciéon estandar,
en conjunto con otros errores obtenidos por autores con métodos en localizacion de land-
marks en imagenes radiograficas de manos. Para obtener el error se obtuvo la distancia
residual que consiste en comparar las imagenes marcadas automaticamente con imagenes
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marcadas manualmente por un humano.

Como se observa en la Tabla 4.1 aunque el método propuesto presenta un error mayor
a los mostrados, se puede notar que no son robustos a las diferentes caracteristicas de
las imagenes radiograficas como es a la traslacion, escala, postura angular y contraste
de la mano. Con lo que se obtiene un diferenciador importante, ya que ademés de lo-
calizar las landmarks automéaticamente, se puede ingresar una imagen radiogréafica que
tenga variaciones importantes a las caracteristicas antes mencionadas. Esto es que si la
imagen a analizar presenta un contraste demasiado oscuro o brillante, el método es capaz
de corregir esta caracteristica de manera que se puedan observar correctamente los hueso
de la mano a diferencia de [8, 9, 30, 12] que necesitan imagenes similares en contraste
para aplicar su método. De igual manera si la region de la mano es bastante grande o
pequena el algoritmo es capaz de normalizar la escala de la mano y hacer que las imagenes
sean similares a diferencia de trabajos como [8, 11, 30, 10], lo que significa que se tiene
robustez a la escala. Asimismo el método es robusto a la traslacion, ya que se encuentra
de manera automética la regiéon de la mano ademas de eliminar objetos que se encuen-
tren alrededor de ella, esto sin afectar la localizacion de las landmarks en comparacion de
[8, 11, 30, 10, 12]. Robusto a la posicion angular de la mano ya que el algoritmo es capaz
de cambiar el angulo en el que se encuentra la mano a una posiciéon que sea adecuada para
su analisis, lo que métodos como [8, 11, 10, 12| no consideran para localizar las landmarks
en las imagenes radiograficas.

Aunque Lindner et al [9] reportan un error menor al del sistema desarrollado en esta
tesis, hay que hacer resaltar que para obtener dicho error, los mencionados autores con-
sideraron que todas las manos de las imagenes tienen un ancho de muneca de 50 mm, lo
cual puede ser una mala aproximacion cuando se tiene una gran variedad en las edades de
las imagenes, tal como en nuestro caso (1 a 19 afios). Por otra parte, el rango de edad (5 a
18 anos) de las imégenes utilizadas por Lindner et al [9] es un poco menor pero bastante
comparable al rango utilizado en esta tesis. Por tanto, consideramos que aunque el error
obtenido por el sistema que proponemos sea un poco mayor, es calculado de una forma
mas apropiada, pues se consider6 la variabilidad del tamano promedio de los huesos de
acuerdo a la edad.

También en comparacion con los métodos [8, 9, 11, 30, 10, 12] de la Tabla 4.1 se re-
salta que el método que se diseno en esta tesis es capaz de encontrar las landmarks en su
totalidad sin importar que alrededor de la regién de la mano se encuentren artefactos que
pudieran afectar dicha localizacién, debido a que al realizar una correcciéon de contraste
local y aplicandola a todos lo valores de gris de todos los pixeles en toda la imagen se
minimiza el contraste de los artefactos que se encuentran fuera de la region de la mano
a manera que no influyan en la localizacion de las landmarks. De tal manera que, las
imagenes que se evaluaron habfan un total de 50 radiografias con artefactos alrededor de
la region de la mano y a pesar de ello las landmarks fueron localizadas de manera correcta.

42



CAPITULO 4. RESULTADOS EXPERIMENTALES

Tabla 4.1. Comparacion del desempeno de los métodos para localizacion de landmarks
investigados en el estado del arte. Aunque el método desarrollado en esta tesis tiene un
error de localizacion ligeramente mayor al reportado por Lindner et al [9], se tiene que
hacer notar que nuestro método para obtener dicho error es mucho mas preciso y confiable,
puesto que si se tomd en cuenta la variaciéon en el tamano de los huesos en funcién de
la edad, mientras que en [9] se supuso un tamano fijo de ancho de mufieca (50mm) para
todas las imagenes, a pesar de haber utilizado un rango amplio de edades.

Error(Pro- Robusto a:
Autores .
medio+ : Arte-
o : Diversas Mal
Desviaciéon | Diversas | Trasla- osturas | contras. factos
Estandar) | Escalas | cion P circun-
angulares te
dantes
Doner et al. [§] 0.77+0.64 No No No No No
Lindner et al. [9] 0.61 Si Si Si No No
Payer et al. [11] 1.13+0.98 No No No Si No
Stern et al. [30] 0.80£0.91 No No Si No No
Urschler et al. [10] | 0.8040.93 No No No Si No
Payer et al. [12] 0.6640.74 No No No No No
Propuesto 1.15+1.07 Si Si Si Si Si

A continuaciéon se muestra en la Figura 4.2 tres radiografias donde se aplico la alinea-
cion de la imagen y la localizacion de las landmarks; el punto rojo es la landmark marcada
en la parte superior del hueso medio metacarpiano y la azul para la parte inferior respecti-
vamente. Después en la Figura 4.3 se muestra la comparacion de las landmarks manuales
y detectadas automaticamente. Se puede notar que la localizaciéon automaética se asemeja
mucho a la que un humano puede realizar.

Figura 4.2. Ejemplos de la alineacion de la imagen y localizacion automatica de landmarks
en diferentes radiografias de manos.
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man sup man sup man sup
man inf man inf man inf
aut sup aut sup aut sup
aut inf aut inf aut inf

Figura 4.3. Comparacion de landmarks marcadas manual y automéaticamente.

4.1. Interfaz de usuario desarrollada

El siguiente paso que se tuvo que realizar fue desarrollar una interfaz que sea utilizada
por un usuario. Esta debe de ser apropiada para que se pueda visualizar las landmarks
encontradas. También que el médico sea capaz de observar con claridad las estructuras
y desarrollo de los huesos de la mano. Para ello se tuvo que seguir una metodologia que
permita la comunicacion de usuario-interfaz, asi se sigui6 el método de casos de uso [38].

Lo que busca los casos de uso es describir el comportamiento del sistema desde el
punto de vista del usuario. Por lo que permite a los actores (usuarios) saber que esta
realizando el software.

La metodologia cuenta con el diagrama que contiene los casos de uso y una tabla
por cada caso de uso que describe sus caracteristicas. A continuacién se muestran los
diagramas 4.4, 4.5 con los casos de uso para la interfaz desarrollada y su descripcion
correspondiente.

Seleccionar imagen

Alineacion de
la imagen

ocalizacion automatica
de landmarks

Usuario

Figura 4.4. Diagrama con los casos de uso para la localizacion automatica de landmarks.
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Calcular la longitud
del tercer hueso
metacarpiano

Usuario

Figura 4.5. Diagrama con los casos de uso para el calculo de la longitud del tercer hueso
metacarpiano.

Tabla 4.2. Caso de uso de Seleccionar imagen.

Cu-01 ‘ Seleccionar imagen

Secuencia normal

1. Al dar clic en el botén de “unaimagen el sistema abre una
ventana para seleccionar una radiografia que se encuentre
almacenada en la computadora.

2. El usuario debe seleccionar la radiografia que deseé y dar
clic en Abrir para que se inicie el analisis de ella.
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Tabla 4.3. Caso de uso de Alineacion de la imagen.

CU-02

‘ Alineacion de la imagen

Secuencia normal

1. El sistema obtiene la ruta donde se encuentra la ima-

gen seleccionada para crear una carpeta llamada “Align-
ded Images” y una subcarpeta nombrada “Estima-
ted landmarks images”.

. Se guarda la imagen corregida en contraste, postu-

ra angular, escala y traslacion en la carpeta “Align-
ded Images”.

Tabla 4.4. Caso de uso de Localizaciéon automética de landmarks.

CU-03

‘ Localizaciéon automatica de landmarks

Secuencia normal

1. A partir de la imagen alineada se localizan sus dos land-

marks en la parte superior e inferior del tercer hueso me-
tacarpiano.

. Se guarda la imagen con las landmarks localizadas en la

carpeta “Estimated landmarks images”.

. Se guardan las coordenadas de las dos landmarks en un

archivo llamado “Landmarks.csv” en la carpeta “Align-
ded Images”.

. Se muestra en la interfaz en la parte izquierda la imagen

seleccionada y a la derecha la imagen alineada y con sus
landmarks localizadas.
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Tabla 4.5. Caso de uso de Ingresar la edad dsea.

CU-04 ‘ Ingresar la edad 6sea

Secuencia normal

1. El usuario ingresa la edad 6sea la cual debe estar en anos.

Tabla 4.6. Caso de uso de Seleccionar sexo.

CU-05 ‘ Seleccionar sexo

Secuencia normal

1. El usuario debe seleccionar de que sexo es el paciente al
cual desea calcular la longitud del tercer hueso metacar-
piano.

Tabla 4.7. Caso de uso de Calcular la longitud del tercer hueso metacarpiano.

CU-06 ‘ Calcular la longitud del tercer hueso metacarpiano

Secuencia normal

1. Se calcula la longitud del hueso de acuerdo al sexo selec-
cionado donde para mujeres se realiza con la ecuaciéon 3.7
y para hombres con 3.6.

2. Se muestra en la interfaz la longitud aproximada del hue-
so en milimetros.

En la Figura 4.6 se muestra la interfaz que se desarrollo en Qt Designer. En ella se
muestra la radiografia que el usuario seleccioné y la imagen alineada con las landmarks
localizadas aplicando el algoritmo creado. Adicionalmente se agregd una secciéon que per-
mite el calculo de la longitud del tercer hueso metacarpiano. Para ello se le pide al usuario
que ingrese la edad 6sea en anos del paciente y el sexo del mismo. Lo cual se logro al
obtener las Ecuaciones 3.7 y 3.6 de la secciéon 5 del capitulo anterior.
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Analizando Imagen QO 3

Ingresa Ia edad Gsea:

Localizacién de landmarks: 2 o

Buscar imagen

Lalongitud del hueso es: [52.07 mms aprox.

Figura 4.6. Interfaz que se desarroll6 para mostrar la localizacion automatica de landmarks
y calcular la longitud del tercer hueso metacarpiano.

4.1.1. Descripcién de cada elemento de la interfaz

1.

2.

Imagen radiogréafica que el usuario selecciona.

Botén que permite abrir una ventana para seleccionar una imagen radiografica al-
macenada en la computadora del usuario.

. Mensaje y cursor que aparecen cuando se esta alineando la imagen y localizando sus

landmarks. Una vez finalizado el proceso desaparece el mensaje y el cursor vuelve a
su estado original.

Imagen alineada y con sus respectivas landmarks marcadas autométicamente.

Seccion que permite al usuario ingresar la edad 6sea en anos de quien deseé calcular
la longitud del hueso en cuestion.

Se muestra el calculo aproximado de la longitud del tercer hueso metacarpiano en
milimetros.

Botones que permiten seleccionar el sexo para el calculo de la longitud del hueso.

. Mensaje que describe la funcionalidad de los botones al posicionar el cursor en ellos.

Estos mensajes aparecen en los tres botones que se encuentran en la interfaz.
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El desarrollo del algoritmo asi como las pruebas realizadas se ejecutaron en una compu-

tadora portatil con las siguientes caracteristicas: procesador Intel i7 de 7° generaciéon con
16 Gb de memoria RAM.

4.2. Discusion de resultados

La alineacién de las imagenes permitié que las landmarks se pudieran localizar de
manera adecuada. En algunos casos como es las manos de bebés o ninos con edades
de 2 a 3 anos la alineacién recortaba los huesos de los dedos, debido a que entre las
falanges proximales de cada dedo existe una separacion, asi al seleccionar la circunferencia
estos huesos quedaban por debajo del umbral que se selecciondé quedando fuera de la
circunferencia. También mencionar que se tuvo que agregar una opcién mas al algoritmo
de postura angular, ya que al tomar la densidad en la regiéon de la mano se logré que fuera
robusto a dicha propiedad.

Respecto a la aplicacion del algoritmo de eigenfaces se pudo utilizar en las radiografias
de manos de manera adecuada. Con lo que se puede notar que no solo se puede aplicar
a rostros de personas como en un principio se habia planteado, sino que el algoritmo es
capaz de reconocer la forma que se deseé una vez que las imégenes puedan ser semejantes
en sus caracteristicas, que en este caso particular fue la parte superior e inferior del tercer
hueso metacarpiano.

Al realizar las comparaciones del error obtenido con los del estado del arte, se not6 que
el algoritmo desarrollado se encuentra cerca de ellos. Una razén del por qué es un poco
mayor es que se tuvieron muy pocas imégenes en los rangos de 1 a 3 anos y de 17 a 19
anos, que es donde se tiene un error mayor en las landmarks marcadas autométicamente
con las marcadas manualmente.
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Capitulo 5

Conclusiones y trabajo futuro

5.1. Conclusiones

Se creo un nuevo método para localizar automaticamente landmarks, ademés de al-
goritmos que permiten corregir las caracteristicas de todas las imégenes de forma que se
asemejen una de la otra. También se pudo aplicar el método de las eigenfaces que es un
algoritmo ocupado generalmente en reconocimiento facial a las radiografias de manos. Al
desarrollar y concluir todo el algoritmo propuesto se considera que las aportaciones que
se hicieron en esta tesis son:

= Un método que es robusto a la escala.

= Un método que es robusto a la traslacion de la regiéon de la mano.

= Un método que es robusto a la postura angular de la mano.

= Un método para la correcciéon de contraste en radiografias de mano.

= Un método que es inmune a los artefactos circundantes en la regiéon de la mano.

Con lo anteriormente mencionado se obtuvieron varios diferenciadores con los métodos
revisados en el trabajo relacionado [28, 8, 11, 12, 10, 9|, debido a que no nombran algu-
nas de las caracteristicas anteriormente mencionadas y solo presentan imagenes bastante
similares que no se verian afectadas por su algoritmo creado.

Por lo tanto se concluye que el método es robusto a la escala ya que no importa el
tamano de la regién de la mano en la imagen radiogréafica, se modifica de manera que
todas imagenes sean similares en tamano. Es robusto a la traslacion debido a que si la
mano se encuentre a la izquierda, derecha, en la parte superior o inferior no importa, se
localiza con éxito la regiéon de la mano, ademas se eliminan los objetos que se encuentren
alrededor de dicha region y parte de la imagen que no contiene informacién util para la
bisqueda de los puntos de interés. Robusto a la posiciéon angular de la mano, ya que no
interesa si la mano este al revés, ligeramente rotada, acostada o cualquiera que sea su
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angulo de inclinacion las landmarks son localizadas. De igual forma, el método es capaz
de corregir el contraste en toda la radiografia, de manera que se pueda tener una mejor
segmentacion y ubicacion de la region de la mano. Finalmente se obtuvo un método que
localiza en su totalidad las landmarks en iméagenes que contengan objetos circundantes
en la region de la mano.

5.2. Trabajo futuro

Como trabajo futuro se pretende aplicar todo el sistema desarrollado en la estimacion
de la edad o6sea, ademas de crear un sistema totalmente automatico capaz de ser tutil a
médicos radidlogos que puedan hacer uso de el. Como se ha mencionado esto reducira
el tiempo en que el médico haga una valoraciéon en problemas de desarrollo de ninos o
jovenes adultos.

Determinar la complejidad del algoritmo desarrollado, ya que esto permitira conocer
la cantidad de recursos tanto en tiempo de ejecucion como de memoria utilizada. Y con
esta informaciéon poder realizar una optimizacion de todo el codigo escrito.

Aplicar el algoritmo al conjunto de radiografias de manos que utilizaron los autores
en el trabajo relacionado. Con esto se podra observar como se comporta el método creado
en un conjunto de imagenes diferente.

Por ultimo se buscaré tener un conjunto de imégenes con una cantidad igual entre el
rango de edades utilizados. Ya que este fue uno de los problemas que no se pudo solucio-
nar debido al tiempo y al restringido acceso que se tienen a los datos de pacientes en los
hospitales.
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Apéndice A
Articulos publicados

A continuacion se muestra el primer articulo publicado el dia 30 de septiembre del
2019 con su correspondiente constancia.

La Benemérita Universidad Autonoma de Puebla

Através de la Facultad de Ciencias de la Computacion
otorga la presente

CONSTANCIA

A: Jamid Israel Saenz Giron, Jonathan Gabriel Salazar
Roldan, Salvador Eugenio Ayala Raggi, Aldrin Barreto
Flores

Por impartir la conferencia “Determinacion del tamafio de una mano en imagenes radiograficas
utilizando landmarks” en el marco del | Congreso Internacional y IX Congreso Nacional de Ciencias de
la Computacién CONACIC 2019, del 30 de septiembre al 4 de octubre, en el auditorio Albert Einstein
de la Facultad.
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Determinacion del tamafio de una mano en iméagenes
radiograficas utilizando landmarks

Jamid Israel Saenz Giron, Jonathan Gabriel Salazar Roldan, Salvador Eugenio
Avyala Raggi y Aldrin Barreto Flores
Facultad de Ciencias de la Electronica,
Benemérita Universidad Auténoma de Puebla, Av. San Claudio y 18 sur,
Col. Jardines de San Manuel, C.P. 72570 Puebla, Puebla, México
israel.93.ig@outlook.com,
{jonasalall7, saraggi, abfver}@gmail.com

Resumen. Al estudiar y analizar imégenes radiograficas de la mano, se
encuentra que no suelen estar alineadas ni comparten una buena ecualizacion.
Debido a que las manos tienen relaciones de aspecto y angulos diversos,
encontrar de manera automatica caracteristicas, nos permitiria alinearlas y
mejorar la relacion de contraste, de este modo se facilitara el posterior trabajo
con las radiografias. Para lograr este objetivo se pro- pone un método basado
en puntos de interés o landmarks.

Palabras Clave: Procesamiento de Iméagenes, Landmarks, Set de Datos,
Radiografias, Andlisis por Componentes Principales, Pre-procesamiento,
Eigenfaces.

1 Introduccion

La localizacién de landmarks o puntos de interés en imagenes radiograficas y en
este caso en particular radiografias de manos, es un paso importante para localizar
regiones de interés que proporcionen informacién determinada, donde la mas
comin es determinar la edad oOsea [1],[2], Gtil para médicos radidlogos, para
diagnosticar enfermedades. Desafortunadamente las zonas colindantes de los
huesos de las manos resultan ser similares, por lo que se vuelve un problema
desafiante, pero ademas se encuentra otros obstaculos como son: el contraste de las
imagenes y asi como diversas anomalidades que pueden surgir al tomar y digitalizar
la radiografia. Dichos inconvenientes ocasionan que se busquen diversos métodos
para localizar landmarks, aplicando procesamiento de imagenes como se propone
en [3]. Los autores aplican un filtro gaussiano, para extraer bordes de los huesos de
la mano con la deteccion de bordes de Canny, a continuacion, segmentan los huesos
con el algoritmo Watershed y pasar la imagen a formato binario. Enseguida extraen
ejes de los dedos, formando ramas que corresponden a ejes longitudinales
aproximados. Se refinan con el fin de posicionarlos en el centro de cada dedo
analizando secciones transversales sucesivas. En el trabajo [4], se cred un sistema



automatico con el proposito de estimar la edad dsea, aplicando un método
procesamiento de iméagenes y vision por computadora. EI método para la deteccion
de landmarks, consiste en tres pasos: entrenamiento, deteccion inicial y
refinamiento; para el primero se generaron conjuntos de parches, los cuales, se
utilizaran para determinar la ubicacion de los puntos en la etapa de evaluacion,
conjuntamente se crearon formas para considerar la zona de los puntos de acuerdo
con su posicion relativa y todo el conjunto de landmarks. En el area de machine
learning también se han realizado métodos como en [5], donde la idea basica es usar
un bosque aleatorio para determinar el vector de desplazamiento de un parche de
imagen para obtener landmarks y buscar una zona especifica del hueso de la mano
como es la epifisis, la cual va determinando el crecimiento de la persona. También
se han aplicado lo que son redes neuronales convolucionales como en [6], a partir
de regresion de heatmap y configuracion espacial, la red aprende a estimar la
ubicacidn de los puntos y a eliminar informacion que ubicara de forma errénea las
landmarks. Los autores ademas de usar radiografias de manos utilizan resonancias
magnéticas de manos, encefalogramas laterales y tomografias de la medula espinal.
Finalmente, en [7], se aplican métodos como es el de esquemas de registro hibrido,
para modelar la deformacion de la imagen como un proceso de regresion gaussiano
y consideran landmarks como informacion adicional sobre deformaciones
admisibles.

En las radiografias utilizadas, hay demasiada informacidn, y parte de ésta no es
Gtil, si se considera un banco grande de radiografias, es necesario obtener las zonas
gue aportan la informacion necesaria. El detectar los puntos de interés permitira
extraer solo la informacion que lo rodea, minimizando el poder computacional re-
querido. Debido a las caracteristicas mencionadas se basé en el método de [8],[9],
el cual es mayormente utilizado para el reconocimiento de caras, llamado Eigenfa-
ces, compuesto por el analisis por componentes principales. Este documento se
muestra como localizar landmarks de acuerdo con la obtencion de informacion pre-
via que es el entrenamiento y a partir de esta, localizar de manera automatica puntos
en las zonas del entrenamiento con radiografias nuevas. Para la primera, se extraje-
ron de un conjunto de imagenes sus valores caracteristicos para crear dos eigenes-
pacios de la parte superior e inferior del hueso medio del metacarpo y continuar con
la segunda etapa Ilamada evaluacion, donde se buscara encontrar dos landmarks en
cada radiografia reduciendo la resolucion y ubicar los puntos en dicha escala, y fi-
nalmente regresar a una resolucion estandar la cual ubica los puntos de acuerdo con
la primera localizacion.

2 Entrenamiento

De [10] se tomé un grupo de radiografias, para que sirvan de entrenamiento, en el
grupo de entrenamiento se marcaron manualmente las landmarks mostrados en la
Fig. 1, los puntos que nos interesa calcular automaticamente, estas marcas nos per-
mitiran, recortar estas regiones mas adelante (Fig. 3).



Fig. 1. Colocacién Manual de Landmarks

Al analizar el banco de radiografias con el que se va a trabajar, es notorio una
variacion en el contraste de las radiografias, Fig. 2 por lo cual es necesario que se
le aplique un pre-procesamiento a las imagenes, siendo un ajuste de contraste ba-
sado en los valores del histograma. Este ajuste se realiza calculando de acuerdo con
las intensidades de los pixeles la media p y desviacidn estandar o. Para la media
maxima y minima se tiene que Medmax = p + 1.56 y Medmin = p - 1.50, este factor
se determind de forma empirica, de manera, por lo cual todas las imagenes ahora
tienen un contraste mas similar.
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Fig. 2. Distintas radiografias del banco de imagenes, donde se aprecian los distintos contras-
tes de ellas.

Ahora se puede realizar un mapeo lineal de cada valor de gris en la imagen a un
nuevo rango de 0 a 255.L0 siguiente fue realizar recortes de tamafio 13x13 pixeles
de los puntos marcados para generar los dos espacios, Fig. 3.
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Fig. 3. Recortes del hueso del metacarpo de baja resolucion, para generar los dos eigenespa-
cios, del lado izquierdo la parte superior del metacarpo, del lado derecho la inferior.

Puesto que la posicion de la mano en cada radiografia es diferente, se debe de
rotar cada recorte realizado de acuerdo con su angulo dominante 6 para posicionarlo
hasta que el nuevo angulo 6 sea cero. Lo siguiente es aplicar una méascara circular
de forma que en pasos posteriores solo se procese lo que se encuentre en el circulo
sin que ésta afecte con valores o ruido. En la Fig. 4 se muestra cdmo se rotd y aplicé
lo mencionado anteriormente, para cada espacio.
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Fig. 4. Recortes del hueso del metacarpo de baja resolucion para rotados con de acuerdo con
su angulo dominante 0 y aplicada la mascara circular.

En este punto se tienen en total 1200 imagenes, con 600 para el primer espacio
y 600 para el segundo, con lo que se procedid a Ilamar los espacios de Eigenmanos.

2.1 Meétodo de Anélisis por Componentes Principales (PCA)

Se busca representar datos de D dimensiones en un espacio de dimension inferior,
gue mejor describan la variacién, para reducir complejidad de operaciones, tiempo
y espacio. Para esto el analisis de componentes principales cumple con estas condi-
ciones, ya que se generan un conjunto ortonormal de vectores [11]. Para el entrena-
miento se tienen los siguientes pasos:

1. Setiene un conjunto de imagenes I, 2, ..., Im, cada una debe convertirse a un
vector I'y, I', ..., I'm de dimension N 2, concatenar cada vector formando una
matriz de N 2x M.

2. Obtener el vector promedio V:

1 M
=_§ (1)
b 4 M-_lf'l



3. El vector promedio se debe restar a cada imagen para obtener un nuevo con-
junto de vectores.
dPi=Ti—¥ (2)

donde conforma la matriz A = [®1 ®z ... Om] de N 2xM.

4, Calcular la matriz de covarianza C:

M
1
C= MZcpncl>,T,=AAT (3)
i=1

de N? x N?

5. Calcular los eigenvectores u; de AAT:

Debido a que AATes demasiado grande y eso no es practico, se debe buscar una
aproximacion de estos vectores.
a. Calcular los eigenvectores v; de ATA:

ATAVi = WiVi (4)

Buscar una relacion entre y; y v;. Se obtiene que:
AVi = I (5)

b. Normalizar ; de manera que ||| =1
6. Conservar solamente los K eigenvectores con méas aportacion.
7. Obtener la matriz

QT = [wy, wy, ... wy] (6)

w; = u ¢y (7)
dondej=1,2,...,K;i=1,2,..., M.
8. Proyeccion
a. Dada una imagen desconocida I,
b. Realizar
=T, —¥ (8)

c. Calcular la proyeccion de acuerdo con:
w; = uf¢i (9)



3 Evaluacion
3.1 Localizaciéon de Landmarks

Ya que se tienen las matrices de las ecuaciones 5y 6 para la parte superior e inferior
del hueso medio del metacarpo, se pasa a la evaluacién de imagenes radiograficas.

Para realizar la localizacion, se parte de reducir su escala a la nueva imagen,
delimitar la zona y localizar los puntos para que después se aumente la escala y el
proceso sea mas rapido, al buscar en la imagen original. Ya que se busca en iméage-
nes sucesivas al reducir A continuacién se plantean los pasos para realizar dicha
busqueda:

1. Se carga la imagen radiografica a evaluar M(x).

2. Cambiar el tamafio de la imagen, reduciendo a 255 pixeles el valor méas pe-
quefio y el otro reduciéndolo para mantener la relacion de aspecto.

3. Reducir a la mitad de su escala, la cual servira para buscar y localizar los puntos

caracteristicos.

Aplicar la correccion de contraste ocupada en la seccion de entrenamiento.

Se emplea un filtro pasa-bajas para reducir aportaciones de objetos alrededor.

Localizar los bordes de la imagen, mediante la deteccion de bordes de Canny.

Obtener el baricentro, que debera ubicarse dentro de la mano.

© N o g &

A partir del baricentro realizar un recorte R(x) de 60 pixeles arriba, abajo, de-

recha e izquierda.

9. Crear una ventana que servira para realizar la proyeccion de cada eigenespacio
en la imagen del paso 3.

10. De acuerdo con R(x) realizar lo siguiente:

a. Tomar una ventana del tamafio del paso 9 en la radiografia.

b. Rotar la ventana de acuerdo con su angulo dominante.

c. Aplicar una mascara circular.

d. Proyectar la ventana en su eigenespacio correspondiente.

e. Obtener w, y calcular el error de reconstruccion (10) para almacenarlo
en una matriz de errores

e = [lw, —wl| (10)

11. Localizar en la matriz de errores el valor minimo para cada eigenespacio, para



marcarlo como landmark.

4 Resultados

De la base de datos de la cual se extrajeron las imagenes de entrenamiento [9] se
tomé un total de 200 imagenes para evaluar el método propuesto. A las radiografias
entrantes, se reduce de escala y se les ajusta el contraste, esto es para que a conti-
nuacién se pueda localizar el baricentro, el cual nos permite acotar la zona de bus-
gueda ya que este siempre esta en dentro de la mano, Fig. 5. Y posteriormente se
recorta la zona donde se buscaran las landmarks, Fig. 6.

Fig. 5. Pasos iniciales para la localizacion de landmarks: a la izquierda, la entra original, a
la derecha la imagen reducida en escala, con ajuste de constarte y localizacion del baricentro.

] 10 20 30 40 50

Fig. 6. Recorte de la radiografia a partir del baricentro localizado

Sobre esta seccion de la radiografia de escala reducida, se fue extrayendo una
ventana para ser procesada individualmente, la cual en este primer paso es de menor
resolucion que la imagen original, para proyectarla en los dos eigenespacios, esta
reconstruccién nos dara un error , este nos indicara que tan diferentes son las ven-
tanas de nuestro espacio, el error lo podemos ver en la Fig. 7, la posicion donde el



error sea menor, implicara que es el punto que se busca, en este se tomara una ven-
tana con mayor resolucién y se repetira el procedimiento hasta tener toda la resolu-
cién como se puede ver en Fig. 8. La cual nos muestra los puntos de interés encon-
trados.

Fig. 7. Matrices de errores en los distintos eigenespacios, se busca el valor minimo del error
para ubicar la landmark, del lado izquierdo la parte superior del hueso del metacarpo y del
lado derecho la parte inferior del hueso del metacarpo.

100 150
do de izquierda a

. - —_ o |20 40 60 a0 0 50
Fig. 8. Localizacion de landmarks en distintas escalas, se fueron localizan
derecha.

El obtener estos puntos nos permitird acotar de una mejor manera la mano para
trabajar con ella, ya que muchas imégenes radiograficas incluyen bordes u otros
objetos que no aportan informacién como las mostradas en Fig. 9.

Fig. 9. Ejemplos de radiografias que contienen objetos extrafios.



4  Conclusiones y trabajos futuros

En este trabajo se desarroll6 un método para obtener de manera automatica land-
marks, estos puntos que se localizaron permitiran acotar un area en las radiografias
la cual es la que trae la mayor aportacion de la edad dsea, esta se utilizara para seguir
desarrollando un trabajo para detectar la edad dsea de manera automatica. En un
futuro se aplicara este mismo método para marcar mas areas en la mano, con el fin
de refinar las zonas de donde se extraera la informacion, siento estas la parte inter-
media de los huesos tanto de las falanges proximales como de los huesos del meta-
carpo, el poder calcular la edad 6sea de manera automatica y eficiente, es importante
ya que en la radiologia es necesaria para detectar sintomas o enfermedades en me-
nores de edad y atender enfermedades que en el futuro dafien la salud del menor
siendo las mas comunes: trastornos de crecimiento, problemas ortopédicos, enfer-
medades a nivel hormonal, entre otras.
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Resumen En este articulo se propone un método nuevo de localizacién
automatica de landmarks en imagenes radiograficas que es robusto a cambios en
posicién, postura angular, tamafio y contraste. Proponemos un método de
estimacion de la posicién de la mano en una imagen radiografica, basado en una
mejora iterativa del calculo del centro de masa. Se propone, ademas, un algoritmo
basado en cambio de densidad para estimar el tamafio de la mano en la imagen.
Asi mismo, pre- sentamos un método fundado en la direccién de los gradientes
de la imagen para realizar la estimacién de la postura angular de la mano.
Finalmente, presentamos un enfoque multiescala, que utiliza eigenespacios, para
realizar la localizacién automéatica de las landmarks. Los resultados
experimentales demuestran que el método propuesto consigue un error similar al
de los métodos actuales, pero con la ventaja de la robustez a las variaciones en
posicién, postura angular, escala, y contraste de la region de interés.

Keywords: Landmark localisation, eigenfaces, radiographic image registration

1. Introduccién

La variacién en apariencia existente en las imagenes radiograficas representa un
problema desafiante. Esto debido a diversos factores como el contraste, el cual no
permite distinguir correctamente los huesos, el tamafio relativo de la mano en laimagen,
la posicion y postura angular de la mano, la variacién particular de cada individuo en
la forma de las estructuras éseas, y la intromision de artefactos y otros objetos ajenos a
la mano alrededor de los huesos y de la regién de interés. La localizacidn de landmarks
es utilizada para buscar regiones de interés en distintas imagenes médicas tanto en 2D
como son las radiografias y en 3D que corresponden las iméagenes de resonancia
magnética. En lo que respecta a la deteccion automatica de landmarks en iméagenes de
manos, se han propuesto métodos como en [1] donde proponen la localizacién de
puntos en radiografias al realizar de una blsqueda a diferentes escalas de la misma
imagen, por medio de parches y al proyectarlos en un subespacio lineal para determinar
si es semejante a las imagenes utilizadas en el entrenamiento realizado, y asi ubicar las
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landmarks, este método lo utilizan dichos autores en imagenes 2D y 3D. En [2] se
utiliza el método de machine learning de bosques aleatorios en conjunto con el método
de modelo de forma precisa y ampliamente utilizado en imégenes de rostros, para ello
crean distintos modelos de apariencia de la mano y por medio de los bosques aleatorios
se va seleccionando la regién donde se encuentran las landmarks. De manera similar,
en [3] utilizan los bosques aleatorios para localizar landmarks e identificar las zonas
similares en las cuales los puntos podrian localizarse, y hacen uso de imagenes tanto en
2D como en 3D. Siguiendo el uso de bosques aleatorios, en [4], lo utilizan para modelar
su regresor local basado en apariencia, combinar la informacién de apariencia de la
imagen con la configuraciéon geométrica de landmarks para ir localizando distintos
puntos, también en imagenes 2D y 3D tanto en manos como en radiografias cefélicas
laterales e imagenes de cuerpo completo. En [5] se utiliza otro método de machine
learning, las redes neuronales convolucionales (Convolutional Neural Networks) en
conjunto con el método de mapas de calor por regresion (Regressing Heatmaps) para
imagenes de manos en 2D y 3D, en el cual proponen una nueva arquitectura con las
redes neuronales convolucionales Ilamada Spatial Configuration-Net (SCN). En afios
recientes los autores en [6] utilizan su arquitectura SCN al localizar landmarks con un
error bajo y ademas con un conjunto limitado de entrenamiento para dicha localizacion.
Los métodos mencionados, realizan la localizacién de las landmarks y reportan errores
promedio de unos pocos milimetros, sin embargo, la mayoria de ellos resuelven el
problema de la localizacién cdmo una optimizacién local [2], y no global, en donde la
busqueda debe realizarse muy cerca del lugar donde yacen las landmarks. Algunos
otros, aunque con localizacion global [1], no reportan robustez a la escala y la rotacion.
Por esta razon el método aqui propuesto busca primero encontrar la mano completa en
la imagen, normalizarla en tamafio y en postura angular para finalmente realizar la
busqueda de las landmarks. Por lo tanto proponemos un método nuevo multiresolucion
para la localizacién automatica de landmarks que es robusto a la posicidn, postura
angular, y escala de la mano. Hemos evaluado el nuestro método localizando
automaticamente dos landmarks en el tercer hueso metacarpiano, uno ubicado en la
parte superior y otro en la parte inferior del hueso mencionado.

2. Descripcion general del sistema

El método propuesto consiste en dos etapas principales: entrenamiento y evaluacion.
Para las dos etapas se determina la ubicacion del baricentro de la mano, el cual nos
permite estimar la regién de la mano para eliminar objetos innecesarios que puedan
aparecer en la region de la mano. El siguiente paso es encontrar automaticamente la
region de interés donde se encuentre la mano para posteriormente aplicar una
correccion de contraste en la regién central de la mano que permita tener un contraste
parecido en dicha region de la mano tanto en las imagenes del conjunto de
entrenamiento como en la imagen de evaluacion en la que se desea realizar el proceso
automatico de la localizacién de las landmarks. El paso siguiente sera corregir de forma
automatica la postura de la mano (angulo) utilizando para ello un algoritmo de
reconocimiento automatico del angulo dominante de los gradientes de intensidad de la
imagen dicho algoritmo es propuesto en este articulo. En la etapa del entrenamiento
cada imagen se marca manualmente con dos landmarks, una en la parte superior y la
otra en la parte inferior del tercer hueso metacarpiano. Dichas landmarks servirdn como
puntos de referencia centrales para extraer dos regiones de interés alrededor de cada
una de estas dos landmarks. El algoritmo de deteccidn que se propone en este articulo
es multiresolucion, con el objetivo de agilizar el proceso de busqueda de cada una de
las dos landmarks. Primero, se realiza la basqueda de una de las landmarks en una
resolucion muy baja y posteriormente en resoluciones cada vez mas altas. En la practica
utilizaremos una piramide de tres resoluciones distintas. Por tanto, tendremos una
regién de interés alrededor cada la landmark por cada una de las tres resoluciones. Se
utilizard el método de las eigenfaces [7] para representar cada una de las tres regiones
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de basqueda para cada una de las dos landmarks. Con dicho método podemos comparar
0 proyectar en el subespacio lineal generado por el método de las eigenfaces alguna
region candidata al momento de hacer la basqueda y comprobar si el subespacio de las
eigenfaces es capaz de generar una reconstruccion adecuada de la regién. La blsqueda
serd comenzada en la menor resolucion y terminara en la de mayor resolucion, y las
regiones de busqueda alrededor de la landmark en cuestion abarcaran una regién mas
pequefa de la mano conforme cambiemos a una resolucién mayor. Esto se observa en
la figura 1.

Entrenamiento

“ m Eigenespacios
—

\l/ | Eicusiar ] S
Nl - Etiquetar S
Alineacién de Crear [
e — — >» | manualmente . . —
la imagen | eigenespacios
i __landmarks
Evaluacion

Localizacion

de las landamrks

{Alineacic’)n de ’ Busqueda |

| laimagen . multiescala |
Figura 1. Diagrama a bloques del método propuesto para la localizacion automatica de
landmarks.

3. Meétodo propuesto

3.1. Descripcién General del proceso de Alineacion de Imagen

Debido a que el método de las eigenfaces funciona mejor cuando las imagenes de
entrenamiento son parecidas entre si, se requiere realizar un pre acondicionamiento de
las imagenes de entrenamiento con el objetivo de que todas ellas tengan el mismo
tamafio de imagen, y ademas, la regién de la mano aparezca con la misma
postura (tanto en posicién, cdmo en angulo) y con una escala uniforme en todas. Asi
mismo, también se busca uniformizar el contraste de la region de interés dentro de la
mano. En pocas palabras, se realizara” una alineacidn de las imagenes de entrenamiento
en cuatro aspectos diferentes: traslacion, rotacion, escala y contraste. De esta manera,
llamaremos I(m, n) a la imagen original, y 19(m, n) a una imagen intermedia alineada
en posicion, escala y contraste. La imagen de salida de dicho algoritmo es una imagen
cuadrada de 256x256 pixeles donde la mano se encuentra centrada y corregida en
contraste. El ultimo paso de la alineacion de la imagen es realizar una correccion de la
postura angular de la manoy tener la imagen I5(m, n).

3.2. Segmentacion de la mano

En esta seccion se busca obtener imagenes segmentadas que nos permitan disminuir las
diferencias entre cada una de ellas. Primero se modifica el tamafio de la imagen de
entrada I(m, n), al determinar su dimensién mas pequefia y cambiarla a 256 pixeles. La
otra dimension se modifica a un valor proporcional p, para obtener una nueva imagen
IP(m,n). Lo siguiente es localizar el baricentro de la mano by, (seccion 3.3). Después se
eliminan los objetos alrededor de la mano (seccion 3.4) para obtener la imagen 1(m, n)
y el radio de la mano rc. Se continua al ubicar el baricentro en la imagen de entrada I(m,
n) al multiplicar b, por el valor proporcional p y multiplicar dicho valor por el radio r.
para aplicarle una mascara binaria M(m,n) circular a la imagen. Se procede a realizar
un corte sobre I1(m,n) y obtener la regién C(m, n) siendo el centro geométrico de la
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imagen el baricentro (my,ny). Se cambian las dimensiones de la region a 256x256 pixeles
para obtener la imagen F(m, n). Finalmente la imagen se corrige en contraste para
obtener 19(m, n). Lo anterior se muestra en la figura 2.

I(m,n 1?7 (m., n) Estimacion del baricentro vy = I(m. 71)

¥ region de la mano

by = pb,

- »
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b
R
I(m,n)
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I'J(n.n) «{ '}Ji?'}("‘ ! Qﬁim,‘
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Figura 2. A partir de I(m, n) se modifican las dimensiones para localizar el baricentro bn, la
region de la mano en conjunto con rc y trasladarlos en I(m,n).Se continua aplicando un corte
dentro de la imagen I(m, n) creando C(m, n), ademas se cambian sus dimensiones para tener F(m,
n). Por Gltimo se realiza una correccién de contraste y obtener la imagen 19(m, n).

3.3. Estimacion del baricentro de la regién de la mano

Se propuso localizar el baricentro, ya que a partir de éste se podra dibujar una
circunferencia que nos permitira obtener solo la regi6n de la mano. Para ello se
selecciond un radio inicial al considerar las manos mas grandes, con el fin de ir
reduciéndolo. Lo siguiente es obtener los bordes y localizar el baricentro por primera
vez para tener una aproximacion y trasladarlo con la misma posicién en la imagen
inicial I(m,n). Se continta con corregir el contraste de la imagen. A continuacion se
repite la deteccion de bordes con la imagen resultando una nueva imagen Ex(m, n).
Ademas de volver a localizar por segunda vez el baricentro en Ez(m, n). A partir del
punto ba = (Ms2, Nb2) Y siendo éste el centro, se dibuja una circunferencia de radio r para
comenzar el ajuste en la posicion del baricentro. Asi se inicia por localizar dentro de la
circunferencia y guardar la posicion del baricentro en la variable b, e ir reduciendo el
radio en 10 pixeles, repitiendo la localizacién del nuevo baricentro y guardarlo en
bh=(ms3,Ns3), como se muestra en la figura 3. Ademas de tener dos condiciones de paro
al ubicar el punto. Para la primera se mide la distancia euclidiana entre ba y b, y si es
menor o igual a 1 pixel, se detiene la localizacion. Para la segunda condicion se tomé
en consideracion que a partir de que el radio llegara al valor de 30 pixeles se detenga la
localizacion. Al cumplirse una de las dos condiciones se mantiene la ubicacién final de
bn.
E>(m,n) E>(m,n) Es(m,n)

(mp2, np2) (mp2, np2) (12, nip2) (mia, ng3)
3 h3

(b3, 1003)

G\ (M3, Mb3) v 7%
v SEREL 7 %7 (w2, np2)
34 >

5

Figura 3. Localizacion del baricentro en la region de la mano en la imagen Ex(m,n). El punto
(mb2,nb2) representa el punto anteriormente ubicado y (mos,nb3) el nuevo baricentro localizado,
ademés de la reduccion de la circunferencia para la bisqueda del baricentro final by.

3.4. Estimacion de la region de la mano
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Se busco eliminar objetos alrededor de la mano ya que no aportan informacion en la
busqueda de landmarks. Se comienza al asignar a la constante ¢ un valor de 1.32.
Continuamos creando dos conjuntos, uno de radios R con 18 elementos, por lo que para
ri € R se calcula r; =30c" y el segundo para &reas de cada elemento del conjunto de
radios. Se prosigue con un tercer conjunto M que contiene las 18 imagenes
rectangulares conformadas por mascaras binarias donde el interior de la circunferencia
se conforma por valores de 1 y en el exterior valores de 0. Continuando se multiplica
la imagen de bordes E(m, n) por cada elemento del conjunto M para crear el conjunto
Mp . Para formar el conjunto H que contiene coronas circulares formadas por la resta
absoluta de la imagen binaria rectangular de bordes MEg; por su elemento posterior
Mkei+1 (figura 4) a excepcién del primero elemento H; conformado por la primera
imagen de bordes binaria con la mascara circular Mg,. De manera similar se crean
coronas circulares pero en el conjunto de areas A, donde el primer elemento del nuevo
conjunto corresponde a Ha1 = A1 y realizando |A; - Ai+1]. Por lo tanto para cada Hi
€ H y Hai € Hy, se calcula Di =Hi/H,; para Di € D. Por consiguiente se seleccioné un
valor umbral que permita conocer en que circunferencia se encuentra la mano. Para
facilitarlo se normalizaron todos los valores del conjunto D al ordenarlos de mayor a
menor y se encontrd que al considerar los dos primeros maximos del conjunto siendo
D1, Dy, se tiene una mejor consideracion del umbral, asi se obtiene el valor promedio
m de los valores antes mencionados y se normaliza todo el conjunto D al dividir cada
elemento D; entre m , creando el conjunto E. Para poder concluir con un valor umbral
de 0.2. Asi para cada nueva imagen, se obtiene su conjunto E y conocer que
circunferencia debe aplicarse. Esto se realiza con las variables contador y rc. Los pasos
posteriores se muestran en el algoritmo 1.

Hy Ho Mpe  Hz A, Hy  ag, Hy Mps
B W » Yy »@»

M M

Hig

Figura 4. Creacion de las coronas circulares con la imagen de bordes E(m, n), la cual se inicia
con el baricentro by, siendo el centro y comenzar con el radio Mg, para formar el primer elemento
H, se continua con la corona formada por H, hasta formar la corona Hyg.

Algoritmo 1: Estimacidn de la region de la mano basada en cambios de densidad
usando una region circular creciente.
Entradas: Imagen I(m, n), Imagen de bordes E(m, n) y baricentro (mp, no).
Salidas: Imagen de la mano con su circunferencia contenida I (m, n), radio de la
circunferencia re.

1inicio

2 Inicializar ¢ = 1.32.

3 Crear el conjunto de radios R = {ry, r, r3, ..., rig|ri = 30c"}.

4 Crear el conjunto de areas A = {Ay, Az, As, ..., AiglAi = 2},

5 Crear el conjunto de imagenes binarias
M = {Mi(m.n), Mz(m, n), ..., M1g(m, n)}.

Realizar Mg = {E(m, n)Mi(m, n)|Mi(m, n) € M}.

Crear el conjunto de coronas circulares H = {H1, Hp, ..., Hig}.

Crea el conjunto de areas de las coronas circulares Ha = {Ha1, Ha2, ..., Ha1s}.

Calcular la densidad de area de cada corona circular D = {D1, D, ..., D1g}
mediante: Di = Hi/Hai

© ® N o
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10 Ordenar de mayor a menor las densidades D.

1 Obtener el primer Dy y segundo D> méaximos de D.

12 Calcular el valor promedio m al realiza: m=(D1+D2)/2 .

13 Normalizar todas las densidades de D con E = {E1, E, ..., E1g|Ei = Di/m}.
14 Sea contador =0y r.=0.

15 para cada elemento de E  hacer

16 si para cada elemento E;=< 0.2 entonces
17 re « contador.

18 break

19 sino

20 contador € contador + 1

21 fin

22 fin

23 Seleccionar el nimero de circunferencia r. final, en R.
2 Realizar Iz (m, n) = M (m, n){m, n), donde M (m, n) tiene radio ..
2 fin

3.5.  Correccién angular de la imagen de la mano

Se propuso un método que nos permita corregir el angulo de la imagen de la mano. Se
inicia con obtener los gradientes verticales y horizontales de la imagen 19(m, n) también
se aplica una mascara circular binaria a la imagen y obtener I™(m, n). Lo siguiente es
calcular su histograma polar con un total de 360 vectores, después se crean los vectores
hiparai=1, 2, ..., 360, donde cada uno corresponde a la suma ponderada de una ventana
gue comprende a los vectores de i a i + 90" del histograma polar. A partir de los vectores
hi se busca el vector con magnitud méaxima hmaa. Se prosigue por dibujar una linea
perpendicular y localizar un segundo vector maximo hmaxz €n la regién opuesta al
primer vector maximo. Se continda por hallar el vector hy de los vectores hmaxi ¥ hmaxe.
En algunas ocasiones al hallar el vector maximo y corregir su angulo no se tenia el
resultado esperado. Por lo tanto se decidi6 crear un método que permita medir la
densidad en la regién de la mano y poder corregir el angulo de manera correcta. Asi se
inicia por aplicar una méascara circular binaria a la imagen 19(m, n), con didmetro d. de
longitud un cuarto de dicha imagen y centrado en el centro geométrico para obtener
19(m, n) y se divide en dos mitades al dibujar una linea perpendicular al vector hy el
cual se ubica en el centro geométrico de 19(m, n), donde la primera mitad es C1(m, n) y
la segunda Cz(m, n), asi mismo se selecciona un parche P (m, n) de tamafio un cuarto
del tamafio de la imagen 19(m, n). Para todos los pixeles (m, n) de Cy(m, n), se centra el
parche P (m, n) en (m, n) y se calcula el valor p solo si el pixel cumple que (m, n) > g
donde g e ir guardando cada valor p en el conjunto Py. Para Cz(m, n) también se realiza
el mismo proceso anteriormente mencionado para formar el segundo vector 2. Por otra
parte se obtiene el valor promedio 71 del vector r1 y el valor promedio 7 del vector r».
Finalmente si 71 > 7, y ademds el vector hy se encuentra en la mitad C:(m, n) se rota
laimagen 180°y se tiene la imagen 1:5(m, n), en otro caso si hu se encuentra en la mitad
Co(m, n) se rota la imagen 180° y se tiene la imagen 1:5(m, n). Se muestra en el algoritmo
2 con lo anteriormente mencionado.

Algoritmo 2: Correccién angular de la imagen de la mano

Entrada: Imagen I¢(m, n).

Salida: Imagen corregida en angulo K(m, n).
1inicio
2 Aplicar una méscara circular binaria I™(m, n) a 19(m, n).
3 Obtener el histograma polar de los vectores de gradiente de cada uno de los

pixeles de 1™(m, n).
4 Crear y obtener su histograma polar del conjunto H donde h; corresponde a la suma
ponderada de los vectores del histograma de paso 2, al tomar una ventana de

vectoresiai+ 90
5 Obtener el vector con mayor magnitud hmax del histograma del paso 4.

6 A partir de hmax: dibujar una linea perpendicular y localizar hmax en la region
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opuesta al primero vector maximo.

7 Hallar el vector hy con maxima magnitud de los vectores hmaxt Y hmaxe.

8 Aplicar una mascara circular binaria de radio dc y dimensiones de un cuarto de
sus dimensiones a I™(m, n) para obtener 19(m, n).

9 Ubicar en el centro geométrico de la imagen 19(m, n) a hy para dibujar una linea
perpendicular a dicho vector y dividir en dos mitades C1(m, n) y C2(m, n) la
maéscara circular del paso 8.

10 Obtener el valor promedio g de todos los niveles de gris de Id(m, n).
11 Sea j =1 que corresponde a la primera mitad de la circunferencia del paso 9.
12 repetir

13 para cada (m, n) de C;(m, n) hacer

14 si (m, n) >= g entonces

15 Tomar P(m,n) de tamafio 1/4 de las dimensiones de [(m, n) y
centrada en (m, n).

16 Hacer s =Y, , P(m, n).

17 Almacenar sen S;.

18 fin

19 fin

20 j=j+1

21 hasta que j =2; B 3

2 Obtener el valor promedio p1 de S1 y p2 de Sp.

23 si p1 > pp entonces

24 si hyresta ubicado dentro de Ci(m, n) entonces

25 Rotar 180° la imagen 19(m, n) y obtener I3(m, n).
26 fin

27 sind

28 si hyresta ubicado dentro de Cy(m, n) entonces
29 Rotar 180° la imagen 19(m, n) y obtener I5(m, n)
30 fin

31 fin

32fin

3.6. Etapa de entrenamiento

Por cada landmark, se realiza la construccion de 3 subespacios lineales usando el
método de las eigenfaces. Se deben etiquetar manualmente un conjunto de imagenes
con las 2 landmarks propuestas. Este etiquetado se realiza en las imagenes de mayor
resolucion. Cada subespacio o eigenespacio esta formado por eigenimagenes de 32x32
pixeles para cada uno de los tres niveles de blisqueda. Las imagenes en cada nivel de
busqueda son de 64x64, 128x128 y 256x256 pixeles. Por las imagenes de
entrenamiento, sabemos que la posicion probable de la landmark esta dentro de una
region rectangular cuyos limites podemos determinar. El limite izquierdo corresponde
ala coordenada horizontal de la landmark posicionada mas hacia la izquierda. El limite
derecho corresponde a la coordenada horizontal de la landmark posicionada més hacia
la derecha. El limite superior corresponde a la coordenada vertical de la landmark
posicionada mas hacia arriba. El limite inferior corresponde a la coordenada vertical de
la landmark posicionada més hacia abajo en las imagenes de ejemplo. Esta delimitacion
nos permite crear una region de blsqueda rectangular Rs(m, n) dentro de la imagen
13%(m, n) tomando los siguientes pixeles como vértices para construir la region: superior
izquierdo (29, 12), superior derecho (38, 12), inferior izquierdo (29, 36), inferior
derecho (38, 36), teniendo dimensiones de 24x9 pixeles, para la landmark superior. Para
la inferior, selecciona una region de blsqueda rectangular D3(m, n) dentro de la imagen
13%(m, n) tomando los siguientes pixeles como vértices para construir la regién: superior
izquierdo (27, 29), superior derecho (38, 29), inferior izquierdo (27, 49), inferior
derecho (38, 49), teniendo dimensiones de 20x11 pixeles.

1 2 3 1 2 3
3.7. Busqueda de la landmark en diferentes niveles de resolucion
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En esta etapa se tiene como objetivo la busqueda de la landmark en diferentes
escalas, ya que se cuenta con la imagen de la region de la mano en 3 diferentes tamafios.
Primero se inicia con la imagen 15(m,n) de 64x64 pixeles, también se tiene definida la
region de busqueda Rs(m, n) dentro de dicha imagen. Se realiza la primera localizacion
de la landmark I3 (seccion 3.7.1). Lo siguiente es redimensionar Is en la imagen 1,°(m,
n) de 128x128 pixeles, al realizar esto la landmark equivale a una region cuadrada de
2x2 pixeles, pero agregando 2 pixeles a cada lado de la regién siendo de dimensiones
6x6 pixeles que se utilizard& como regién de blsqueda Rz(m, n) para localizar I..
Repetimos la blsqueda teniendo una mejor posicién de la landmark. A continuacién I,
se redimensiona en la imagen 1:5(m, n), por lo tanto se obtiene una regién de busqueda
también de 2x2 pixeles, agregando 2 pixeles a cada lado para formar Ri(m, n).
Finalmente se repite la localizacion de la landmark en la imagen 1:5(m, n) y la region
de busqueda Ri(m, n), localizando la landmark I, dentro de la imagen con mayores
dimensiones 1:5(m, n) y ubicada en el hueso medio metacarpiano correspondiente. Se
muestra de manera gréafica la blsqueda de la landmark en diferentes escalas en la figura
5.

7. -
3 Ro(m, n)

I3 (m,n 15(m,n) I7(m,n)

Figura 5. Al localizar la posicién de la landmark Is en la imagen Is(m, n) se redimensiona el
punto en la imagen I2° siendo una region de bdsqueda Rz(m, n), y se repite la blsqueda, para
localizar el punto I, el cual se redimensiona en laimagen 11%(m, n) obteniendo una nueva region
de busqueda Ri(m, n), repitiendo la blsqueda del punto en Ri(m, n), para localizar la landmark
final 1.

3.7.1 Proyeccion de parches en el subespacio de las eigenfaces La blsqueda de la
landmark solo se realiza en R(m, n). Lo primero es a partir del primer pixel de R(m, n)
y siendo éste el centro se toma un parche P(m,n) de tamafio de 32x32 pixeles, lo
siguiente es aplicar el algoritmo PCA al convertir P(m, n) en un vector columna @ y
restarle el vector promedio ¥, después se proyecta en el subespacio lineal
correspondiente Q de acuerdo al nivel de resolucion de I15(m, n) y sumarle el vector ¥
para obtener el vector columna ®. Posteriormente se obtiene un error de reconstruccion
e =||® — ®||. Esto se realiza con todos los pixeles de R(m, n) para cada uno se obtiene
un error de reconstruccién y se guarda en un mapa de errores E, donde la posicién (m,
n) de dicha mapa corresponde al pixel utilizado en R(m, n). Una vez finalizada la
blsqueda se determina la posicién minima al calcualr | = argmings, 1,y E(im, I»). por lo
cual | es la posicién donde se ubica la landmark dentro de la imagen 15(m, n). Estos
pasos se muestran en la figura 6.

I*(m,n .
' FEEIE

|
—_——

. | 5 QP +

A

l=arg min E(l,,,1,)—>
(Imsln)

Matriz de la Vector

ssann
panes

A

i YH

genimagen promedio




Figura 6. A partir de la region R(m, n), se inicia en el pixel 1y siendo éste el centro se toma un
parche que se convierte en un vector columna @ el cual se proyecta en Q, para obtener & y
calcular la norma e de los dos vectores y guardarlos en E. Una vez finalizada toda la
reconstruccion de la regién R(m, n) se busca la posicién minima en E que corresponderd a la
landmark | en el hueso medio metacarpiano.

3.8.  Métricas de evaluacién

Para determinar el error se tuvo que buscar informacién que nos pudiera dar la longitud
en milimetros del tercer hueso metacarpiano en diferentes rangos de edad y por sexo,
el cual se obtuvo de [8]. Un problema es que el rango de edad en el que se trabajo para
el algoritmo fue de 1-19 afios, pero la informacion proporcionada es de 3-19 afos, asi
se tuvo que realizar un ajuste por minimos cuadrados. La funcién obtenida para
determinar la longitud del tercer hueso metacarpiano es de la forma:
l=a—-be % Q)

donde e, corresponde a la edad dsea. Asi se tiene una funcion de longitud del hueso para
mujeres L3M,’;m y de hombres L3M;7,,, Quedando de la siguiente manera:

L3M™ = 86.85—66.94¢~0-06¢ )

L3M/ = 66.77—44.15¢ 011 ©)

Al conocer la longitud del hueso en milimetros con (2) y (3) se buscé el nimero de
milimetros en un pixel con su respectiva longitud en pixeles obtenida por las landmarks
marcadas manualmente en su correspondiente sexo donde para hombres es L3M}}, y

para mujeres L3M£x, quedando de la siguiente manera:
mm_per_pxm=L3M;, | LM 4
mm_per_pxm=L3M,,, / L3M/, (5)

Por lo tanto para cada imagen evaluada se calcul6 su respectivo valor mm per_px
dependiendo del sexo y se multiplica por su error en pixeles ey por lo que de esta
manera obtenemos el error en milimetros emm como:

emm = (Mmm_per_px)epx (6)
Finalmente se obtiene el error promedio e en milimetros de acuerdo a
eP=(1/n)Yi~; eimm , donde n = 250.

4. Resultados experimentales

En la tabla 1 se muestra el error estimado al marcar las landmarks automaticamente por
nuestro algoritmo en conjunto con otros errores obtenidos por autores con métodos en
localizacion de landmarks en imagenes radiograficas de manos. Para obtener el error
se obtuvo la distancia residual que consiste en comparar las imagenes marcadas
automaticamente con imagenes marcadas manualmente por un humano. Para esto se
ocuparon 250 radiografias que no pertenecen al conjunto de entrenamiento.

Tabla 1. Error obtenido y los que se presentan en el estado del arte.

Autores Error (Promedio + Desviacion estandar) mm
Doner et al. [1] 0.77+0.64
Lindner et al. [2] 0.61
Payer et al. [9] 1.13+£0.98
Stern et al. [5] 0.80 £0.91
Urschler et al. [4] 0.80 £0.93
Payer et al. [6] 0.66+0.74
Propuesto 1.15£1.07

4. Conclusiones



En este articulo se ha presentado un método para la localizacién automaética
de landmarks en radiografias de manos, el cual ubica dos landmarks en el tercer hueso
metacarpiano, lo cual es posible al tener las imagenes lo més parecidas posibles
entre si. Para esto se tomaron en consideracion caracteristicas como el contraste,
la rotacion, traslacion y escala de cada imagen. Nuestros resultados muestran que
nuestro método tiene un error de 1.15 1.07 mm similar a los del estado del
arte como son: [1], [2], [3], [4], [6]. Asi consideramos que nuestras contribuciones son:
1.Un método para la ubicacion de la regién de la mano en las radiografias, 2.Un método
para corregir la posicién angular de la mano, 3.Un método para la correccién de
contraste. Como trabajo futuro se pretende ocupar este método para obtener regiones
de interés que contengan las zonas de las epifisis en los huesos metacarpianos y los
huesos carpa- les, los cuales son Utiles para la estimacion de la edad 6sea. Donde se ha
observado que un error minimo en la localizacién de landmarks permite tener una mejor
estimacion de la edad Gsea.
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