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Resumen

Presentamos un algoritmo de registro de imégenes basado en estrate-
gias evolutivas como técnica de optimizacién. Se propone el uso de una
pirimide Gaussiana, es decir, las imagenes a registrar son multiescaladas
y filtradas en un proceso descendente; posteriormente son registradas de
manera ascendente. Al comparar con métodos de gradiente nuestra técnica
mostré ser mas robusta e insensible al ruido.

1. Introduccion

El registro de imagenes es una técnica de gran importancia dentro del proce-
samiento digital de imagenes. Es utilizado para alinear espacialmente una o mas
imagenes adquiridas en instantes de tiempo diferentes, desde perspectivas dis-
tintas, o mediante varias modalidades. Su aplicacién ha resuitado en una her-
ramienta de gran utilidad en varias areas, entre las que destacan la vision com-
putacional, el procesamiento de datos adquiridos remotamente y la medicina, en
esta ultima es utilizada con fines de diagndstico de enfermedades principalmente

[1].

La computacién evolutiva estd formada por un conjunto de técnicas de op-
timizacién estocdstica entre las que encontramos a los algoritmos genéticos, la
programacién evolutiva y las estrategias evolutivas. Estas ultimas se destacan
del resto debido a la facilidad con que son implementadas y al gran porcentaje
de éxito que se obtiene en sus aplicaciones [7]. En el presente trabajo exploramos
la aplicacién de las estrategias evolutivas al problema de registro de imagenes
(una descripcion mas completa desarrollada por los autores se encuentra en [4]).
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2. Registro de Imagenes

Matematicamente afirmamos que un par de imagenes Li(x), Iy(x) s .
cuentran registradas, si podemos encontrar una transformacién T(x), tal qn.
Ue

la siguiente igualdad se cumpla

11 [T (X)] = Ig (x) (l)

A lo largo de este trabajo, llamaremos a I,(x) imagen de referenciq, Iy
imagen objetivo, T(x) es una transformacidn de coordenadas que toma sy 4, X)
mento x de Z2 en el caso de iméagenes bidimensionales, o de Z3 para arregglz-
de imdgenes o imdgenes tridimensionales. La imagen I; [T (x)], se denOmins
imagen de prueba y representa el resultado de aplicar la transformacigp T(xz;
a la imagen de referencia. Los valores de intensidad de la imagen de Prueby
se calculan mediante interpolacién numérica sobre los puntos con coordenagsg
enteras de la imagen de referencia pudiendo utilizar para ello interpolacigp por
splines o simplemente interpolacién lineal, dependiendo del grado de exactityq
que se quiera obtener.

La ecuacién 1, representa una igualdad entre matrices. en la que cada entrad,
se hace corresponder con un punto de la imagen, y el valor numérico de dicha
entrada mide la intensidad del punto de la imagen asociado a ella.

Si la transformacién de coordenadas T'(x) puede ser definida mediante yp
conjunto pequeiio de pardmetros § = [61,- .- ,6m] (como supondremos en el resto
de este trabajo), el registro se denomina registro paramétrico y el problema se
reduce a encontrar los valores de los componentes del vector § que aproximen
de la mejor manera la ecuacién 1. Entre tales transformaciones encontramos
las transformaciones afines las cuales pueden expresarse como la multiplicacién
de una matriz cualquiera por el vector de coordenadas x mads un vector de

traslacion

T0.x) = Ax+t (2)

La matriz A puede considerarse como la composicién de transformaciones
matriciales mas simples [3]

A =RSC

R es una matriz de rotacién, S es una matriz de escalamiento y C es una
matriz de cizallamiento. La factorizacién de la matriz A no se realiza necesari-
amente en ese orden.

Las transformaciones afines son de gran utilidad en el registro de imagenes
debido a la composicién de operaciones que engloban.

A partir de la ecuacién 1. podemos definir un valor residual sobre cada pu
de la imagen objetivo de la siguiente manera

nto

T(X,‘) = 11 [T(3 x,-)] = Ig(x,‘)

i=1,....N. Siendo N el niinero de puntos de la imagen objetivo.
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Los algoritmos de registro buscaran minimizar este valor paré cada punto
de la imagen objetivo.

3. Estrategias Evolutivas

Las estrategias evolutivas son técnicas de optimizacién estocdsticas que imi-
tan los procesos evolutivos de las especies en la naturaleza [5],[6]. Estan basadas
en una poblacién de individuos (cada uno de los cuales representa una posi-
ble solucién al problema de optimizacién) sobre la cual se aplican operadores
genéticos probabilisticos como la recombinacion y la mutacién, para dirigir la
busqueda hacia el 6ptimo mediante la seleccién de los mejores individuos gen-
erados durante el proceso. Las estrategias evolutivas buscan encontrar el vector
de parametros §°* que maximice la funcién objetivo f(6) : R™ — R

Cada individuo es representado a través de dos vectores m — dimensionales

I=a=[00]= [B1,---0m, 01, Om]

El vector 8 se denomina vector de variables objetivo y estad compuesto por
los pardmetros sobre los cuales se desea optimizar. El vector o se denomina
vector de variables de control, cada componente de este vector se asocia con un
componente del vector objetivo y se utiliza como argumento para la aplicacion
del operador de mutacion.

A partir de un conjunto de individuos. definimos las poblaciones de padres
e hijos como

Poblacién de Padres = P,= {ai, wna,}, Ppelt

Poblacién de Hijos = Pp = {a), Y )

Se asocia a cada individuo un valor real denominado aptitud a través de
una funcién ® que toma como argumento el vector de variables objetivo del
individuo, y que debe representar la calidad del individuo como solucién al
problema de optimizacion, de manera que los mejores individuos tengan un
valor de aptitud mas alto que los peores. Generalmente ® ser4 igual a la funcién
objetivo que se busca maximizar, cumpliéndose la siguiente igualdad

d(a) = f(6)

en donde 0 es el vector de variables objetivo del individuo a.

El operador de recombinacion 7 : I¥ — I*, permite generar la poblacién de
hijos a partir de la de los padres mediante la mezcla de la informacién codificada
en los individuos. El operador de recombinacién se puede considerar como la
aplicacion repetida (A veces) de los operadores de seleccién, se, y cruza, cr.
En cada aplicacién se genera un nuevo hijo. El operador se, escoge de manera
aleatoria a los individuos necesarios para la cruza entre la poblacién de padres. El
operador cr genera los valores de las variables del nuevo hijo como un promedio
pesado entre los valores de los individuos que selecciona el operador se.

El operador de mutacion m . I* — I*, aplica pequenos cambios en los valores
de los componentes de cada individuo de la poblacién de hijos. Inicialmente se
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mutan las variables de control y los valores obtenidos son utilizados pa;, mut

los componentes del vector de variables objetivo, de la siguiente manerg M

o; = oiexp[TN(0,1)+ 7N;(0,1)]
62 = 8:' + N(Oa 0';‘)

i=l,...,m
e 1
2/m
__1
T—-vi!m

N (0,1) es un nimero aleatorio de una distr?b.ucién normal con media cero
que se genera al inicio de la mutacién del individuo y que permanece fijo ai
mutar cada componente.

N;(0,1) es un nimero aleatorio de una distribucién normal con media cero,
generado para cada componente.

Los valores o} y 6; sustituyen a los valores o; y 0; en el individuo sobre el
que se aplica la mutacion.

El proceso de seleccion permite generar la nueva poblacién de padres, escq.
giendo para ello a los 4 mejores individuos de acuerdo a su valor de aptitud. En
este sentido, encontramos dos versiones del operador de seleccién, cada una de
las cuales origina una estrategia evolutiva distinta. La primer versién selecciona
a los 1 mejores individuos de la poblacién generada por la unién de padres e
hijos, s(u+a) : I¥™* — I#, su aplicacién da lugar a la denominada Estrategia
Evolutiva (1 + X). La segunda versién opera sobre la poblacién de hijos sola-
mente, S, ») : I*— I*, escogiendo a los & mejores individuos entre ellos, dando
lugar a la denominada FEstrategia Evolutiva (u,)), en la que necesariamente
g < A En la Estrategia Evolutiva (1 + A), un individuo de la poblacién de
padres sobrevive indefinidamente, hasta que se genera un nimero suficiente de
hijos que lo superen, o por lo menos, lo igualen en aptitud, mientras que en la
Estrategia Evolutiva (x, A) un padre vive solamente una generacién.

El algoritmo general de una estrategia evolutiva se resume a continuacién

1.— Generar Py = {ay,...,a,}

2.— Evaluar Aptitud ®(P,0) = {®(a;),...,®(a,)}

3.— Iniciar contador de generaciones, g = 0.

4.— Mientras (criterio de paro(P, 4) = falso)

Recombinar (P, 4) = Pp o = {ay,...,a,}
Mutar m(Ppg) — Ph o = {a},...,a}}
Seleccionar
*S(u+2) (PpgUPh g) = P
5 N
S(un(Phg) =P, .|
Incrementar generaciones, g = g + 1.

5.— Fin

El criterio de paro puede establecerse mediante un nimero fijo de generd”
ciones, mediante una diferencia pequefia entre la aptitud del mejor y del peor
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individuo o cuando algin individuo alcance un valor de aptitud apropiado al
problema de optimizacién.

4. Registro de Imagenes Basado en Estrategias
Evolutivas
En esta seccién se presenta un algoritmo de registro, el cual utiliza las estrate-

gias evolutivas como técnica de optimizacion sobre los residuos en los puntos de
las imagenes a registrar.

La codificacién de cada individuo contiene como variables objetivo los pardmet-

ros de la transformacién utilizada para realizar el registro

I=a=o 0o B Tigsses Om)

de manera que cada individuo representa una transformacién T'() distinta.

Tomando en cuenta que nuestra implementacion de estrategias evolutivas
trabaja bajo un esquema de maximizacién (una simple modificacién convierte
el algoritmo en minimizador), la funcién de aptitud se eligié de manera que su
valor fuera inversamente proporcional al residual

= ] _ 1
1+ % yectIr(xi)l 1+ # Lox.ect 1N [T(8:x:)] = La(xi)]

8, vector de variables objetivo del individuo a.

CI, conjunto de puntos utilizado para realizar la comparacién entre las
imagenes.

N, cardinalidad del conjunto C1.

En lugar de utilizar todos los puntos de la imagen para realizar la compara-
cién, lo que haria la evaluacién de la funcién de aptitud muy cara, se utiliza un
conjunto reducido de puntos de interés CI, que pueden escogerse equiespaciados
sobre la imagen de referencia o aleatoriamente distribuidos sobre toda la imagen
mediante una distribucién uniforme en las coordenadas. En este tltimo caso, el
conjunto puede renovarse al transcurrir un nimero fijo de generaciones. dando
buenos resultados al trabajar con imagenes ruidosas.

El nimero de puntos utilizados para evaluar la aptitud, dependerd de la
variabilidad de las intensidades de las imagenes a registrar y del tamaiio de las
mismas. En la practica hemos obtenido buenos resultados utilizando alrededor
del 0.5% de los puntos de la imagen.

La funcién de aptitud asigna a cada individuo un valor en el intervalo (0, 1],
variando de la no correspondencia hasta la correspondencia perfecta, evaluada
sobre el conjunto C1.

Es posible relacionar un error promedio en el registro. en base a la funcién
de aptitud

®(a)

1
error promedio(a) = 6(—3—) -1
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lo cual puede utilizarse como un criterio de paro del algoritmo, N
la bisqueda cuando algin individuo alcance un valor de aptituq » eng
asociado un error promedio menor a una tolerancia definida por ¢] Usua eng,

; 0,
la valoracién de este error promedio, se debe tomar en cuenta el rangg 4
e

intensidades de las imagenes a registrar. .

La aplicacién de este algoritmo se beneficia notablemente de |5 uti]
de una representacién multiescala de las imégenes a registrar. Este
produce un arreglo piramidal de imdgenes aplicando sucesivamente | op
ciones de filtrado y submuestreo, en ese orden, sobre las imdgenes origin :lr&
El filtrado puede realizarse mediante la convolucién de la imagen cop Un ke 5
gaussiano, por ejemplo. En cada nivel del arreglo piramidal identiﬁcam(,s
par de imégenes producto de las imagenes objetivo y de referencia cada Una
las cuales aplicamos el algoritmo de registro, comenzando en el nive] my;
y transportando la solucién de cada nivel al nivel inmediato inferior, terming,
do en el mas bajo, en el cual las imdgenes originales son registradas. Ey,
nivel, se genera una nueva poblacién. en la que se siembra el individyg con
mayor aptitud obtenido en el nivel inmediato inferior y el resto de la poblacis,
se genera aleatoriamente sobre un espacio centrado en las variables objetiv, dd
individuo sembrado, la amplitud de dicho espacio puede reducirse entre Nivele
ya que suponemos que el 6ptimo estd siendo acotado. Debera tenerse cuidag,
de reescalar los parametros que son afectados por la escala al transportar
soluciones entre niveles, como puede ser el caso de los pardmetros relacionady
con la traslaciéon. El esquema multiescala permite tratar con problemas de
do y de grandes transformaciones, ya que produce la eliminacién de estructurs
débiles y ademds es posible trabajar con un nimero reducido de puntos en
niveles mis altos (8].

lzaCidu
€sque

5. Resultados

Para evaluar el desempefio del algoritmo propuesto, se compar6 con el méte
do de Gauss-Newton el cual se aplicé para realizar la minimizacién de la Sum
de Diferencias al Cuadrado SSD. sobre todos los puntos de la imagen

N N
F6) =Y [rx))? = D _{L [T(6.x.)] - Ia(x:)}?
1=0 1=0
La comparacidn. se realizé a través de transformaciones afines sintéticas aplk

cadas a diferentes imagenes bidimensionales. Para este caso la transformacio®
de coordenadas puede escribirse

v | & 62 x 0,
o= ][]+ %]

¥ como se senalé en la Seccién 2. esta transformacion es la composicio!
una rotacion. un escalamiento. un cizallamiento v una traslacién
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T(z,y) =RECx+t 3)

cosax —Ssena
sena COsG

] , matriz de rotacién de un angulo a.

I

R
ez O . .
E 0 e , matriz de escalamiento con factores e, €.
v
1 ¢ 1 0 . . . g .
C= 01 5 e 1] matriz de cizallamiento sobre eje z o sobre eje

y, respectivamente.
t i
t = [ tl ] , vector de traslacién.
2

Las pruebas se realizaron generando valores aleatorios para angulos, fac-
tores de escala, cizallamiento y traslacién mediante una distribucion uniforme
sobre intervalos numéricos cuya amplitud se fue aumentando gradualmente, y
construyendo las transformaciones afines determinadas por los valores genera-
dos. Para cada intervalo, se produjo un conjunto de 20 transformaciones. Se
aplicaron las transformaciones a las imagenes seleccionadas y se probaron los
algoritmos sobre ellas, obteniendo como resultado para cada problema los 6
parametros de una transformacién afin. De estos parametros se recuperaron el
angulo de rotacién, factores de escala. cizallamiento y traslacién. Dichos valores
se obtuvieron mediante las siguientes relaciones (3]

/ 6,6, — 620
er = 9% + 9%. €y = —W
3 6
sena = —.CoOsa= —
er €x
5 _ 8192 + 9204
: NCEYH
ty = 05 t2=206

Las relaciones anteriores son validas bajo el supuesto de que la multiplicacion
de matrices se realiz6 en el orden que especifica la ecuacion 3 y que no se
realizé cizallamiento en el eje y.

Los valores encontrados se compararon con los reales.

Los intervalos numéricos para los valores aleatorios de angulos. factores de
escala. cizallamiento y traslacién. para cada conjunto de transformaciones se
muestran en la Tabla 1

Ambos métodos se ejecutaron bajo un esquema multiescala utilizando pirami
des gaussianas de 4 niveles. Se utilizé una Estrategia Evolutiva (50 + 250). Se
utilizé como punto inicial de ambos algoritmos la transformacién identidad.
Para el algoritmo Gauss-Newton. se permitié un méximo de 1000 iteraciones
en cada nivel. pudiendo terminar en caso de que no se produjeran cambios
significativos sobre el vector de pardmetros. En el caso de estrategias evolutivas.
se utilizaron 256 pixeles para evaluar la funcién de aptitud en cada nivel. Se
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Par | 1ler. Con. | 2do. Con. | 3er. Con. | 4to. COFM

6 +10° +20° +30° +40° T —

e 1+0,1 102 1+0,3 1+04 1503

ey 1401 1402 10,3 1+04 m

Cr +0,1 -+(),2 +0,3 +0,4 05

i +10 pixs +20 pixs +30 pixs +40 pixs +50 i

to +10 pixs +20 pixs +30 pixs +40 pixs +50 pixg
L e

Cuadro 1: Conjuntos de transformaciones

Figura 1: Angiograma Figura 2: Cerebro (MR-T1)

permitié un maximo de 500 generaciones y el algoritmo terminaba al encontrar
una diferencia de aptitud menor a 0.001 entre el mejor y el peor individuo de la
poblacién o al producir un individuo con aptitud mavor a 0.99.

Para realizar las comparaciones se utilizaron como imagenes de referencia.
un angiograma con un tamano de 128 x 128 pixeles. y una imagen de resonan-
cia magnética obtenida del simulador de resonancias magnéticas del Instituto
Neurolégico de la Universidad de Montreal [9], con un tamafio de 256 x 256
pixeles. A partir de la aplicacién de las transformaciones afines aleatorias sobre
estas iméagenes, se obtuvieron las imdgenes objetivo.

Los resultados para ambas imédgenes se muestran en las Tablas 2.3.4 y &
En tales tablas el simbolo A representa el error promedio sobre alguno de los
parametros, medido sobre los problemas que fueron resueltos con éxito (se com-
siderd un éxito cuando error para el dngulo de rotacién fue menor a un gradoy
el error en cualquiera de las componentes de traslacién fuera menor a un pixel)

Se repitieron las pruebas utilizando transformaciones de la imagen de res®
nancia magnética perturbada con 9% de ruido como imagen objetivo y com?
imagen de referencia la misma resonancia sin ruido. El valor del ruido agreg®

do es el méximo producido por el simulador. Los resultados se observan en 185
Tablas 6 y 7.
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_Eonj. Algor. | Af Ae, Ae, Ac, At At,
1ro. G-N 0,0021° | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0022 0,0033
E-Ev. | 0,0412° | 0,0032 | 0,0017 | 0,0028 | 0,2163 0,0938
2do. G-N 0,0001° | 0,0000 { 0,0000 | 0,0000 | 0,0007 0,0001
E. Ev. | 0,0752° | 0,0020 | 0,0020 | 0,0021 | 0,1484 0,1006
3ro. G-N 0,0043° | 0,0001 | 0,0000 [ 0,0002 | 0,0053 | 0,0083
E. Ev. | 0,0667° | 0,0036 | 0,0014 | 0,0045 | 0,1581 0,0741
4to. G-N 0,0004° | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 j 0,0009 0,0002
E. Ev. | 0,1732° | 0,0033 | 0,0020 | 0,0035 0,1264 | 0,0785
5to. G-N 0,0001° | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 0,0006 | 0,0001
E. Ev. | 0,0994° | 0,0030 | 0,0041 | 0,0037 0,1621 | 0,1828

Cuadro 2: Resultados obtenidos con la imagen del angiograma

Cuadro 3: Comparacién de velocidad y convergencia

Conjunto | Algor. | Tiempo [ %éxito
1ro. Conj. | G-N 5,9s 65 %
E-Ev. [ 152s 100 %
2do. Conj. | G-N 5,6s 75 %
. E-Ev. | 189s 90 %
3ro. Conj. | G-N 6,2s 65%
E-Ev. | 21,0s 100 %
4to0. Conj. | G-N 3,8s 50 %
E-Ev. | 16,0s 80 %
Sto. Conj. | G-N__ | 2,055 25 %
E-Ev. | 14,655 70%

para la imagen del an-

giograma

Conj. | Algor. Al Aex Aey Acy Aty Ats

lero. G-N 0,0003° | 0,0000 0,0000 | 0,0000 [ 0,0005 0,0005
E. Ev. | 0,0010° | 0,0000 0,0000 | 0,0000 | 0,0043 0,0035

2do. G-N. 0,0008° | 0,0000 0,0000 | 0,0000 0,0008 | 0,0009
E. Ev. | 0,0010° | 0,0000 0,0000 | 0,0000 0,0048 | 0,0037

3ero. G-N 0,0000° | 0,0000 0,0000 | 0,0000 0,0000 | 0,0000
E. Ev. | 0,0011° | 0,0000 0,0000 | 0,0000 0,0052 | 0,0041

4to. G-N 0,0000° | 0,0000 0,0000 | 0,0000 { 0,0000 0,0000
E. Ev. | 0,0657° | 0,0012 0,0010 | 0,0020 0,0369 | 0,0443

5to. G-N. 0,0000° | 0,0000 0,0000 | 0,0000 0,0000 | 0,0000
E. Ev. | 0,0018° | 0,0000 0,0000 | 0,0000 0,0080 | 0,0062

Cuadro 4: Resultados obtenidos con la imagen de reso

nancia
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Conjunto | Algor. | Tiempo %% éxito
1ro. Conj. | G-N 16,8s 100 %
E-Ev. | 19.8s 100 %
2do. Conj. | G-N 13,75s 90 %
E-Ev. | 179s 90 %
3ro. Conj. | G-N 11,75s 80 %
E-Ev. | 16,35 80 %
4to. Conj. | G-N 3,90s 55 %
E-Ev. | 12,0s 80 %
5to. Conj. | G-N__| 74s 45 %
E-Ev. | 18,6s 80%

Cuadro 5: Comparacién de velocidad y convergencia para la imagen de resonap,
cia

Conj. | Algor. | A8 Ae, Ae, Ac, Aty At, ]
1ro. G-N 0,0095° | 0,0002 | 0,0002 | 0,0003 | 0,0360 | 0,0408
E. Ev. | 0,0794° | 0,0014 | 0,0010 | 0,0023 [ 0,2250 | 0,2407
2do. G-N. | 0,0142° | 0,0003 | 0,0003 | 0,0004 | 0,0543 | 0,0399]
E. Ev. | 0,0618° | 0,0019 | 0,0010 | 0,0030 | 0,2428 | 0,1976
3ro. G-N 0,0095° | 0,0003 | 0,0003 | 0,0005 | 0,0562 | 0,0437
E. Ev. | 0,0588° | 0,0009 | 0,0008 | 0,0021 | 0,1279 | 0,1406
4to. G-N 0,0073° | 0,0001 | 0,0000 | 0,0003 | 0,0274 | 0,0191
E. Ev. | 0,0613° | 0,0007 | 0,0006 | 0,0015 | 0,0922 | 0,1252
5Sto. G-N. | 0,0066° | 0,0002 | 0,0002 | 0,0008 | 0,0210 | 0,0245
E. Ev. | 0,0789° | 0,0015 | 0,0007 | 0,0026 | 0,1494 | 0,2006

Cuadro 6: Resultados obtenidos con la imagen de resonancia con ruido

Conjunto | Algor. | Tiempo | %éxito
Iro. Conj. | G-N 49,1s 100 %
E-Ev. | 16,555 100 %
2do. Conj. | G-N 36,255 90 %
E-Ev. | 14,55 90 %
3ro. Conj. | G-N | 27.3s 75%
E-Ev. | 11,55 70%
4to. Conj. | G-N 21,85s 45 %
E-Ev. | 10,7s 65 %
5to. Conj. | G-N 17565 45%
E-Ev. | 9,25 55%

Cuadro 7: Comparacién de velocidad y convergencia para la imagen de resond™
cia con ruido
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6. Conclusiones y Trabajo Futuro

De las comparaciones realizadas podemos afirmar que el algoritmo prop-
uesto presenté un mejor desempeiio que el algoritmo tradicional; esto basado
solamente en el porcentaje de éxito obtenido. Sin embargo, el algoritmo brinda
una menor precisién y requiere generalmente de mds tiempo para su ejecucion
que el algoritmo tradicional. Lo anterior nos lleva a pensar en la implementacion
de una metodologia hibrida que combine la robustez de las estrategias evolutivas

con la gran precisién y rapidez de los métodos tradicionales.
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