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Resumen Algunos de estos étodos se basan en la umbralizaci

[6, 7] de la imagen, con el inconveniente de que en ellos
solo tiene en cuenta la intensidad de ldsgbes. Para sol-
ventar este problema, en [13] se propone un sistema difuso
intervalo-valorado en el que para cada pixel se trabaja con
mas de un atributo.

En este trabajo utilizamos los conjuntos interva-
lo-valorados difusos en el algoritmo Fuzzy Clus-
ter Means para segmentarégenes. Presenta-
mos la definicddn de Fundn de Equivalencia

Restringida Intervalo-Valorada y dosétodos Un método muy utilizado para la segmentatide image-

para su construagn. Tambén demostramos ex- nes es el clustering. El propito de este trabajo es adaptar
perimentalmente que al utilizar estos nuevos con- €l conocido algoritmo Fuzzy Cluster Means (FCM) [1, 2].
ceptos, el algoritmo obtiene mejores resultados Dicho algoritmo trata de clasificar un conjunto de objetos,
en la segmentagh de imgenes de ultrasonidos en este caso losixeles de la imagen, en un determinado
gue cuando no se utilizan intervalos. nimero de clusters. Dichdimero debe ser especificado a

priori. La idea principal es hallar tantos centros como clus-
ters se quieren calcular, intentando minimizar la distancia
entre cadaixel y los centros de los clusters.

Palabras clave: Segmentaéin, Fuzzy Clus-
ter Means, Conjuntos Intervalo-valorados di-

fusos, Funciones de Equivalencia Restringida,
Imagenes de ultrasonidos. La clasificacbn de algunosipeles en un cluster o en otro

es muy complicada, incluso para un experto. Esta duda se
puede reflejar mejor si utilizamos intervalos de pertenencia
en lugar de pertenenciasicas. Por ello, vamos a trabajar
con conjuntos intervalo-valorados difusos [16].

1 Introduccién Como ya hemos dicho, el algoritmo que proponemos se
basa en el FCM. Las aportaciones que proponemos a este

. - . . conocido algoritmo son dos: el uso de conjuntos intervalo-
Los quistes en el pecho, pedizs acumulaciones de fluido, 9 . . junte .
valorados difusos y laltsqueda de la &xima equivalencia

son la causa &s importante de los tumores benignos (no. . :
. A o intervalar entre los pixeles de la imagen y los centros de
canceigenos). Durante los @mnenes mamogficos, se

. - ) los clusters que se obtienen. Como representamos la in-
utilizan imagenes de ultrasonidos para evaluar las ano-_ . ; . o

. certidumbre mediante intervalos, para encontrardaima
malias presentes en las mamas. De cada aramah

., . S, equivalencia nos vemos obligados a definir las Funciones
radiblogo experto estudia su tafi@ area y otras carac- q 9

teristicas morfobgicas [15] para determinar si es un quiste de Equivalencia Restringida Intervalo-Valoradas.

o no. Por tanto, el desarrollo dettodos que separen au- Este trabajo se organiza de la siguiente forma: primero ex-
tomaticamente la zona perteneciente al quiste del resto dplicamos algunos conceptos preliminares. En la seccion
la imagen, es muy importante para un correctdpido 3 definimos la nueva funanh de Equivalencia Restringida
diagrbstico. Intervalo-Valorada. En la sedni 4, explicamos la apli-
cacbn de estas funciones a la segmeritade imragenes

de ultrasonidos. Finalmente, mostramos algunos resulta-
tos experimentales y conclusiones.

Uno de los factores quean influyen en la segmentaai

de imagenes de ultrasonidos es su mala calidad. El ruido
las sombras y la atenuéci hacen que la segmentacisea
una tarea muy complicada [12]. Se han propuesto varios
métodos para segmentaragenes de ultrasonidos, de los
gue una revigin muy completa puede encontrarse en [11].
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2 Preliminares

Sabemos que en la tdarde conjuntos difusos una fubai

n : [0,1] — [0,1] conn(0) = 1, n(1) = 0 que es estric-
tamente decreciente y comtia se llama negam estricta.
Si, adenas,n es involutiva, entonces se dice qu&s una
negacbn fuerte.

Denotamos poK ([0, 1]) el conjunto de todos los subinter-
valos cerrados del intervalo unidad; esto es,

L([0,1]) = {x = [2,7] | (z,7) € [0,1]*y z < T}.
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Definicion 4 [10] Una funcion F' : L([0, 1])? — L([0,1])
se dice descomponible si existen dos funciofigss :
[0,1]* — [0,1] tal que para toddz, 7], [y,y] € L[0,1])
satisfacen que

F(lz, 7}, [y, 7)) = [F1i(z, ), F2(7,7)]
Definicion 5 [8] Una funcion binaria de agregaéin se de-
fine como una fundn Ag : [0,1]?> — [0, 1] tal que:

(1) Ag(z1,22) < Ag(yi,y2) siempre quer; < y1 Yy
T2 < Yo,

L([0,1]) es un conjunto parcialmente ordenado con res- (2) Ag(0,0) =0y Ag(1,1) = 1.

pecto a larelaéin < que se define de la siguiente manera:

dadox,y € L([0,1]),

x<py siyslosiz <y yz <7;

X=pysysolosiz=y yz=7;

La relacon superior es transitiva y antisgtrica y expresa
el hecho de qua& esh fuertemente relacionado cgnpor
lo que (L([0,1]),<r) es un reiculo completo, donde el
elemento ras pequio esO; = [0,0], y el mayorl;, =
[1,1].

Definiciobn 1 Un conjunto intervalo-valorado difuso A en
el universoU # () es un mapeol : U — L([0, 1]).

Definicion 2 Una negaddn IV es una funéin N
L(0,1]) — L([0,1
<p)talqueN(1l;) = 0L y N(0) = 1. Si para todo
x € L([0,1]), N(N(x)) = x, se dice que N es involutiva.

Teorema 1 [9, 3] Una funcbn N : L(]0,1]) — L([0,1])
es una negaén IV involutiva si y 6lo si existe una ne-
gacion involutivan tal que

N(x) = [n(T), n(z)]-

Definicion 3 [4] Una funcion REF : [0,1]*> — [0,1] se
dice funcodn de equivalencia restringida si satisface las si-
guientes condiciones:

(1) REF (z,y) = REF(y, ) para todozx,y € [0,1];

(2) REF(z,y) =1siyDlosiz =y;

(3) REF(z,y) =0siy®losiz =1,y=00x = 0,
y=1

(4) REF(z,y) = REF(n(x),n(y)) para todox,y €
[0, 1], siendon una negadin fuerte;

(5) Para todoz,y,z € [0,1], siz < y < z, enton-
ces REF(z,y) > REF(z,z) and REF(y,z) >
REF(z,z).

326

3 Funciones de Equivalencia Restringida
Intervalo-valoradas

Definiciobn 6 Una Funcbn de Equivalencia Restringida
Intervalo-valorada (RE ) es una fun@n

REFpv : L([0,1]) x L([0,1]) — L([0,1])

tal que:

(1) REFrv(x,y) = REF;vy(y,x) para todox,y €
L([0,1]);

(2) REFv(X,y) =1, siyDlosix=Yy;

]) que es decreciente (con respecto a (3) REFrv(X,y) = 0r siy Dlosix = 1,y = 0z or

X=0g,y=1g;

(4) REFrv(X,y) = REFv(N(x), N(y)) siendoN una
negacon involutiva;

(5) Paratodox,y,z € L([0,1]),six < y <[, z entonces
REFrv(X,y) > REFrv(X,2) y REFv(y,2) >L
REFjv(X, Z).

Teorema 2 No existe ningund& E Fry, descomponible.

Demostracbn Suponemos que existe umdE Fyy des-

componible, es decir, existen dos funciongs, F;

[0,1] x [0,1] — [0, 1] tal que:
REFv([z,7],[y,7] = [Fi(z,y), F2(Z,7)]

de tal forma que? £ F1yy cumple las cinco propiedades exi-
gidas en la definiéin 6. Es decir:

(1) ComoREFv(x,y) = REFv(y,X), entoncesF;
y F, deben satisfacer quéi(a,b) = Fi(b,a) y

Fy(a,b) = Fy(b,a) paratodas, b € [0,1].

(2) ComoREFy([z,7],[y,y]) = 1 siyDlosiz =y
y T =g, entonced’ (z,z) = 1y F»(Z,T) = 1, por
lo que paratoda € [0,1] Fi(z,x) = Fao(z,z) = 1.
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(38) ComoREFv([z, 7], [y,y]) = 0L Siy Dlosix =0

y y = 1 o viceversa, entonces}(0,1) = 0y
F,5(0,1) = 0.

(4) Como REFv([z,7], [y, 7)) =
REFv([n (f) n(z)], [n(m), n(y)]), entonces

[Py (n(z ), @), 2(n(z),n(y))]. Separando cada
término, Fi(z,y) = Fi(n(z),n(y)) y F2(T,7) =

Fy(n(z),n(y)). En particular, sic = 1y y = 0,
yT =7 = 1 entoncesFy(7,7) = Fp(1,1) = 1y
Fy(n(z),n(y)) = F»(0,1) = 0. 1 # 0, por lo que no
existe ningunaR E Fy descomponible.

Teorema 3 SeaR E'F una funcén de equivalencia restrin-
gida, yAg, y Ag, dos funciones de agregéai sinétricas
tal que:

() Agr < Ags;

(i) Agi(a,b)=1siyDlosia=b=1,
(iii) Ago(a,b) =0siyDlosia=b=0

Bajo estas condiciones, la fulci
REFyv : L([0,1]) x L(]0,1]) — L([0,1])

dada por

REFIV(X’y) = [Agl(REF( g) REF(E,?)),
Y

Agy(REF(z,y), REF(Z,7))]
es unaREF;y en el sentido de la Definioh 6

Demostracbn Por hiptesis, Ag; es mas pequia que
Ags, por lo queRE Fry es un intervalo &lido.

, Ag1 Yy Ags son funciones conmutativas, por lo
1) REF, A A f tat I
que REFry es tambén una fundn conmutativa.

(2) (Suficiencia) Si
REFIV(X7y) = lL P

entoncesdg; (REF(z,y), REF(Z,5)) = 1, por lo
que por (i), REF(z,y) = REF(z,7) = 1. Una
REF valel siy $lo si ambos argumentos son igua-
les, porloquer = yy T = 7, es decix = y.

(Necesidad) Sk = y , esdecirz = yy 7 = 7,
entonces

REFv(X,y) = [Agi(REF(z,z), REF(7,7)),
Aga(REF (z,z), REF(Z,7))] =

= [Agl(171)7A92( ) )]
por la segunda propiedad de la Defibiti5 es lo
mismo que[1, 1].
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(3) (Suficiencia) SiIREF;v(x,y) = 05, entonces
Ag2(REF (z,y), REF(Z,y)) = 0, lo que significa
por (iii) que REF(z,y) = REF(Z,5) = 0. Una
REF vale0 siy $lo si uno de los argumentos vale
Oyelotrol, porlo quex = 1 ey = 0 0 viceversa,
YyZ=1y7 =0o0viceversa, esdecit =7 = 1y
y =y = 0 0 vice versa.

(Necesidad) Six 1r vy
cesREFv(X,y) = [Ag1(REF(1
Ag2(REF(1,0), REF(1,0))]
[Ag1(0,0), Ag2(0,0)], lo que es igual 40, 0] por la
segunda propiedad de la Defirini5.

REFy (N(x), N(y)) =
[Ag1(REF (n(z),n(7)), REF (n(z),
Aga(REF (n(T),n(7)), REF (n(z), n

Como REF(z,y) ),n

REF(z,7) B REF(n(T),

entonceREFry (N (X), N(y)) = [Aq1 (REF (%, 7),

REF(z,y)), Ag2(REF (T,7), REF (z,y))]. Como

Ag, y Ago. son funciones conmutativas, esta ex-

presbn es igual a[Ag,(REF(z,y), REF(Z,7)),

Aga(REF(z,y), REF(t.7))] = REF1y(X,y).

0z, enton-
,0), REF(1,0)),

(4)
n(y))),
n(y))))-
n(y) vy
n(7)),
(z,

REF(n(z

(5) Six <p y <p z,entoncest < y < zYy
y < z. Por (5) de la Definidn 3, REF (z
REF(z,z) y REF(z,y) > REF(z,Z).

de la Definicon 5 Agi(REF(z,z), REF (7,

=V IA

~

z,y)
Por
zZ))

~

IN < IN

(T,
Agg(REF(a: z) REF (7,
Ago(REF(z,y), REF(T
por lo queREFv(X,z
namiento pard&REFry (X, z)
analogamente.

I/\
IN =%

EFIV(X, y). El razo-
REF;v(y,z) se hace

Corolario 1 Dada una fundn de equivalencia restrin-
gidaREF,y dadasl'y S unat-normay una t-conorma,

REFv(X,Y)
[T(REF(z,y), REF(T,7)),5(REF (z,

esunaRFEFTy.

y), REF(z,7))]

Demostracibn Este corolario es equivalente al Teorema 3.
En este sentido, cualquier t-norma cumple las propiedades
exigidas adg; y cualquier t-conorma cumple las propieda-
des exigidas alg-.

Es necesario qudg;(a,b) = 1 siy Dlosia = b = 1.
(Suficiencia) Si la t-norma es elimmo, simin(a,b) = 1,
entonces = b = 1. Como el ninimo es la mayor de todas

las t-normas, para que valga 1 los argumentos de cualquier
t-norma deben ser mayores o iguales que 1. Como las t-
normas trabajan sobre el intervalo unidad, es necesario que
ambos argumentos sean 1.

(Necesidad) Sabemos qii€1, x) = « para cualquier: €
[0,1]. Siz =y = 1, entonced’(1,1) = 1.
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Es necesario quégs(a,b) = 0siy lo sia = b = 0. Cuando el bucle ha terminado, el algoritmo etiqueta cada
(Suficiencia) Si la t-conorma es ebximo, simaz(a, b) = pixel para mostrar los resultados. Para ello, cddelse

0, entoncest = b = 0. Como el naximo es la menor de asocia al cluster con el mayor peso en la matriz de pesos.
todas las t-conormas, para que cualquier t-conorma valga 0

sus argumentos deben ser menores o iguales a 0. Como 13s1  Estructura del algoritmo

t-conormas trabajan sobre el intervalo unidad, es necesario

gue ambos argumentos valgan 0. 1. Dada una imagen con pixeles, construir el con-
. ) junto intervalo-valorado difuso asociado a ella=
(Necesidad) Sabemos 8¢z, 0) = x para cualquier: € {[z:, 7]z € X} coni=1...n

[0,1]. Siz =y = 0, entoncess(0,0) = 0.
2. Inicializar
Ejemplo 1 Si eIegimosT = min, S = max Y

REF(z,y) = 1— |z — 2.1 K=nimero deareas a segmentar.

2.2 T =rimero naximo de iteraciones.

REFry(X,y) = [min(1—|z—y|,1-|T—7]), 2.3 m = grado de fuzzificagn,1 < m < oco.
max(1 — |z — yl 1-[Z-7))] = 2.4 ¢ = umbral de finalizadin,s > 0.
2.5 W = matriz de pesod) < w;; < 1coni =
1 —maz(lz -y, 1T —7]),1 —min(lz -y, |T - 7|)] = 1...nyj=1...K.

. _ _ 2.6 t=iteracdbn actual = 0.
N([min(|lz — yl, |7 —Y|), maz(|lz — y|, [T —g[)].

3. REPETIR
3.1 Incrementar la itera@n actual
4 Aplicacion de RE Fy al algoritmo de 3.2 Calcular los centroides
clustering S g, T
Cj = _z:n 4 Tn (1)
._ 1 W
El algoritmo propuesto en esteiartlo es una modificaén =
del algoritmo Fuzzy Cluster Means (FCM) [1, 2]. Este 3.3 Actualizar la matriz de pesqm] =
Gltimo trata de encontrar el puntoas caractéstico de 4
cada cluster, que pasa a ser considerado su centroide, y el Z ( 1 — (Ag(REFv (xi, C )
grado de pertenencia de cada objeto a cada cluster. Esto se = \1-(Ag(REFIv(x;,C
logra minimizando la funéin objetivo: wherex; = [x,%], C; = [C Gyl Cx =
[Cr, Ci and
2 X X,
(U, V) Zzw,] | z; —Cy | Ag(REFpy (x,y)) — BRI L)t FBFN Goy)

Jj=11:=1
3.4 Calcular el error.

En el nuevo algoritmo que proponemos, la image_n S€S€0-  HASTAt =T Oerror < e.
menta en Kareas, representadas por K centroides intervala-

res, maximizando la equivalencia en cadaa, usando las 4. Etiquetar la imagen.
funciones de equivalencia restringida intervalo-valoradas

que hemOS definido preViamente. 42 Preprocesamiento

El algoritmo comienza con la inicializam de todos los
. . : . Para probar la efectividad del nuevo algoritmo, vamos a
pa@metros requeridos. En primer lugar es necesario cons-

: . : : : segmentar algunas agenes de ultrasonidos. En este caso
truir el conjunto intervalo-valorado difuso asociado a la
. . . ; trabajamos con idgenes de ultrasonidos de mamas, en las
imagen. Para ello, a cadaxpl se le asigna un intervalo

basindose en una malla centrada emismo. El resto de  9Y€ el objetivo es clasificar cad&gpl de la imagen. Es de-
, A C , cir, decidir si pertenece a la zona que queremos segmentar
patametros que se deben inicializar son @hnero deareas

; e tumor) o al fondo.
que se quieren segmentar, el grado de fuzziftegda ma- ( )
triz de pesos, elimero naximo de iteraciones y el umbral Dadas las caractsticas de este tipo de &mgenes, donde
de finalizacbn. aparecen varias posibles zonas a analizar, es necesario ele-

C . ir el pixel central de la zona deseada. Como el usuario
Una vez completada la inicializaei, el algoritmo entra en 9 pixel ce X : L . .
debe contribuir con cierta informagi, decimos que el sis-

un bucle. Enrél, se calcula el centroide de cada cluster y

tema propuesto es parcialemente supervisado.
la matriz de pesos, hasta que la mejora sea no significativa.
Para actualizar la matriz de pesos usamos las funciones deara mejorar los resultados preprocesamos lagémes.
equivalencia restringidas intervalo-valoradas. Para ello, creamos dos nuevasagenes partiendo de cada
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una de las originales. La primera de ellas es una imagePara calcular la efectividad delétodo de segmentami
de bordes difusos mientras que la segunda es una imageque proponemos, usamos la medida de solapamiento de
realzada. Un ejemplo de estas nuevaagenes se puede areas entre la imagen calculada y la imagen objetivo. Esta

ver en la Fig. 1. Ultima ha sido creada por un rétbhgo experto.
»\‘ Ve \,‘L 5 , \ »4 riginal FCM Propuesta Ideal
N R - R
Figura 1: Imégenes de bordes difusos y realzada. B

El algoritmo explicado anteriormente se va a ejecutar sobre
estas dos ifagenes, asociando a cada pixel un vector de dos
intervalos. De esta forma, los centroides de cada cluster C
se representan por vectores de dos intervalos y cixéa p
tiene unlnico valor de pertenencia a cada cluster. D

4.2.1 Imagen realzada E

Para crear la imagen realzada utilizamos el algoritmo de
Sabha et. al. [14] para iagenes de ultrasonidos. Laidea F
principal es borrar el ruido de la imagen y realzar los ni-
veles de gris de la zona seleccionada. En primer lugar el
ruido se borra utilizando el filtro de la mediana (7x7 o 9x9).
Desples, cadaixel se fuzzifica dependiendo de su nivel de
gris usando una fungh de pertenencia que tiene en cuenta

el nivel de gris de la vencindad deikgl. H

REDEONCE

4.2.2 Imagen de bordes difusos Figura 2: Resultados obtenidos.

La imagen de bordes difusos representa, para ca@ P \amos a comparar los resultados obtenidos por nuestro
en que medida eseigel forma parte del borde. En [5] gigoritmo con los obtenidos mediante el algoritmo FCM,
se presenta un @odo para obtener bordes difusos a par-pzéndonos en su parecido con lasagenes objetivo. En

tir de t-normas y t-conormas. Para cadaef el primer |3 Fig. 2 se muestra una compaaciifica de los resulta-
paso es construir una submatriz (3x3, 5x5, etc.). Aplicandqyos obtenidos. La primera columna muestra la imagen ori-
una t-norma a los elementos de la submatriz se obtiene %iinal, la segunda y la tercera se corresponden con las seg-
extremo inferior del intervalo. Asogamente, el extremo mentaciones calculadas por el FCM y el algoritmo que pro-

superior se obtiene aplicando una t-conorma a la mismgonemos respectivamente. Finalmente, la cuarta columna
submatriz. La amplitud del intervalo, es decir, el extremo yyestra la segmentai ideal.

superior del intervalo menos el extremo inferior, se llama )
borde difuso. Si la t-norma y la t-conorma elegidas son elCOMO sé puede ver, los resultados obtenidos por el algo-
minimo y el maximo respectivamente, el borde difuso con- fitmo propuesto se pareceréma la imagen ideal que los

siste kasicamente en la resta deérimo de los elementos Obtenidos por el FCM. Esta mejora se puede comprobar
de la submatriz menos elinimo de los elementos. numéricamente con el porcentaje del solapamientardas

entre cada imagen y su ideal correspondiente (ver la tabla
1, donde A, B, ...H se refiere a cada una de laagemes

4.3 Experimento :
mostradas en la imagen 2).

Las pruebas que mostramos a continblacie basan en las
8 imagenes de ultrasonidos que se muestran en la Fig. 2.

Son iragenes de mamas en las que existen zonas de po- Tabla 1: Soluciones aridtas.

sibles tumores. A la hora de crear el intervalo asociado a M '?5 i7 B76 -3 C73 8 D84 78
cada imagen nos basamos en una malla 5x5 centrada en Propuesta 7'2 51 8§ 43 8'1 12 9'1 47
cada pixel. Para el extremo inferior tomamos éhimo pu : : : :
de dichos valores y para el extremo superior éximo. E F G H

FCM 74.11 72.65 57.87 27.55

Como expregin de REFy utilizamos la que se muestra

en el ejemplo 1. Propuesta 76.77 81.72 77.54 53.49
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Con estas pruebas, nuestro algoritmo propuesto mejora los

resultados obtenidos por el FCM en un 10.2837%.

Po-

demos decir que este es un buen resultado, ya que cual-
quier mejora en la segmenténi correcta de este tipo de
imagenes es un buen resultado.

(6]

El uso de los conjuntos intervalo-valorados difusos en este
tipo de imhgenes mejoran la predsi de la segmentaim.

En algunos casos, son capaces de descubrir zonas que H]
simple vista no sofacilmente reconocibles, como se puede
ver en las imgenes mostradas.

5 Conclusiones

(8]

En este trabajo mostramos la ventaja de utilizar los conjun-
tos intervalo-valorados difusos en el algoritmo FCM. Para
ello hemos introducido el concepto de fuirtide equiva-
lencia restringida intervalo-valorada. Hemos presentado un
método para su construéei basado en funciones de agre-
gacbn, y un caso particular de esteetndo, basado en t-
normas y t-conormas. En los resultados experimentales he-
mos demostrado la eficacia deétado.

9]

Como trabajo futuro, se conveniente comparar los resul- [10]
tados obtenidos mediante el FCM con conjuntos intervalo-
valorados difusos, con otrosatodos de segmentéci de
imagenes de ultrasonidos, como los de umbralaraf8, 7]
o los sistemas difusos intervalo-valorados [13].
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