teoria de conjuntos y su raiz tedrica es la morfologia matemitica,
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FILTRADO DIGITAL MORFOLOGICO
Ing. Oscar Yanhez Sudrez
Area de Ingenieria Biomédica
Depto. Ingenieria Eléctrica UAM - Iztapalapa.
INTRODUCCION
Los filtros morfolégicos son transformaciones no lineales gque se
realizan sobre sefiales n-dimensionales para modificar localmente sus
caracteristicas geométricas. Los fundamentos tedricoas de eptas
transformaciones se alejan definitivamente de las 1lineas habituales
. del procesamiento digital de sefiales tales como la convolucidén o la
b 4 transformacién de Fourler; y pueden, en primera instancia, resultar
# desconcertantes. El lenguaje del filtrado morfolégico es el de la
|

dlgebra de conjuntos introducida por Matheron [1] y Serra [2]) a
principios de los ochentas.

Bajo esta teoria, una sefial se ve como un conjunto en un espaclo
euclideano n-dimensional. Por ejemplo, en una imagen blanco y negro
(imagen binaria) se distinguen dos conjuntos (puntos blancos y puntos
negros) que la describen totalmente. Las operaciones bisicas da la

; morfoleogia involucran a dos conjuntos: X, que representa la seiflal gue
se desea procesar y B, llamado elemento estructural. Las operaciones
no son mas que uniones e interseccliones entre estos conjuntos.

1: Las aplicaciones de los filtros morfolégicos (filtros-H) son va-

riadas [3]: supresidén de ruido, deteccién de bordes, codificacidén y

reconocimientc de patrones, y en particular, el procesamiento de

imdgenes biomédicas [4].

OPERACIONES ELEMENTALES DE LA MORFOLOGIA MATEMATICA.

Se definen dos operaciones elementales en la wmorfologia
matemdtica: dilatacién y erosién (figura 1). Por simplicidad
consideremos una imagen binaria. Para obtener la dilatacién del

'ccnjuntu X por el elemento estructural B (X @ B) se desplaza el
origen del elementoc B por el borde de X y se cbtiene la unidn de X
con B para cada desplazamiento., Formalmente, si X y B pertenecen al

espacio n-dimensioal E", la dilatacién se define como:

% X9B=(caE|c=x+Db, x¢ X, beB)

=U X, con X= (c€ Efjlc =x +b, x€ X)

bheB
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para analizar las propledades- de las operaclones eroaldén ¥y
dilatacidén se recomienda la revisidn del articulo tutorial de
Haralick y cols. [3].

DETECCION DE BORDES.

' Las operaclones clementales de la morfologia matemadtica permiten
obtener los bordes de imdgenes pinarias réplda y eficientemente. Fara
ello se puede eleglr uno de los elementos unitarios mostrados en la
figura 3 como slemento estructural. La operacién de detaccidén de »
bordes [6] es la sigulente (figura 4)t I

bordes de X = (X © nB) ¥OR (X © nB)
donde nb=BOBO@B®O ... @ B (n vecas)
El valor de n determina el grosor del detalle de los bordes. Es8
{mportante destacar que esta operacidén de bordes aproxima al

gradiente convenclional [2], Pero presentando una comple]idad
computacional wucho menor.

i
[

=

Ll

CIRCULD YECEHE

{ + CORREBPOMDE AL CRIGER PEL ELEHENTO )

.

Flgura 3. Elemantos agtructuralas unitarlos.
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Figura 4.Deteccién morfoldgica de bordes.

APERTURAS Y CIERRES,

Las operaciones de erosién y dilatacion se usan practicamente
por pares, Ya sea ercosidn-dilatacién o dilatacién-erosién. EI
resultado de estas transformaciones secuenciales es la eliminacién de
algunos detalles de 1la eseflal original, sin wuna distorsién
'g considerable del restoc de las formas. Esto corresponde al concepto
general de la funcién de un filtro desde el punto de vista de las
transformacicones 1lineales. Justamente, el par erosidén-dilatacidr
(apertura, X O B) y el par dilatacidn-erosién (cilerre, X @ B)
constituyen los filtros morfoldgicos elementales {(figura S). Las
operaciones de apertura y clerre tienen una propiedad esencial: 1la
idempotencia. Una transformacién es idemp'utenta 8l su aplicacidén
sucesiva sobre una sefial genera el mismo resultado gqua una aplicacidn .
Unica. Esto guarda una gran similitud con un flltro pasa-banda ideal.
En consecuencia, una apertura o un clerre es un proceso terminal
sobre una sefial, que incluso permite describirla mediante el elemento
estructural bajo el cual sufre determinada modificacién. La
especificacién del elemento estructural en la morfologia mateméAtica
corresponde con la especificacién de la sefial por =u ancho de banda.
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En la figura 6 me Rmuestra esquemdticamente una spertura y un
cierre en Ei.
| A. lmagen original
i B. apertura de A por B
g (A O B)
i ¢, clerre de A por B
o (A @ B)
| Figura 5. Operaciones morfoléglcas elemantales.
X XeB X XoB
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i Figura 6. Apertura y clerre de X por B. El origen de las sefiales
estd en el cuadro superior izquierdo.
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FILTROE HMAS COMPLEJOS.

La generacién de filtros mas complejos s reduce a la
combinacién sacuencial de operaclones bisicas y operacliones
algebridicas de conjuntos, combinande Inclusive, divarsos alamantoa

. estructurales. Asi se tilenen flltroe de apertura-clerre, clerre-
apertura, dilatacion-XOR, etec. No existe aun una teoria asdélida que
parmita desarrollar una técnica bien establecida para la definicidn
de estos filtros, por lo que el campo gueda ablerto a la creatividad.

MORFOLOGIA EH OTROS ESPACIOS.

La teoria de la morfologia matemdtica sa ha generalizado a E7,
resultando de particular Interds los espacios E' (por ejemplo,
sefales en el tiempo) y E' (imdgenas en tonos des gris). )

En el caso de E', se puede definir un conjunto en E? mediante el
concepto de la "sombra" de una funcidén. Todos los valores gua se
sncuentran por debaje de cada punto de la funcidn B! puadan agruparse
en un conjunto, formando un imagen binaria en B! (figura 7). Para
regresar a B!, luego de la transformacién morfoldgica, baata con
tomar la "superficie de la sombra™ (figura 7) que no es otra cosa que
el conjunto de todos los puntos gue definen su borde.

Fiey

superflole

lmagam
bicaris

geoa lade

Flgura 7.Ganerallzacidn para funclonas en E?

Las imAgenes de tonos de gris (E!) pusden verse como gridficas de
una suparflcie. De nueve, todos les valores por debajo de esta
superficis forman un cenjunto en EY; si towsmos "rsbanadas" da estae @
conjunto a cada nivel de grls, genaeramos irdgenes hinarlas que ™
aplladas forman la imagen original (figura 8). De ssta forma, cada
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nyabanada binaria” puede ser procesada con las técnicas ya descritas.
para obtener la imagen en tonos de gris procesada, bastaria con
apilar las "rebanadas® procesadas y luego tomar la superficle de este
nuavo conjunto.

inagan eriginal (N niveles)

N insgenss hinaries

Flgura 8.Generalizacién para funciones en E!

IMPLEMENTACION DE OPERACIONES MORFOLOGICAS.

Debido a la simplicidad de 1las operaciones morfoldgices, es
posible desarrollar sitemas de propdsito especifico. Estes slstenns
involucraran solamante compuertae AND, OR, XOR y algunos sumadoras
(7], elementos gque pueden Iintegrarse en un conjunte da clircultos
integrados VLSI. En la actualidad hay gsiastemas comerciales de
procesamiento de imdgenes gue incluyen componentes de este tipo para

andlisis morfolégico.

APLICACICHES.

Dentro de las aplicaciones que actualmente se exploran, &
encuentra la de procesar morfolégicamente 1la informacidén de
glectrocardiografia ambulatoria de los sistemas Holter [B8]. Cuando la
informacién se almacena en unidades portétiles totalmante digitales,
es necesario comprimir la sefial obtenida, puds de no ser asi,

‘ocuparia alrededor de 6Mb de memoria a una frecuencia de muestreo

adecuada. El algoritmo de compresion més eficiente para una unidad
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autdénoma es el AZTEC ([9], gque aproxima la seflal con seguentos
linealas. Para recuperar la sefal a partir del cddigo de compresién,
28 necasario aplicar un filtro pasa-bajas qua wsuavice Ila sefial
reconstruida por segmentos. Desde el punto da vista del médico, las
sefiales que se obtlsnen con este filtrado son bastanta pobres y
distorsionadas, por lo gue la informacién que aportan es despreciada.
Debido a gue esto es una cuestién de aspecto, un procesamliento
gecmétrico parece indicado. La figura 9 muestra algunos resultados de
esta aproximacidn.

e

SHARL Soegrimses eafal filtrads
(AZTEC 8 bita) papa-bajay orden 3
clarre olerre - spertura

@ plonants setructural
iradlo = &)

Figura 9.Recuperaclidn de la onda T a partir de la sefial comprimidsa,

Una aplicacién potencial de 1la worfologia natemdtica se
relaciona con la medicina nuclear, donde ss tlenen Imdgenes muy
ruidesas gue se procesan con filtros de orden estadistico, en general
complejos. Una operacidn apertura-clerre da un resultado similar al
de la bisqueda de una ralz medians de una Imagen (figura 10).

En las imégenes nucleares, la deteccidn automética de regiones
de interds pars estudios cuantitativos es desable, ya que por ejemplo
an la determinazcidén de la tasa da filtracidén glomarular o da los

perfiles clrcunfarenclales de talio 201, los aerrores provocados por
una delimitacidn manual pueden per conslderables,
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C FILTRADO BE ORBEN ESTADIZTICO
USAMDO OPERACTONIE MORFOLOGICAS.

f, SERAL ORIGIMAL
" ' I’f B. APERTURA - CIERRE CONM LIHne8

C. RAIZ NEPIAMA OBTENIDA COH EL
MERMEL 1-2,-1,8,1,2}

<

| Figura 10.

COHMEHNTARICS FINALES.

La morfologia matemidtica y 1las tédcnicas de procesamiento
derivadas de ella (filtros-M) Bon un campo ablerto para 1a
investigacién. E1 potenclal de aplicacién de estas técnicas en 1la
supresién de ruido, deteccién de bordes y reconocimiento de patrones,
S} debe ser explotado. Su implementacién relativamente facll atrae 1la
‘L atencién para realizar sistemas de tilempo real. BSu separacién,
respecte a la técnicas habituales del procesamiento digital de
sefiales es casl total y solo significa que hacer correctamente las
cosas no siempre implica hacer las cosas correctas.
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e tiene una funcién que la caracterice, solo puede describirse por

r medic de series u otros métodos matem&ticos. En este casc el EEG
podria analizarse por medio de algun estimador espactral gque
entregara una serie de senos Y cosenos (funciones espectralmente

- Puras) gque al ser sumados, el resultado fuera la sefial en cues-
tién (en eate caso el EEG).

Estos ejemplos muestran 68 cilerta manera c¢émo diferentes
herramientas mateméticas clidsicas pueden ser aplicadas a smefiales
. bioceléctricas. Dado que estas evolucionan en el tiempo,
: tradicionalmente se 1le ha dado relevancia al anélisis de 1la .
evolucién temporal del fenémenc que genera dichas sefiales.

Los estimadores éspectrales representan una poderosa herra-
mienta de anflisis ¥ reconoccimiento de patrones, ya que pueden
describir una sefial aleatoria como el EEG (20,27,29,30), como una
serie de senos y cosenos con amplitudes, fase Y frecuencia
determinados. Uno de los estimadores espectrales que ha gido
utilizade en el anflisis del EEG es la transformada ripida de

p s Fourier (FFT), que entre otros estimadores, permite 1la
formulacién de filtros digitales de alta resolueién, y su
‘5‘ aplicacién a gefiales bioeléctricas pPor medio de algoritmos ds

| convolucién lineal. Cabe mencionar que el filtrado digital es una
' poderosa herramienta qué opera en el dominio de la frecuencia.

Cuando se hace an&lisis matemético, es muy frecuente la
‘ transformacién de variables de un dominio a otro para poder
aplicar alguna operacién especifica de manera eficiente (1,3). En
algunos  casos, 1las variables que se han transformade a
determinade dominio tienen interpretaciones fisicas que pueden
ser fitiles en un anflisis poaterior. Este es el casoc de las
series de tiempo que son transformadas en funciones de frecuencia
(25) por medio de 1la transformada de Fourier. Esta tranaformacién
establece una relacién uno 4 uno, en la que una fnica
Iepresentacién de la funcién de tiempo x(t) puede ser obtenida
como una funcién de 1la frecuencia x(f).

» Se pueden considerar dos aproximaciones para el célculc de
la densidad espectral a partir de la transformada de Fourier. 1la

Tﬂ primera consiste en el método directo Propu€sto por Tukey vy
. Blackman que wusa la forma discreta de la relaci6n de Wiener-

Ehinchin. Este mé&todo requiere primero la estimacién de los
coeficlentes de correlacién Y luego la aplicacién de la transfor=-

mada discreta de Fourier {DFT) pPara obtener la estimacifn de 1a £
densidad espectral (PSD). La segunda aproximacién es el periodo-
grama,

, Como se menciono anteriormente, el an&lisie numérico de las
: sefiales bioeléctricas {2,13,14,15,23,23] tradicionalmente se ha
hecho solo teniendo en cuanta su evolucién en el tiempo. Desde
luego, existen excepciones. Cuando alguien califica un trazo
ulactrnaneefalugrafico, no solo estf midiento 1la frecuencia,
morfologia Y amplitud (todos estps par&matrns B9 pueden
considerar prepiedades  inhersntas de un nivel de voltaja
continuamente cambiante en el tiempo), aino que eatd asoeciando
_ determinados fenémenos @léctricos a zonas especificas de ]la
3 corteza cerebral. Esto an 8i, ®s un anflisis espacio-temporal, ya
e que la evolucién en el tiempo y su integracién en el espaclo (n-
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Un evento rioelectrico se puede considerar un fenbmeno Ainf-
mien gque evolvciona en el tiempo ¥ en @l aapacio. Lo® ilgadatalal
tradicionales de an&lisis son capaces de medir o cuantificar esta
avolucién solo teniendo en cuenta una dimensibn (generalments al
tiempo). Surge entonces la necesidad de contar con métodos de
apn&lisis que puedan medir tanto la avoluci6én como la interaccién
en ©1 tiempo Y en el espacio de un fontmeno eléctrico, La
primera aproximaciﬁn raal a lo que gerfa un método ideal aspaclo-
temporal, surge & partir de la aplicacibn de métodos graficos de
rapreaentaciﬁn ademfis de los métodcs tradiciconales de andlisla en
al dominio del tiempo © en el de la frecuencia (14). Este método
de anélisis llamado BEAM (Mapeo de la actividad @léctrica
cerabral) contiene 1lo8 algoritmos griflicos necesarlos
{6,1,3*9,11,21,22}, y los algoritmos de transferencia de dominio
(FFT y DFT) para lograr mapas topogréficos de determinadas é&reas
dal cerabro Eganaralmant& la corteza cerebral) en los ug o9
muestren las configuraciones espaciales de un evento eléctrico,
[1,10*12,15,24,25,31,32}.

La deseripcidn temporal se hace al agrupar diferentes
mapas gue fueron calculados a lo largo del fenSmenc en cuestidn a
intervalos iguales. Este tipo de anilisis se denomina rconfigura-
cién histbrica®.

Tradicionalmente 88 han analizado muchos parémetros de
safiales biocélectricas registradas en diferentes estructuras del
gistama nervioso. pichos an&lisis han sido formulados an 8u
mayoria con algoritmos que tratan a eatas sofiales como series de
tiempo discretas, as decir, como funcionas reales dal tlempo
(17,18). Desde @l punto da vista de las mitematicas, las secflales
pueden clasificarse en dos grandaes grupos dependiendo da sus
caracteristicas temporales inherentas. El primar grupe comprands
todas las sefiales O saries de tiempo que tengan wn descriptor
matamitico explicito, es decir, dgue axista una scuacién
nmatemftica que la describa. Otra caracterfstica de estas seflales
es la parindicidnd. La descripcidn coppleta de la sefial puede
hacerse 8olo teniendo en cuenta un pericdo (6poca no mayor ni
manor al periodo astacionario de dicha sefial). Este @8 ml Qrupo
da las sefiales pariddicas.

.e

El segundo grupo do eefiales comprends & todas aguellas que
no sa pueden describir con una relaci6n matemitica explicita.
gstas sefiales solo puedsn tratarse en diferentes espacios matemi-
+icps expresadas CORO aaries de senos Y cosanos, © ©0 términos
prnb&biliaticﬂs. este tipo de sefiales 88 denominan sefales alsa-
torlas (19).

Es avidente gue la mayoria de las pefiales bloeléctricas
quedarian clasificadas dentro del grupec de las aleatorias, ya quae
gn complejidad hace imposible cualquier formulacibn matemfitica
explicita. Un ajemplo de uba aafial aleatoria desde el punto de
vista matemético es el alactroencafalograma {EEG). Dicha gefial no

-
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Fig 1.

Esta figura muestra la evolucibén en el tiempo de una espiga
registrada durante una postdescarga eplléptica en un experimanto
de kindling en un gato con electrodos de profundidad implantados
- en la amigdala izquierda. Cada cabeza representa un punto
. Fle espaciado a 15 ms de la cabeza anteridr. M&tese al punto primario
1 de propagacl&n en T&. .
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dimensional) estan conslderadas, peroc no se esté gonarando una

imagen (mapa cerebral) en la gue se muestre la localizacién de

determinados componentes de frecuencia (dominio de la frecusncia) »
0 amplitudes (dominio del tiempo).

Los primercs mapas cersbrales fuesrom hechos con el famoso
toposcoplie da W.Crey Walter (diseflado por Harold Shipton) qua
consistia en un arreglo de "ojos migicos" gue formaban una imagan
con la forma del cerebro visto desde arriba. Cada ojo mégico
(bulbo indicador luminoso) variaba su intensidad proporcionalmen-
te a la densidad de ondas dalta (0.5-4 Hz),— theta (5-7 Hz)
alfa(8-13 Hz), husos (14-16 Hz) y beta (16-32 Hz) del electro-
ancefalograma gque se presentaban. En este aparato, no existia
algln elemento digital de procesamiento, los filtros y sistemas
de desplegado luminosoc eran puraments electrénicos discretos.

Actualmente la técnica de mapeo espacic-temporal (mapas
cerebrales) se implementa en dispositivos digitales (computado-
ras), haciendo mas eficientes y preciso el desplegade final, vy
Bobretcdo, 1la poaibilidad de almacenar imfgenes ¢ datcs crudes
(registros analSgicos) en dispositivos magnéticos (discos, cin-

tas, wete). Es importante el hecho de que el toposcopio de 6. [
Walter por ser completamente contruido con electrénica discreta,
tenia la propledad de gue los mapas gus generaba sran totalmente )

en tiempo real, es decir, sran continuos.

Cuande se implementa el método de mapeo espaciotemporal en *
alguna cemputadora, se puede pensar en aplicar diferentes opera-
dores matemiticos, que permitan expresar o asociar la actividad
eléctrica con zonas especificas del frea que se este analizando.
Dichas asosciaciones pueden ser hechas trabajande en difsrentes
espacios matemiticos de anflisis, es decir, puede expresarse la
amplitud de un potencial evocade distribuido en la corteza cere- .
bral, o puede representarse la cantidad de ondas en una banda de
frecuencia determinada que componen a dicho potencial. El espacio
de andlisis en este contexto, en @l caso de una transformacién de
dominio como la FFT (Transformada Répida de Pourier), puade ser
congiderar a las sefiales como funciones dal tiempo o como fun-
clones de frecuencia.

»
La técnica de mapeo espacio-temporal se ha aplicado en ’
diversas situaciones y condiciones experimentales., Una aplicacién
muy comln os en 8l &rea de la ipvestigacién clinica, donde se han
caracterizade algunos patrones (mapaa) para determinadas patolo-
glas.
En el presents trabajo se aplica el método de mapeo espacio-
temporal en experimentos de kindling (5) amigdalino en gatos.
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