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capiTuLo 1

Introduccidn

Durante este Proyecto se realizara un estudio de un método disefiado para el anélisis del
seguimiento de la vasculatura retinal basado en la orientacién multiple. Dicho andlisis se llevard a
cabo mediante el uso del llamado marcador de orientaciones (Orientation Score, OS) invertible, el
cual nos permite afrontar problemas que hasta ahora se consideraban complejos en el seguimiento
de vasos como los cruces, bifurcaciones y la existencia de vasos paralelos. El método proporciona-
rd un modelo detallado de la vasculatura retinal, que es especialmente ttil en diagnéstico médico.

En primer lugar se realizard una breve introduccién sobre las enfermedades oculares que
afectan a la vasculatura retinal y se pueden estudiar mediante el seguimiento de la vasculatura
de imdgenes retinograficas. Dicho seguimiento serd llevado a cabo mediante la obtencién del lla-
mado marcador de orientaciones cuya base teérica sera explicada con detalle durante el Proyecto.
Esta implementacién da lugar a la introduccion de un tipo de wavelets denominado cake wavelets,
que son baésicas para el desarrollo del método de seguimiento de vasos sanguineos, ETOS. Este
método es considerado de escala completa y trabaja con diferentes tipos de marcadores de orien-
taciones, produciéndose un funcionamiento 6ptimo con aquellos marcadores de orientacién que
son invertibles.



1 Introduccién

1.1.

Enfermedades oculares que afectan a la vasculatura retinal

La vasculatura de la retina es la tinica parte del sistema circulatorio que puede ser observada

de manera no invasiva mediante medidas 6pticas. Hay una gran variedad de enfermedades que

afectan a la vasculatura de manera que puede ocasionar cambios tanto geométricos como funcio-

nales. El glaucoma y la degeneracién macular relacionada con la edad (AMD, age-related macular

degeneration) son las més destacadas, y seran definidas a continuaciéon para comprender mejor la

importancia del estudio de imagenes retinogréficas.

Glaucoma : Conjunto de enfermedades que produce un dafio progresivo en el nervio 6ptico.
El glaucoma provoca una creciente pérdida de fibras nerviosas, formando un hueco en el
interior de este nervio. Dicho proceso ocurre porque el paciente tiene dificultades para que
el humor acuoso (liquido transparente que bafia las estructuras oculares y mantiene sus
propiedades Opticas) salga del espacio que lo contiene. Como consecuencia, se produce un
aumento de la presién intraocular y un dafio en el nervio 6ptico. También existe un tipo de
glaucoma en el que el dafio del nervio 6ptico se produce con presiones oculares normales.
El glaucoma también puede estar asociado a otros factores, como una presion arterial baja y
otras enfermedades vasculares. De no tratarse la enfermedad, en cuanto se queda sin fibras
nerviosas, el paciente pierde completamente la visién. Actualmente, es la segunda causa de
ceguera en el mundo y afecta alrededor de un millén de personas en Espana [8].

Degeneracién Macular Relacionada con la Edad (AMD) : La enfermedad es mas comun
en personas de mds de 60 afios, razén por la cual a menudo se denomina degeneracién
macular asociada con la edad. La degeneracién macular es un trastorno ocular que destruye
lentamente la visién central y aguda, lo cual dificulta la lectura y la visualizacién de detalles
finos. La retina se encuentra en la parte de atrds del ojo y transforma la luz e imagenes que
entran al ojo en sefiales nerviosas que se envian al cerebro. Una parte de la retina, llamada la
maécula, hace que la visién sea mds nitida y méas detallada. La AMD es causada por el dafio
a los vasos sanguineos que irrigan la macula. Este cambio también dafia dicha macula [11] .
Existen dos tipos:

e La AMD seca ocurre cuando los vasos sanguineos bajo la mécula se vuelven delgados
y fragiles. Se forman pequefios depésitos amarillos, llamados engrosamientos localiza-
dos. Casi todas las personas con degeneracion macular comienzan con la forma seca.

e La AMD htmeda ocurre sélo en alrededor del 10 % de las personas con degeneracién
macular. Crecen nuevos vasos anormales y muy fragiles bajo la méacula. Estos vasos
dejan escapar sangre y liquido. Este tipo de AMD causa la mayor parte de la pérdida
de la visién asociada con la enfermedad.



1.2 Seguimiento de la vasculatura en imdgenes retinogréficas

A través de las imdagenes retinograficas, no solo se pueden detectar enfermedades oculares
como son el glaucoma o la AMD, si no que ademads se pueden detectar otras enfermedades siste-
maticas como diabetes, hipertensién o arteriosclerosis. Esto hace del estudio de la retina vascular
un material de investigacion interesante.

1.2. Seguimiento de la vasculatura en imagenes retinograficas

Hay dos tipos de métodos para la extraccion de vasos sanguineos: métodos basados en cla-
sificacion de pixel [10] y métodos basados en el seguimiento de vasos [1}[15] . En el primer tipo
se clasifican los pixeles como vasos o fondo, quedando un mapa de pixeles en el que los vasos
sanguineos estdn representados por pixeles blancos. El segundo tipo de métodos, seguimiento de
vasos, se basan en la expansion recursiva de un modelo de vasculatura, partiendo de un conjunto
de semillas. Una de las ventajas del seguimiento de la vasculatura sobre la clasificacién de pixeles
es que se garantiza la conectividad entre los segmentos de vasos, mientras que en la clasificacién
de pixeles no se asegura. Para un andlisis mds cuantitativo de la vasculatura, los algoritmos de
seguimiento son preferibles porque dan informacién de manera intrinseca de la geometria y to-
pologia. Por ejemplo, las medidas de los vasos, su curvatura, la longitud de los segmentos o la
densidad de las bifurcaciones pueden ser calculadas de manera relativamente sencilla a partir del
modelo de vasos sanguineos generado.

Se pueden encontrar diferentes métodos para el seguimiento de la vasculatura, como son
aquellos basados en contornos activos, los filtros adaptados, y los modelos probabilisticos entre
otros. Las limitaciones mads frecuentes en estos métodos se dan a la hora de detectar cruces de
vasos sanguineos, bifurcaciones y otros casos complejos. Uno de los objetivos de este Proyecto es
vencer esas limitaciones con la implementacién de un algoritmo basado en el anélisis del marca-
dor de orientaciones (Orientation Score,0S), es decir, el andlisis de las distintas orientaciones que
pueden estar presentes en un pixel de imagen.



1 Introduccién

Marcador de orientaciones (Orientation Score, OS). Se puede definir como un marco ma-
temdtico para el andlisis y procesado de imagen basado en el marcador de orientaciones 2D [4].
Se trata de un objeto que mapea las posiciones 2D y el dngulo de la orientacién (X, y, 6) en escala-
res complejos. En lugar de asignar una orientacién a cada posicién, se extiende el dominio de la
imagen que se estd modelando, pudiendo tener mas de una orientaciéon por posicién. Al construir
el marcador de orientaciones es fundamental no alterar los datos antes de que tenga lugar el se-
guimiento de vasos sanguineos. Un marcador de orientaciones se considerard invertible siempre
y cuando proporcione una completa comprension de cémo se ha descompuesto la imagen en sus
distintas orientaciones. En la Figura[1.T|se puede observar dicha descomposicion.

Stx.y) Ur(x. 5, 6)

Figura 1.1: Descomposicién de la imagen en funcién de sus orientaciones formando el marcador de
orientaciones [2].



CAPITULO 2

Marcador de orientaciones

La deteccién de la orientacion y su codificacion siempre han tenido relevancia en el procesa-
do de imagen. Por ejemplo, se han detectado vasos sanguineos retinianos mediante el cdlculo de
la vasculatura obtenida tras el andlisis de los autovalores de la matriz Hessiana [6] . También se
ha conseguido esto tomando el valor maximo sobre un conjunto de wavelets de Gabor [12]. Siendo
el valor de la orientacién relevante en ambos casos.

Los métodos mds comunes para la deteccion de orientaciones son capaces de detectar una
Unica orientacion por posicién. Sin embargo, mediante el uso de wavelets orientadas y filtros orien-
tables [7], la medida de una posible orientacion puede ser calculada para cualquier orientacién
dada, permitiendo de este modo la deteccién de més de una orientacién por posicién. Las wavelets
orientadas permiten la transformacién de una imagen en un marcador de orientaciones, el cual
presenta la informacion de posicién y orientacién de un pixel en un solo valor escalar [5].

En su estudio pionero, Kalitizin [9] propone la siguiente wavelet:

|z

lP(X y) — L ﬁ: 16—7
’ \/277'[,1:1 \/ﬁ ’

la cual garantiza la invertibilidad que permite recuperar la imagen original a partir de su marca-

z=x+1y, (2.1)

dor de orientaciones sin perder informacién. Estas wavelets pertenecen a una clase especifica que
permite una reconstruccién bien condicionada y se calculan por expansién en autofunciones del
oscilador arménico. La principal ventaja de este desarrollo es que permite el control de la forma
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2 Marcador de orientaciones

de la wavelet tanto en el dominio espacial como en el de Fourier. Por contra, sus desventajas mas
destacadas son [3]:

1. Sus series no convergen en IL,, y el truncamiento de la serie afecta de manera grave a su
forma, provocando oscilaciones no deseadas.

2. Las wavelets ¢ "explotan’ en la direccién radial de su orientacién. Por ejemplo, la expresion

’explota’ en ~ (87)i/7(1—O(r2)) [3,2].
3. No permite su reconstruccién aproximada integrando tinicamente en S'.

El buen funcionamiento de la reconstruccién no esta cuantificado en dicho estudio. Para solucio-
nar esto se usa la funcién My, [2] (serd detallada en la Seccién , que indica cémo de bien se han
conservado las frecuencias tras la transformacioén. Se usa también como medida de la estabilidad
de la transformacién inversa.

Dentro de las wavelets con reconstruccién bien condicionada, se define un nuevo tipo de wa-
velet, las denominadas cake wavelets. Estas wavelets orientadas son capaces de capturar todas las
escalas de la imagen sin desviacion en una escala particular. Esta propiedad es fundamental en el
método de seguimiento de los bordes de los vasos sanguineos, ya que reduce la necesidad de uti-
lizar métodos multiescala. Por otro lado se encuentran las wavelets de Gabor, otro tipo de wavelets
orientadas que se utilizan en procesado de imagen debido a su capacidad para detectar caracteris-
ticas de orientacion para una escala concreta. Aunque la posibilidad de elegir una escala especifica
puede ser muy ttil, implica la exclusién de otras escalas. La transformacién con la wavelets de Ga-
bor en una tnica escala provoca la pérdida de informacién de la imagen original y, por lo tanto, la
transformacién no es invertible. Para conseguir la invertibilidad se introducen los métodos mul-
tiescala, que requieren un mayor coste computacional. Teniendo en cuenta la importancia de no
perder informacion durante la transformacién para obtener el marcador de orientaciones, la pro-
piedad de invertibilidad es esencial. Mediante el uso del marcador de orientaciones invertible se
pueden desenredar de manera automatica las distintas orientaciones presentes en el seguimiento
de vasos sanguineos.



2.1 Construcciéon del marcador de orientaciones

2.1. Construccion del marcador de orientaciones

Considerando una imagen 2D f como una funcién f: R> — R definida en el dominio de la
imagen Q) = [0, X]x[0, Y] siendo X,Y € R* el tamafio de la imagen, y asumiendo que debe ser
absolutamente integrable, f € IL(IR?), el marcador de orientaciones que se construye a partir de
una imagen, esta definido por la siguiente funcién Uy : R* x S' — C, y depende de dos variables
(x, 8), donde x = (x1, x2) € R? define la posicién, mientras que 6 € [0, 27t] define la orientacion.

Un marcador de orientaciones Uy := Wy, de una funcién f se puede construir mediante la
convolucién de la funcién f con una wavelet anisotrépica ¥

Us(x,0) = (o )x) = [ 9(R, (y =) f(y)dy, 2

R2

donde ¢ € L;(IR?) N1L>(IR?) es el nticleo de convolucion con orientacion 6 = 0y Wy, se correspon-
de con la trasformacién entre la imagen f y el marcador de orientaciones Uy . La linea superior
denota el conjugado complejo §g(x) = Pg(—x) y la rotacién matricial Ry viene dada por

Rp — ( cosf —sinf ) . 23)

sinf cos®

La reconstruccion exactaa partir del marcador de orientaciones calculado en[2.2|, se consi-
gue de la siguiente manera:

f=WyWyf = F! [Mll,l]-" [x - % /02” (1 * uf(-,e))(x)den , (2.4)

donde F es la transformada de Fourier unitaria en R?, W, representa la transformada de wavelets
adjunta, y My : R> — R se calcula de la siguiente manera:

21 27
My =27 [ FlgalFlyolds = [ 1 Flgolde. @5)

La funcién My proporciona una medida de estabilidad de la transformacion inversa. Teori-
camente, la reconstruccién estd bien condicionada conforme

0<dé<My(w) <M< oo, (2.6)

donde el valor de 4 es arbitrariamente pequefio, dado que el nimero de condicién de W, esta
acotado por M1 [3]. Si no se restringe a funciones limitadas en banda, el requerimiento
afrenta la suposiciéon ¢ € L;(RR?) Lz (R?) ya que implica que F¢ sea una funcién continua que

1La férmula de la reconstruccién se verifica de manera sencilla usando el teorema de la convolucién, F [fxg] =

%}"[f]}"[g} y el hecho de que F|[¢y] = F[ig].



2 Marcador de orientaciones

se desvanece en infinito y del mismo modo My. En este caso se debe recurrir a la transformada de
una wavelet distribucional, cuyo cierre es de nuevo un mapa unitario de IL,(IR?) a un subespacio
reproducible de 1L, (R? x S1).

En la practica, para prevenir posibles problemas numeéricos es preferible tener My(w) ~ 1
para ||w|| < ¢, donde ¢ es la frecuencia de Nyquist del muestreo discreto de la imagen, lo que
significa que todos los componentes de frecuencia relevantes contenidos en el radio ¢ se conservan
de la misma manera. Para evitar la discontinuidad que se produce en ||w|| = ¢, que puede causar
problemas con la transformada inversa de Fourier, se usardn wavelets 1, con My(w) = My (p*t 1),
NeN,t>0yp=|w| donde

o2

M 2,—1 _*TNM<1 27
N(Pt )—e Z K >~ 4 ()
k=0 :

siendo t un parametro de escala. Para fijar el punto de inflexién cerca de la frecuencia de Nyquist

2 2
1 +p N siendo0 < y<1.Enla Figura se puede observar este efecto.

(0 =0),sefijat=

08t

2.
M (p21,)

04F

02r

Figura 2.1: My para distintos valores de N.

La funcién My es basicamente una funcién Gaussiana (en la escala t) multiplicada por la
serie de Taylor de su inversa hasta un orden finito 2N para asegurar que la caida es suave. La
funcién My se aproxima a 1 en el dominio p € [0,4]. Una wavelet 1 : R?> — C con este My estard
bien condicionada.



2.2 Dominio del marcador de orientaciones

2.2. Dominio del marcador de orientaciones

El método que se describe durante el Proyecto se define como un marco mévil de referencia
en el haz de la tangente (T(IR? x S')) sobre el dominio R? x S! del marcador de orientaciones. El
marco movil de referencia viene dado por

R? x S! 3 g=(xy,0)—
(cos(0)ex + sin(8)e,, —sin(6)e, + cos(6)e,, eg) (2.8)
€ Ty(R* x S') x Ty(R* x S') x Ty(R* x S1),

donde e, = (1,0,0) , e, = (0,1,0) y 9 = (0,0,1) son vectores tangentes. Para simplificar la notacién
se introducen las coordenadas { = xcos(f) + ysin(6), 7 = —xsin(0) + ycos(8) y los vectores
tangentes:

ez = cos(0)ey +sin(0)e, = (cos(0),sin(6),0)
e, = —sin(6)eyx + cos(f)e,+ = (—sin(0),cos(6),0) (2.9)
€y = (0,0,1).

Como resultado, se obtiene que dado un punto en el marcador de orientaciones (x,y, 6) su vector
tangente e; apuntara a la direccién espacial alineada con el nticleo de orientacién usado en la capa
6 (esta orientacién da lugar al vector ey). Por lo tanto, el vector ez daré la informacién correspon-
diente sobre las distintas orientaciones. Del mismo modo se calcula el vector e,. En la Figura
se puede observar una representacion grafica de dichos vectores.

Figura 2.2: Representacién de los vectores del marcador de orientaciones [2].

El dominio de un marcador de orientaciones es el conjunto R? x S'. No obstante, a partir
de la Figura 2.2 (concretamente en la tltima subfigura) se puede reconocer una geometria curva
en el dominio del marcador de orientaciones. Esto se refleja en el hecho de que tanto ez como
e, varfan con 6. Esto se modela imponiendo una estructura de grupo en el conjunto R? x S .
Esta estructura de grupo viene de los movimientos del cuerpo rigido ¢ = (x, Ry) que acttia sobre
R? x S! del siguiente modo

g-(X,0) = (Rex' +x,0+0). (2.10)

9



2 Marcador de orientaciones

Notar que (x,0) = (x,Rp)(0,0) permite identificar inequivocamente
R? x §' 3 (x,60) ¢ (x, Rg) = g € R* x SO(2), (2.11)

es decir, identificar el espacio de posiciones y orientaciones con el grupo de movimiento del cuerpo
rigido SE(2) = R? x SO(2). Dado que la combinacién de dos movimientos de cuerpo rigido, es
de nuevo, otro movimiento de cuerpo rigido, SE(2) estd equipada con el producto de grupo

g gl = (X, RG)(xl/ RG’) = (Rf)x, +x, R9+9’)r (212)

lo cual guarda coherencia con la Ecuacion El marco mévil de referencia (Ecuacién[2.8) corres-
ponde con el llamado campo vectorial invariante a la izquierda en SE(2) [2].

10



CAPITULO 3

Cake wavelets

Las cake wavelets se definen en el dominio de Fourier. Mediante el uso de coordenadas po-
lares, el dominio de Fourier se divide uniformemente en Ny secciones del mismo ancho en la
direccion angular, de manera similar a las porciones de una tarta (cake en inglés), de ahi el nom-
bre que se le ha asignado a este tipo de wavelets. En la Figura [3.1| podemos ver representado un
ejemplo de cake wavelets con Ny= 16.

Figura 3.1: Representacion de cake wavelets en el dominio de Fourier con Ny=16.

11



3 Cake wavelets

La funcién de cake wavelets en el dominio espacial viene dada por la siguiente expresion:
P (x) = F ) (x) Gy (x), (3.1)

donde G, es una ventana de Gauss con 0 <1 < 05, lo cual evita grandes colas en el dominio
espacial. Hay que tener en cuenta que una multiplicacién con una ventana grande en el dominio
del espacio equivale a una convolucién con una ventana pequefia en el dominio de Fourier, de
forma que apenas afecta a M,, si 0 es suficientemente grande.

La funcién (°*¢ se define como

(¢ mod 271) — 711/2
56

Fw) = B ) (o), 62
con w = (pcosg, psing) y donde sy = 277N, ! es la resoluciéon angular en radianes. La fun-
cién My, que fue vista en el punto anterior, especifica la funcién radial en el dominio de Fourier
(Ecuacién2.7). By representa el B-spline de orden k y viene dado por la siguiente expresion:

B(x) = (Bi_y * Bo(x)), Bo(x):{ Lool/asxsnl/z (33)

0 resto

En la Figura se pueden ver representados los distintos B-splines de orden 0, 1, 2 y 3, con los
que se ha trabajado durante el desarrollo de este Proyecto.

B - spline 0 B - spline 1

0& R 0&

06 E 06

0.4 R 04

0z E 0z

-1 -05 o 0s 1 2 -5 -1 05 o 0s 1 15 2

B - spline 2 B - spline 3
o0& o7

07 E 06
0s
04
03
02

01 — o1

Figura 3.2: B-splines de orden 0, 1,2y 3.
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3.1 Marcador de orientaciones a partir de cake wavelets

En la Figura [3.3|se puede ver como se utiliza el B-Spline en la construccién de cake wavelets.
La imagen muestra B-splines cuadréticos (de orden k=2), y se puede observar que la suma de
todos los B-spline desplazados da como resultado 1.

Figura 3.3: Uso del B-spline en la construccién de cake wavelets. Representacion de B-spline cuadraticos
(k=2). Laimagen de la esquina derecha muestra una cake wavelet en el dominio de Fourier
usando B-spline cuadraticos y My con N=60 [2].

3.1. Marcador de orientaciones a partir de cake wavelets

El marcador de orientaciones construido a partir de una imagen f usando cake wavelets se
denomina U}”ke . Se obtiene tras el filtrado de la imagen que se desea analizar usando un filtro /i,
de cake wavelets.

En base a la Ecuaci6én[3.2], se puede definir el filtro /., como:

hew((w)) = Bi(e) - Mn(p) , (34)

vale la pena recordar que el valor de My viene dado por la Ecuacién 2.7 mientras que el de By se
deduce de manera sencilla, siendo este

Bi(¢) = Bk <

(o mod2m) — 7r/2> ' (3.5)

50

Una vez conocido el valor del filtro se utilizard uno para cada una de las distintas orienta-
ciones que se quieran detectar. El ntimero total de orientaciones consideradas viene dado por Ny,
que serd por tanto el namero de filtros utilizados para el calculo del marcador de orientaciones.
En la Figura [3.4] se puede observar una representacién del esquema utilizado para la obtencién
del marcador de orientaciones.

13



3 Cake wavelets

img * hewg
hcw, Yo

img * hew,
hcw, Y1

img * haw,
hcw, Ya

L ——

Figura 3.4: Esquema del marcador de orientaciones a partir de cake wavelets.

Por tanto, el volumen Uji“ke estard formado por los distintos valores que va tomando la
imagen tras ser filtrada con los distintos nticleos /1.

UF™ = [yo y1 y2 - yny-1] (3.6)
Se puede interpretar el marcador de orientaciones como un banco de imdgenes filtradas

cuyo tamafio serd M x N x Np . Siendo M x N el tamafio de la imagen y Ny el niimero de orien-
taciones consideradas (véase Figura [3.5).

v

Figura 3.5: Marcador de orientaciones para una imagen dada.

M
<>
N

El enfoque de la construccion directa de wavelets en el dominio de Fourier permite contro-
lar de manera indirecta la forma del filtro en el dominio espacial, y que ésta se pueda adaptar
de manera bastante sencilla. La resoluciéon angular sy viene condicionada por el valor de Ny. En
caso de que este tenga un valor grande, el valor de la resolucién serd también grande y el filtro

14



3.1 Marcador de orientaciones a partir de cake wavelets

resultante serd muy estrecho. Esto se puede observar en la Figura en la que se comparan dos
cake wavelets con Ny =8 y Ny = 16, respectivamente. La frecuencia de corte de la funcién My que
normalmente coincide con la frecuencia de Nyquist, se puede reducir para filtrar componentes de
ruido con altas frecuencias.

Destacar que si Ny — oo entonces l/?cake — Jp en el sentido distributivo. En este caso la
transformada de wavelet converge hacia la transformada Radon, que también ha sido propuesta
para la deteccién efectiva de vasos sanguineos retinianos en otras investigaciones [10]. Sin em-
bargo, la ventaja de escoger Ny < oo es que se obtienen matrices convolucién que permiten la
reconstruccién estable de la imagen.

Re
Hcake hcake cake

hlm
H HD
0 2 T 0 10 )

Re Im
Hcake hcake hcaakza

10
H 5“
-10
1} 2

-10 0 10
Figura 3.6: Marcador de orientaciones en funcién de Ny. En la parte superior Ny = 8, en la inferior

-2

m

(=]

-2

Np = 16, ambos con B-spline de orden k=0. Primera columna H_ ;. (w), segunda co-
lumna Re{hu, (1)} y tercera columna Im{hy,(n)}.

Ademads, como se utilizan los distintos B-splines y la funcién My para muestrear en el do-
minio de Fourier, la suma de todas las cake wavelets es aproximadamente 1 en todo el dominio de
Fourier. De este modo las cake wavelets estan bien condicionadas permitiendo su reconstruccién
a partir de la Ecuaciéon donde se puede omitir la divisién por M, ! '~ 1. En ese caso la re-
construccién estable se obtiene mediante la integracién sobre SE(2) := R? x S! y/o su subgrupo
parcialmente discreto R? x S}\, con S}\, = "(7i/No) conn =0,1,2,..., Ny — 1.
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3 Cake wavelets

En la Figura [3.2| se pueden observar los distintos B-splines que se han utilizado durante la
realizacién del Proyecto. En funcién de la eleccion de uno o de otro, el comportamiento del filtro
variard. Como se puede observar en la Figura 3.7 aunque la variacién sea minima, el tamafio del
filtro disminuye al escoger un B-spline mayor, siendo més preciso.
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Figura 3.7: Comparacién del filtro en funcién del orden del B-spline: De arriba a abajo 0, 1, 2 y 3. En
todos ellos el nimero de orientaciones es Ny = 16, el tamario del filtro seleccionado es
21 x 21,y My con N = 25.
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3.2 Wavelets bilaterales vs unilaterales. Orientacién vs direccion

Otra caracteristica resefiable de las cake wavelets es la simetria par de la parte real del filtro
frente a la parte imaginaria que presenta simetria impar. Esto se puede observar en la Figura 3.8

Parte Real Parte Imaginaria

5 10 15 20 3 10 15 20

Figura 3.8: Partes real e imaginaria de una cake wavelet construida con un B-spline de orden k = 0,

por su parte el nimero de orientaciones es Ny = 16, mientras que el tamario del filtro
seleccionado es 21 x 21, y My con N = 25.

Las cake wavelets son filtros en cuadratura, es decir, la parte real contiene informacién acerca
de estructuras simétricas, como son las crestas y estructuras longitudinales, mientras que la par-
te imaginaria contiene la informacién de estructuras asimétricas, como por ejemplo los bordes.
Las partes real e imaginaria del filtro ¢y estdn relacionadas por la transformada de Hilbert en la
direccién perpendicular a la orientacion de la wavelet, que se define como

H (o) (x) = F [w = isign(w - ) F gl (w)], (37)

donde e;, especifica la direccién en la que se realiza la transformada de Hilbert. La propiedad
de cuadratura es muy ttil en el estudio del seguimiento de vasos sanguineos, ya que permite la
deteccién de los bordes de los vasos con la parte imaginaria del marcador de orientaciones sin la
necesidad de calcular las derivadas de primer orden de la perpendicular a la orientacién del vaso.

Por ultimo, cabe destacar que las cake wavelets cubren uniformemente el dominio de Fou-
rier (My ~ 1), permitiendo un esquema de reconstrucciéon rapida dado por la integracién del
marcador de orientacién multiple sobre sus dngulos

approx 1 2 cake
() & /0 LIS (x, 6)de. (3.8)

3.2. Wavelets bilaterales vs unilaterales. Orientacion vs direccion

Las cake wavelets bilaterales son aquellas que no distinguen entre una direccién hacia adelan-
te o hacia atrds (son simétricas respecto al eje y). Para poder distinguir entre simetrias 77 y simetrias
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3 Cake wavelets

27 (véase la imagen de la izquierda de la Figura|3.9)), y ser capaces de detectar bifurcaciones, se
descompone el marcador de orientaciones en dos marcadores, uno para la direccién hacia delante
y otro para la direccién hacia atrds, que se denotardn como lljﬁr y U, , respectivamente, y se definen

como:
Uy (x,y,0) = U}r (x,y,0) + Uy (x,y,0), (3.9)
donde
2 1
Uf(x0) = [y Ry =x)f(y)dy,
R (3.10)
) .
Us (x0) = [ 9 (R, (y = f(y)dy,
siendo
¥ y) = w(@py), o)
Y (xy) = w=0)p(xy) = (1 - wx)yp(xy)
con |
w():§+§erfx) ——l——/eydy (3.12)
Notar que usando la funcién del error, se obtiene ¢ = @~ +¢pT y Uf_(x, y,0) =

Ujﬁ“(x, y,0 + 1) por tanto Us(x,y,0) = llj{(x, y,0)+ llj{(x, y,0 + 1) . Esto hace posible elegir una
wavelet unilateral para construir un marcador de orientaciones direccional, mientras también sigue
siendo posible acceder al marcador de orientaciones original (bilateral). La Figura 3.9)demuestra
la ventaja de usar wavelets unilaterales frente a las bilaterales en el caso de estimar la orientacién
basandose en la columna de orientaciéon de un marcador Uy(x, y,-) [2] .

Figura 3.9: Comparacion entre wavelets bilaterales (izquierda) y unilaterales (derecha) [2].

18



capiTuLo 4

ETOS. Deteccion simultanea de bordes

En un marcador de orientaciones, la informacién correspondiente a la imagen original que-
da claramente organizada en las distintas orientaciones, permitiendo el buen funcionamiento en
estructuras con cruces. Ademads, gracias a la propiedad de cuadratura de las cake wavelets, se ex-
trae informacién importante de los bordes en la parte imaginaria del marcador. Se propone un
método de seguimiento vascular que actta directamente sobre el marcador de orientaciones de-
nominado ETOS. El método ETOS (Edge tracking in Orientation Score) realiza un seguimiento de la
vasculatura basado en la deteccién de bordes. Para ello, hace uso del marcador de orientaciones
a partir de cake wavelets (bilaterales) visto en el punto anterior. En esta Secciéon se explicard dicho
método, para una mejor comprension se detallard un ejemplo de seguimiento vascular mediante
ETOS.

Se trata de un método iterativo que a partir de la deteccién de los bordes del vaso sanguineo,
serd capaz de predecir el siguiente punto, realizando de este modo el seguimiento completo del
vaso sanguineo. Para cada iteracién kse definiran los bordes izquierdo y derecho como u y vi
respectivamente. Conocida la posicién de los bordes, la anchura del vaso (que se denominara wy)
y la posicién del centro (denominada ci) pueden ser calculadas de manera sencilla:

uy + vy
2 7

wi = [[ug — . (4.2)

C =



4 ETOS. Deteccion simultdnea de bordes

Para describir el método se utilizard un marco moévil de referencia en los vectores base ks
ezr Y egr que se describen mediante el pardmetro de orientacion 6y y la Ecuacién 2.9} En la Figura
K.T]se puede observar un esquema del método ETOS que ayudard a comprender el funcionamiento

del mismo.

Figura 4.1: Esquema ETOS.

Conviene recordar que ¢, denota el centro, mientras que uy y v representan los bordes. Por
su parte 6, es el dangulo correspondiente a la orientacién del punto, mientras que la linea Ly es
la perpendicular al centro en el punto seleccionado y cuya funcién serd explicada méas adelante.
Para calcular la iteracién k han sido utilizados los valores obtenidos en la iteraciéon anterior, k-1.
Un borde se puede detectar en el marcador de orientaciones como un maximo local en la parte
imaginaria del plano tangente V) (representado en amarillo en la Figura[4.2).

<1
a
<3
3
&
g
B

Figura 4.2: Seguimiento vascular en una orientacién 7t periédica construida a partir de wavelets bilate-
rales. En la primera imagen se ve un corte perpendicular del marcador de orientaciones
cuyas parte Real e Imaginaria estdn representadas en las dos siguientes imédgenes res-

pectivamente.
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Como se dijo anteriormente, para una mejor comprensién del método ETOS se explicard el
mismo a través de un ejemplo. Para ello se dispone de una imagen retinografica como la mostrada
en la Figura en esta imagen se ha realizado un zoom para visualizar mejor el vaso que se
detectara y seguird durante la explicacién del método (las imédgenes retinogréficas utilizadas para
el ejemplo pertenece al repositorio DRIVE [14,13] ).

ETOS, imagen a analizar

Figura 4.3: Imagen retinografica que serd analizada mediante el método ETOS.

A partir de dicha imagen se obtendra su correspondiente marcador de orientaciones, donde
se indicard el nimero de orientaciones deseadas y el B-spline utilizado. Por lo tanto, se obtendra
un banco de iméagenes filtradas con las distintas orientaciones similar al de la Figura |3.5 que ha
sido explicado con anterioridad.

El primer punto se seleccionard de manera manual, y a partir de él se calcularan los siguien-
tes. Para ello, en un primer paso se calculara la orientacién de dicho punto. Dicha orientacién 6y
serd determinada comprobando la intensidad de dicho punto en las distintas imdgenes filtradas
segln la orientacién almacenadas en el marcador de orientaciones. El punto de intensidad ma-
ximo en la parte real del maracador de orientaciones se dard en la orientacion correspondiente a
dicho punto.
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4 ETOS. Deteccion simultdnea de bordes

Prirmer punto

vector auxiliar en funcién del indice
140 T T T

Figura 4.4: Primer punto, seleccionado de forma manual y diagrama de su orientacién.

El siguiente paso, serd calcular la orientaciéon perpendicular a la que define la orientacién
del punto 6. Esta nueva orientacién se denominard 0} y nos proporcionard informacién clave
para la deteccién de bordes. Dicha informacién viene dada por la parte imaginaria del marcador
de orientaciones en la orientacién 6;, donde como se vio en la Figura la cake wavelet tiene
simetria impar. Por lo tanto para obtener informacion completa, serd también necesario obtener
el angulo situado a 180" de 6 que se denominard 6,'. Se trazard un corte en la orientacién 6} y
otro en la orientacién 6;'. A la hora de representarlos, a simple vista solo se distinguird uno, ya
que ambos vectores tendrdn la misma direcciéon pero sentido contrario debido a la diferencia de
180° (véase Figura . Enla Figuraeste corte se representaba como L.

Imagen Fittrada para orisntacion €, parte Real

Imagen original

200
150
100
50
il

Imagen Filtada para orientacién 6, parte Imaginaria

100

150

200

250

300

40 B0 80 10 120 140 1eD 180 200 220 240

Figura 4.5: Trazo perpendicular a la orientacién del punto seleccionado en la imagen original, la parte
real y la parte imaginaria del marcador de orientaciones.
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Una vez trazada la linea Ly sus valores vendran dados por la siguiente expresion:

Ly = {px(n) 11 € [~max, Mmax]} , (4.3)

con
pr(17) = Gk +1ey1, (4.4)

donde 7 es un pardmetro que describe la distancia hasta la estimacion del centro de la vena,
Hmax > ||ux — vi|| denota la distancia méxima al punto central de la vena. Cabe destacar que
la expresion hace referencia a la orientacién anterior 6;_; mientras no se detecta la nueva
orientacion.

El perfil de intensidad IZ se puede obtener a partir del marcador de orientaciones como

() = Ug(pi(n), 6k1) - (4.5)

Realizando una interpolacion entre el vector L y el perfil de intensidad obtenido a partir de la
parte real del marcador de orientaciones en la orientacién actual 6, obtendremos un perfil de in-
tensidad que dara informacién ttil sobre el geometria del vaso sanguineo. Por su parte, los perfiles
de intensidad resultantes tras las interpolaciones entre Ly y los perfiles de intensidad obtenidos
a partir de la parte imaginaria del marcador de orientaciones dadas las orientaciones 6 y 6,
proporcionan la informacién necesaria para la deteccién del borde izquierdo y derecho respecti-
vamente. Analizando dichos perfiles de intensidad se encontrara la posicién de los bordes en los
méximos relativos més cercanos a cero de los perfiles mencionados (en la Seccién [4.1]se explicara
la razén de escoger el méximo maés cercano a cero en lugar del méximo absoluto). La Figura
representa lo explicado anteriormente y ayuda a una mejor comprension.

23



4 ETOS. Deteccion simultdnea de bordes

Trazo de la wena. Parte Real
1560

100

-5 10 5 | T 0 | ' 5 10 15
|
Detacsion bards izquisrdo. Parte imaginaria
40 . T —1
|
Eils (. |
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deteccion de bordes
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Figura 4.6: Deteccién de bordes mediante el método ETOS. En la figura superior se observa el perfil
de intensidad IZ (1), parte Real, parte Imag y parte Imag +180°. En la figura inferior se
puede ver esta detecciéon representada en la vena.

Una vez conocidos los valores de los bordes izquierdo y derecho, mediante el uso de las
ecuaciones y se pueden calcular los valores de ¢, y wy respectivamente. Es importante
volver a calcular el valor del centro en la primera iteracién pues al haber sido introducido el primer
punto de manera manual, la posicién del mismo podia no ser exacta, del mismo modo, el punto
calculado en la siguiente iteraciéon podria no corresponder con el centro exacto. Sin embargo una
vez detectados los bordes, sabremos con certeza la posicion del centro. En la Figura [4.7)se puede
observar como ha sido recalculado el punto ¢ (en rojo) respecto al punto inicial (en amarillo)
gracias a la deteccion de los bordes (azul y verde).
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célculo de

Figura 4.7: Célculo de ¢ a partir de los bordes.

Una vez detectados los bordes y calculado el centro, se procederd a calcular el siguiente
punto a analizar que vendré determinado por las siguientes expresiones:

Cx, = Cx, , +A-cOsOk_1, (4.6)

Cy = Cyy +A-sinb_q, 4.7)

donde A es un parametro que denota el paso del seguimiento. Por su parte cy, y ¢, se correspon-
den con las coordenadas x e y del punto cy, obteniendo de este modo las coordenadas del que sera
nuestro segundo punto.
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4 ETOS. Deteccion simultdnea de bordes

Segundo punto

200 210 220 230 240 250 260

Figura 4.8: Punto seleccionado en la segunda iteracién del método ETOS.

Se trata de un método iterativo, en el que una vez calculado el segundo punto se repite el
proceso explicado. Este proceso se puede resumir de la siguiente manera:

1. Se analiza dicho punto en las distintas orientaciones del marcador de orientaciones para
obtener la orientacion del vaso sanguineo en ese punto. La orientacién 6 serd aquella en el

que el valor en la parte real del marcador de orientaciones sea maximo.

2. A partir de la orientacion 6y, se obtienen las orientaciones 6} (perpendicular a 6) y 6, (si-
tuada 180° de 0}) y se calcula el perfil L, mediante el uso de la expresic’)n

3. Lainterpolacién de los valores de Ly y los perfiles de intensidad obtenidos a partir del marca-
dor de orientaciones para las orientaciones calculadas en el segundo paso da como resultado

los perfiles en cuyos maximos encontraremos los bordes izquierdo y derecho.

4. Una vez detectados los bordes, se calcula la posiciéon del centro y a partir de €l el siguiente
punto.
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En la Figura 4.9 se muestra un vaso sanguineo tras varias iteraciones: los bordes estan re-
presentados con el color verde y el centro con amarillo. Se puede observar como la deteccién de
bordes ha facilitado el seguimiento del vaso.

130 140 150 160 170 180 190 200 210 220 230

Figura 4.9: Seguimiento del vaso sanguineo. Posiciones del centro de la vena ¢, y los bordes derecho e
izquierdo uy y vy.

El proceso finalizard, como es l6gico, cuando se detecte el final del vaso sanguineo, en lo que
serd la tiltima iteracion del método. El final de vena se puede dar o bien dentro del disco 6ptico o
al llegar al borde de la imagen retinografica. En el primero de los casos, se dard por concluida la
deteccioén al entrar en el disco 6ptico. Esto sucede en el caso que se estd analizando en esta Seccién
y se puede observar en la Figura .10} Por otro lado, en el segundo de los casos, cuando el final se
da en la retina, la deteccién se lleva a cabo mediante el anélisis del ancho de la vena (Ecuaci(’)n,
el ancho de la vena en la primera iteracion se tomard como referencia y se ird comparando con el
resultante de cada iteracién. Cuando el ancho se haya reducido de manera muy brusca significara
que el vaso sanguineo ha llegado a su fin y por tanto el seguimiento se dara por concluido.
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4 ETOS. Deteccion simultdnea de bordes

40 G0 g0 100 120 140

Figura 4.10: Deteccién del final del vaso sanguineo al entrar en el disco 6ptico.

A continuacién, y para terminar, se indica el valor de los pardmetros utilizados durante la
simulacién del ejemplo visto en este apartado. Dichos parametros serdn igualmente utilizados en
la explicacién de los casos especiales (Seccion [4.T).

Tamarfio del filtro h., 21 x 21.

— Ny = 16 orientaciones.

— B-spline By de orden 1.

— My con N = 25y ¢ = 5. Proporciona la estabilidad de la transformacion inversa.

— max = 7. Pardmetro que describe la distancia hasta la estimacién del centro de la vena.

— Paso del seguimiento A = 2.
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4.1 Casos Especiales

4.1. Casos Especiales

4.1.1. Cruces

Anteriormente se mencioné que a la hora de buscar el méximo del perfil de intensidad que
da la informacién para la deteccién de bordes, se elegiria el mas préximo a cero y no el absoluto.
Esto se hace para evitar la confusién con otro vaso sanguineo en caso de que se produzca un cruce.
En la Figuraf4.11]se puede observar como en ese cruce el méximo absoluto (en rojo) corresponderia
con el borde de la vena superior y podria haber llevado a error. Seleccionando el maximo mas
cercano a 0 (en azul) se asegura un correcto seguimiento del vaso sanguineo.

Trazo de la vena. Parte Real

200 T T T T T

180 — —

100 - —

50 | | | | |
-15 -10 A o 5 10 15

Deteccién borde izquierdo. Parte imaginaria
T

& i} 5 10 15

Deteccion borde derecho. Parte imaginaria.
T

Figura 4.11: Compartamiento del método ETOS ante la presencia de un cruce.
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4 ETOS. Deteccion simultdnea de bordes

4.1.2. Bifucarciones

Ante la presencia de una bifurcacién, el método ETOS detectara las dos orientaciones pre-
sentes en ambas ramas. En base a la orientacién del punto anterior (6¢_1), se seleccionard como
orientacién de la semilla actual la méas parecida a la mencionada 6;_;. De este modo se seguira
la rama del vaso sanguineo con la orientacién méas “similar”a la que venia teniendo. En la Figura
[.12]se puede ver el funcionamiento del método ante la presencia de una bifurcacién. En la grafica
correspondiente a las orientaciones del punto donde se produce la bifurcacion se distinguen las
dos orientaciones presentes, estando sefialada en azul la correspondiente al punto anterior que
serd por tanto la seleccionada.

130

wvector auxiliar en funcidn del indice
70 T T

" | | I | | |

vector suxiliar en funcion del angulo
70 T T T T

" | | | | | | |

1) 20 40 B0 60 100 120 140 160

Figura 4.12: Compartamiento del método ETOS ante la presencia una bifurcacién, el punto rodeado en
azul corresponde a la orientacién anterior.
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4.1 Casos Especiales

4.1.3. Vasos paralelos

El método ETOS se basa en la orientacién del vaso y por tanto la presencia de vasos para-
lelos podria crear confusiones, pues éstos tienen la misma orientaciéon que el vaso del que se estd
realizando el seguimiento. Sin embargo, el depender del punto anterior y teniendo en cuenta la
deteccion de bordes y su efectividad ante la presencia de otros vasos (como se pudo ver anterior-
mente con los cruces), tiene como consecuencia que la presencia de vasos paralelos no afecte al
seguimiento de la vena. En la Figura[4.13|se puede observar este efecto.

Figura 4.13: Compartamiento del método ETOS ante la presencia de vasos paralelos.

4.1.4. Grandes curvaturas

La presencia de grandes curvaturas supone una limitacién para el método ETOS, pues no
es capaz de detectarlas satisfactoriamente. Esto es debido a la presencia de dos direcciones en
las curvaturas de gran tamafio y a la imposibilidad de distinguir entre ellas al estar basado el
marcador de orientaciones en cake wavelets bilaterales, que no distinguen entre direcciones hacia
adelante o hacia atras. En la Figura [f.14|se puede observar la presencia de ambas direcciones.
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4 ETOS. Deteccion simultdnea de bordes

ETOS, imagen a analizar

Figura 4.14: Segmento de vena con gran curvatura y presencia de direcciones opuestas.

Durante el primer tramo de vena, el seguimiento se hard de manera correcta ya que presenta
la misma orientacién orientacién (véase Figura(4.15).

vector auxiliar en funcion del indice
25 T T

vector auxiliar en funcién del ngulo
25 T T

I I I
] 0 0 60 Eil 100 120 140 160 180

Figura 4.15: Diagrama de orientacién para el tltimo punto detectado, en verde orientacién presente en
dicho punto. Seguimiento satisfactorio del primer tramo de la vena.

En un momento dado, la orientacién del segundo tramo de la vena estard més presente en
el pixel seleccionado y sera a partir de la siguiente iteraciéon cuando se produzcan errores en el
seguimiento, ya que aunque el método es capaz de calcular la orientacién en dicho punto, no es
capaz de determinar su direccién. Como resultado tenemos una deteccién errénea. Este proceso
queda reflejado en la Figura[d.16]
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4.1 Casos Especiales

vector auxiliar en funcion del indice
25 T T

0s | | | | | | I
a 2 4 ] 8 10 12 14 16

vectar auxiliar en funcién del dngulo
25 T T

] 20 a0 &0 a0 100 120 140 160 180

210 215 20 225 23 236 240 245 250 255 260

Figura 4.16: Diagrama de orientacién para la iteracién k — 1, en verde se muestra la orientaciéon pre-
sente en dicho punto. A su derecha seguimiento de la vena en ese punto. En la parte
inferior, iteracién k donde se produce el error.

Para una correcta detecciéon de grandes curvaturas, serfa necesaria la implementacién del
marcador de orientaciones mediante el uso de cake wavelets unilaterales. Las wavelets si pueden
distinguir entre diferentes direcciones, pudiendo solucionar por tanto el problema planteado.
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4 ETOS. Deteccion simultdnea de bordes
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CAPITULO D

Resultados

Durante esta Seccién se veran distintos casos de seguimiento de venas en los que se ha
utilizado el método ETOS. En primer lugar, en la Figura se puede observar el seguimiento
completo del segmento de vena que ha sido analizado durante el ejemplo de la Seccion [

40 60 a0 100 120 140 160 160 200 220

Figura 5.1: Seguimiento de la vasculatura de un segmento de vaso sanguineo.
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5 Resultados

En el siguiente caso, se muestra el seguimiento de un vaso sanguineo que al igual que el
anterior concluye cuando entra en el disco 6ptico. En la Figura[5.2]se puede ver como la presencia
de un vaso paralelo no afecta a el seguimiento. Tanto en la simulacién de este ejemplo como en
los sucesivos, se mantienen los parametros utilizados en la Secci(’)n@ aumentando el nimero de
orientaciones Ny hasta 32 para obtener una mayor precisiéon. Todas la imagenes retinogréaficas
utilizadas en la simulacion de resultados pertenecen al repositorio DRIVE [14] [13].

ETOS, imagen a analizar

Figura 5.2: Fin del seguimiento de la vasculatura al llegar a la retina y comportamiento frente a bifur-
caciones y cruces.
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A continuacién se presenta un ejemplo en el que el final de vena se detecta al llegar a la
retina, cuando la anchura wy ha disminuido de manera considerable. En este ejemplo también se
puede observar el comportamiento del método ante un cruce y distintas bifurcaciones. Todo ello
queda reflejado en la Figura[5.3|

ETOS, imagen a analizar

Figura 5.3: Fin del seguimiento de la vasculatura al llegar a la retina y comportamiento frente a bifur-
caciones y cruces.
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5 Resultados

Por dltimo, se analiza una vena en la que hay presente varias bifurcaciones y ademas se
encuentra muy cerca de un vaso paralelo. En la Figura[5.4/se observa como el método es capaz de
resolver estas situaciones de manera satisfactoria.

ETOS, imagen a analizar

Figura 5.4: Seguimiento de vaso sanguineo con la presencia de varias bifurcaciones y un vaso paralelo.
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CAPITULO O

Conclusiones

Las cake wavelets garantizan la invertibilidad del marcador de orientaciones, y por tanto la
imagen original se puede recuperar sin perder informacién.

Las cake wavelets son wavelets de escala completa, es decir, son capaces de capturar todas las
escalas sin desviacién en una escala particular, a diferencia de las wavelets de Gabor. No se
necesitan métodos multiescala y por tanto requieren un menor coste computacional.

En un marcador de orientaciones, se tiene una mejor resolucién angular sy al aumentar el
nuimero de orientaciones Ny. Cuanto mayor sea éste, mds estrecho serd el filtro, y por tanto,
su resolucién serd mayor.

Las cake wavelets son filtros en cuadratura, es decir, la parte real (con simetria par) contiene
informacién acerca de estructuras simétricas, mientras que la parte imaginaria (con simetria
impar) contiene la informacién de estructuras asimétricas.

Las cake wavelets pueden ser bilaterales y unilaterales, siendo estas tiltimas capaces distinguir
entre direccién hacia adelante y hacia atrés. Si bien, el método desarrollado en este Proyecto
se ha hecho mediante wavelets bilaterales.
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6 Conclusiones

6.1.
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El método ETOS se basa en la deteccién simultdnea de bordes a través del estudio del marca-
dor de orientaciones. Los perfiles de intensidad de las orientaciones presentes en cada pixel
dan la informacién necesaria para la deteccion de los bordes.

El método ETOS acttiia de manera efectiva ante la presencia de cruces, vasos paralelos o
bifurcaciones.

El método ETOS no es capaz de realizar un seguimiento vascular correcto ante la presencia
de grandes curvaturas. El uso de cake wavelets bilaterales en la construcciéon del marcador de
orientaciones impide la deteccién de diferentes direcciones como las presentes una curvatu-
ra de gran tamafio.

Lineas futuras de investigacion

Andlisis completo de los filtros de cake wavelets. Comportamiento ante un alto ntimero de
orientaciones Ny y conveniencia de normalizar el filtro.

Célculo de la primera semilla de forma automaética.
Sefializacion de bifurcaciones y grandes curvaturas.
A la hora de encontrar una bifurcacién, realizaciéon del seguimiento en todas las direcciones.

Estudio del método ETOS usando wavelets unilaterales y aplicacién del mismo a la resolucién
de grandes curvaturas.

Deteccién automatica del disco 6ptico.

Comparacion con filtros morfolégicos con aperturas orientables.
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