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capiTuLo 1

Introduccion

La estimacion de la orientacién es una tarea importante en el procesado de imagenes, con
multitud de aplicaciones y diferentes métodos de estimacién. Por otro lado la morfologia mate-
maética ha mostrado excelentes resultados aplicada a zonas con texturas y en los bordes de las
estructuras de las imagenes. El objetivo de este trabajo es presentar un nuevo método de esti-
macién de orientaciones mdltiples basado en la potencia que aporta la morfologia matemadtica
para la estimacién de las orientaciones, consiguiendo sustanciales mejoras respecto a los métodos
existentes.

Esta memoria estd dividida en otros cuatro capitulos. El Capitulo [2| presenta los concep-
tos bésicos de estimacion de orientaciones (definicién de orientacién, diferencia entre orientaciéon
simple y mdltiple, difusién de la informacién, etc), los métodos mds usados cémo el tensor es-
tructural, los bancos de filtros orientables 6 el gradiente al cuadrado promediado y por tltimo un
resumen de las aplicaciones mds importantes, como puede ser el filtrado variante en el espacio, el
seguimiento de objetivos 6 las aplicaciones para mejorar la segmentacion.

El Capitulo {3 describe el nuevo método de estimacién de orientaciones multiples basado
en aperturas morfolégicas orientadas. Este método combina la estimacién de las orientaciones
multiples de las estructuras de los objetos de la imagen con la difusién de la informacién de las
orientaciones, de esta forma se consigue obtener la firma direccional en todos los pixeles de la
imagen, no solo cerca de las estructuras de los objetos de la imagen, siendo las orientaciones prin-



1. Introduccién

cipales aquellas que presenten los mayores valores en la firma direccional para cada pixel de la

imagen.

La evaluacién de las prestaciones del método se presenta en el Capitulo {4} para ello se em-
plean imédgenes tanto sintéticas como reales con diversos tipos de escenarios.

Para concluir este trabajo, en el Capitulo[5/se muestran las conclusiones obtenidas tras dise-

fiar y evaluar el método propuesto en el presente trabajo y las lineas futuras de trabajo.



CAPITULO 2

Estado del arte en la estimacion de orientaciones

La estimacion de la orientacién es un campo de estudio bastante amplio, que esta siendo
tratado de forma ininterrumpida desde hace varias décadas. El interés radica en su gran campo
de aplicaciones ya que resulta de gran importancia en el procesado de imagenes, las tareas de
visién por computador, la extraccion de caracteristicas, la segmentacion, el anélisis de texturas,
etc.

A lo largo de este capitulo se presentard en primer lugar una definicién de la orientacién
y posteriormente se realizard una recopilaciéon de los métodos de estimaciéon mads utilizados. Es
importante sefialar que la eleccién del método adecuado estara fuertemente condicionada a las
estructuras que presenten los objetos contenidos en la imagen, por lo que para abordar el proble-
ma existen dos caminos, la estimacién de una tinica orientacién, conocida como estimacion de la
orientacién simple 6 la estimaciéon de un conjunto de orientaciones, conocido como estimacién de
orientaciones multiples. Otra clasificacién posible para el problema de estimacién de orientacio-
nes distingue entre orientacién local, para cada punto de la imagen y, estimacién global, para los
bloques de la imagen 6 la imagen completa.

El capitulo concluye presentando un resumen de los campos donde es més usada la esti-
macién de orientaciones, con una descripcion de las aplicaciones mds representativas tanto para
orientacién simple 6 multiples orientaciones.



2. Estado del arte en la estimacién de orientaciones

2.1. Definicion de orientacion

Dar una definicién de lo que es una orientacién puede parecer una tarea trivial, pero no
es asi, de hecho presenta ciertas complicaciones conceptuales que si no estan lo suficientemente
claras pueden ser las causantes de diversos errores. Un ejemplo bastante representativo de esto
es descrito por Perona en [29] donde explica que los métodos empleados tradicionalmente para
realizar la difusién de la orientaciéon presentaban errores bastante significativos, producto de no
utilizar una adecuada definicién de la orientacion.

Por otro lado no es de extrafiar que ante un problema complejo como es la definicién de
la orientacién existan varias definiciones, una de las mas descriptivas y también una de las mas
utilizadas por su simplicidad es la siguiente, cuya definicién, ha sido extraida de [26]:

Sea x € RY una variable de un espacio N-dimensional. Denotamos x como x =
[x1, 2, ..., xn}T, o para el caso concreto de imdgenes, donde la dimensién es N = 2, x = [z, $2]T
Una sefial multivariante s(x) se considera locamente orientada en una regién €2 si esta sefial es
constante a lo largo de unas estructuras paralelas, es decir,

s(x + Au) = s(x) paratodo A € Rx,x+ Au € Q (2.1)

donde u es un vector unitario que denota la orientacién.

Esta es una definicién bastante simple que puede dar lugar a los errores mencionados an-
teriormente, si no se tiene en cuenta el tipo de estructuras que contiene la imagen con la que se
trabaja.

Otra definicién, mds apropiada para el procesado de imagenes es la presentada por Gran-
lund y Knutsson en [8]. Esta definicién asocia las orientaciones con un punto en un circulo, de
manera que se distingue entre dos tipos de orientaciones: los bordes (transiciones oscuro a claro 6
claro a oscuro) y las lineas (transiciones oscuro-claro-oscuro 6 viceversa), mientras que los bordes
son periddicos cada 360°, las lineas lo son cada 180°.

2.2. Estimacion de la orientacién simple

Para la estimacién de la orientacién simple se han propuesto gran cantidad de técnicas, sobre
las que realizaremos una enumeracién y breve explicacién. En primer lugar se desarrollaron las
técnicas de estimacion de la orientacion simple, que solo eran capaces de estimar una orientacién y
por tanto su aplicacién estaba condicionada a imdgenes con estructuras sin bifurcaciones ni cruces.
De estas técnicas las tres que se pueden considerar como las mas importantes son las basadas
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2.2. Estimacion de la orientacion simple

en el tensor estructural local, el andlisis de componentes principales y el gradiente al cuadrado
promediado.

2.2.1. Tensor Estructural Local

El tensor estructural local, en inglés local structural tensor (LST), es una técnica introducida
inicialmente por Knutsson [20]. A lo largo del tiempo se ha mostrado como una de las técnicas
de estimacién de la orientaciéon simple més utilizada, ha sido citada por multitud de autores, co-
mo Kass y Witkin [19], Bigiin [4], Miihlich [26] o m&s recientemente Landstrom y Thurley [21].
También existe una extension de la técnica del tensor estructural local para la estimacién de orien-
taciones multiples, en la que se profundizara en siguientes apartados. La definicién matematica
del tensor estructural local es la siguiente:

Sea x = (x1,22) las coordenadas del pixel y f(x) el correspondiente valor en escala de grises
en la posicién x. El tensor estructural local, T'(x), se define como:

T(x) = (T T) () = Go s (VSIV £(x)). @2)
Toyzy  Tiogas

y representa las caracteristicas de orientacion locales en los datos, las cuales son dadas por una

matriz de 2 x 2 donde V = (6%1’ %) es el gradiente de cada uno de los pixeles y G, denota

el nicleo de un filtro de promediado, normalmente este filtro se basa en un ntcleo gaussiano y

su finalidad es otorgar inmunidad al ruido y reducir el mal condicionamiento que presenta el

problema del célculo de los autovalores.

Para cada pixel se calculan los autovalores (A, A\2) y los correspondientes autovectores
(e1,e2) del tensor T'(x). El autovector e; representa la direccién de mayor variacién de los da-
tos en la region y por tanto al ser e; ortogonal, éste representara la direcciéon de menor variacién
de los datos en la regién [5]. Por otra parte los autovalores muestran la magnitud de los vectores
de direccién, la interpretacién de los autovalores es la siguiente:

= \; = A2 >> 0 No hay una direccién dominante, se puede tratar de un cruce o de un punto.
= )\ >> )\ Existe una direccién predominante.

= \; = A2 = 0 No existe ninguna direccién, por tanto se trata de una zona homogénea.

El autovector e; apunta en la direccién de menor variacién de los datos, es decir ey estd
orientado segun los bordes de la estructura que estamos analizando. Por tanto la orientacién en

5



2. Estado del arte en la estimacién de orientaciones

cada pixel se calcula con la siguiente expresion:

6 (x) = { arctan (222 ) siea, () # 8 .

%, si €2.21 (X)

siendo ¢(x) la orientacion del vector ez en un punto x de la imagen y usando la notacion ez (x) =

(62,931 ) 627x2)(x)

2.2.2. Analisis de Componentes Principales

El andlisis de componentes principales, en inglés principal component analysis (PCA), es una
técnica de matematica utilizada para reducir la dimensionalidad de un conjunto de datos. La
finalidad de esta técnica es encontrar el estimador de maxima verosimilitud (ML) de la orientacién
local [24]. Aplicado al procesado de imdgenes permite determinar la distribucién de una nube de
puntos para obtener la orientacion principal de esta.

Figura 2.1.: Componentes principales de una distribucién normal

El calculo de los componentes principales se puede realizar de dos formas distintas, me-
diante la descomposicién de la matriz de covarianza en sus valores singulares, en ingles single
value descomposition (SVD), o por medio del cdlculo de autovectores y autovalores de la matriz de
covarianza. En concreto en esta seccién se describe la técnica SVD.

Asumiendo que una zona presenta una tinica orientacién homogénea, el calculo de la orien-
tacién consiste en encontrar un vector unitario, @, que maximice la diferencia de dngulos §; entre
los vectores @ y el vector de gradiente ; = Vf (x;),i = 1,...,n, siendo n el ntmero de pixeles

6



2.2. Estimacion de la orientacion simple

considerado, lo anterior es equivalente a minimizar la siguiente expresion:

Y (@Tgy=a"y (gg"d ="d"ca (2.4)
i=1 i=1
donde
Yo aal) D gl)el)
C= |3 ot (2.5)
> ggl > glgly
i=1 i=1
sujeto a que ||a|]| = 1, donde gé? y gg(fz,) son las derivadas en x; y en x5 respectivamente.

Al ser @ un vector que apunta a la maxima diferencia de angulos respecto al gradiente, se
trata de un vector que apunta en la direccién de los bordes de la estructura.

Una vez resuelto el problema obtenemos el vector unitario, @
dTCd , este es el autovector de C correspondiente al autovalor menor, aun asi en [24] se apuesta

, que minimiza la expresiéon

por utilizar el SVD frente al cdlculo de los autovectores y autovalores porque presenta una mayor
estabilidad y eficiencia.

Feng y Peyman presentan en [7] una aproximacién multiescala de la técnica de PCA descrita
por [24], esta aproximacién presenta una mayor inmunidad al ruido que la técnica tradicional de
PCA, también presentan una serie de aplicaciones de estimacién de orientaciones con PCA basado
en SVD tanto para imégenes reales como sintéticas (ver Fig[2.2).

(@) (b) (©

Figura 2.2.: (a) Imagen original ruidosa, (b) campo vectorial de orientaciones con PCA, (c) campo vec-
torial de orientaciones con PCA multiescala. Todas las imagenes extraidas de [7].
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2.2.3. Gradiente al cuadrado promediado

La técnica de gradiente al cuadrado promediado, en inglés average squared gradient (ASG),
es otra técnica de estimacion de la orientacion dmpliamente utilizada. Mediante el gradiente al
cuadrado promediado se obtiene un campo vectorial que indica la orientacién de los bordes y
contornos de las estructuras en una imagen. La formulacién fue presentada en 1987 por Kass y
Witkin [18].

El ASG emplea la siguiente definicion del gradiente,

B L [ (M) o (2.6)
g2(x1,72) 0z, %{jﬂz)
donde f(z1,x2) es una imagen en escala de grises. Esta definicién solo tiene en cuenta las orien-

taciones, y no las direcciones debido a que la definicién del gradiente propuesta proporciona un
vector de campo cuya primera componente siempre serd positiva.

Posteriormente el gradiente calculado se eleva al cuadrado y se promedia con los vecinos en
una ventada W:
z, = [95,1(901, sz)] _ !EW(Q%(%@) — g3(z1,22)) @.7)
s 2(1,2) Ew (291 (21, 22)g2(71, 72))

al elevar al cuadrado un vector, el resultado es otro vector cuyo médulo es el cuadrado del
modulo del vector original, y la fase es el doble de la fase del vector original. A consecuen-
cia de esto, los vectores con direcciones opuestas, al elevar al cuadrado, pasan a apuntar en
la misma direccién, y los vectores perpendiculares se cancelan. El campo direccional ASG es
d= [dl(xl, x3) da(z1,12)T |, donde el este angulo se obtiene como

P ) s
/d = 5 s1gn(<I>)§, (2.8)

siendo ¢ = /g,. Este angulo serd 180°-periddico, ya que estamos estimando la orientacién sobre el
gradiente de la imagen y éste nos dara lineas sobre las que estimar la orientacién, una explicacion
mas detalla se encuentra al principio de este capitulo en la Seccién 2.1. La magnitud de d puede ser,
dependiendo de la aplicacién, unitaria, como es el caso en [29]], la magnitud g, 6 la raiz cuadrada
deg,.

Este método esta basado en el gradiente, por ello, en zonas homogéneas de la imagen donde
el gradiente es cero, el ASG también es cero y no hay informacién de la orientacién.

Sobre este método Verdd et al. [39] aplican una regularizacién del campo vectorial de las
orientaciones para extender la informacién de la orientacion més alla de la propia estructura del
objeto, con esto se consigue difundir la informacién de la orientacién a todos los pixeles de la
imagen para su utilizacién en diferentes aplicaciones, como filtrado variante en el espacio.
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2.3. Estimacion de la orientacion multiple

2.2.4. Conexiones entre los métodos descritos

Tras las publicaciones de Bazen [3] se ha establecido una relacién entre las técnicas de ASG
con la aplicacién de la técnica de PCA a la matriz de covarizanza. Se puede observar que la técnica
utilizada tanto en el LST como en el PCA son andlogas cuando la media de los datos es cero.
Posteriormente Rieger [31] establece conexiones tedricas entre ASG, la matriz de covarianza del
campo de gradientes y la aproximacién basada en el tensor estructural local.

2.3. Estimacion de la orientacion multiple

Hasta el momento se han presentado métodos para estimar la orientacién de los objetos
contenidos en una imagen que presenten estructuras lineales. Si bien los métodos descritos con
anterioridad muestran excelentes resultados en estos escenarios, donde solo existe una orientacion
predominante, al margen de los posibles errores 6 posibles orientaciones secundarias producidas
por el ruido, su aplicacién a estructuras no lineales presenta muchas desventajas.

Es légico pensar que en una imagen real un pixel pueda tener asociadas varias orientacio-
nes predominantes. Este caso es el de bifurcaciones, cruces y esquinas, también conocido en este
ambito como intersecciones en X, Y y L. La Figura muestra un ejemplo de estas estructuras y la
estimacién de orientaciones producida por la aplicaciéon de los métodos de estimacién de orienta-
cién simple. En el caso de la Figura se observa el resultado de un método de estimacién simple,
en concreto se trata de el algoritmo ASGVF descrito por Verdd et al., en [39]. En la figura se puede
observar como en los pixeles que estan cercanos a intersecciones 6 cruces, se obtiene una tnica
orientacién que es en este caso el promedio de las orientaciones cercanas. Similares resultados se
obtienen con el tensor estructural o PCA.

Figura 2.3.: Campo vectorial de orientaciones obtenido por el algoritmo ASGVF [40] usando n=1. El
tamario de la imagen es 128x 64 pixeles.

Como se puede observar, sobre estos pixeles con varias orientaciones predominantes, los
métodos anteriores no son capaces de distinguir entre éstas por tanto solo se conseguird tener un

9



2. Estado del arte en la estimacién de orientaciones

promedio de las orientaciones multiples que puede presentar cada pixel.

Para determinar las orientaciones multiples existen diversos métodos, la mayoria de ellos
basados en el andlisis del gradiente en el dominio espacial. Los més importantes son dos, la ex-
tension del tensor estructurante para el caso de multiples orientaciones y la utilizacién de bancos
de filtros.

2.3.1. Tensor estructural para orientaciones multiples

A diferencia del método del tensor estructural, que se reduce a un problema de célculo de
autovalores, el proceso de estimacion de orientaciones miultiples estd dividido en dos pasos.

MoP Sought

Tensor Vector Decomposition Orientations,

—— | Eigensystem Analysis

Sought

Tensor Sought
- oo
——»{ Eigensystem Analysis rientation

MOP vector as feature descriptor

€)) (b)

Figura 2.4.: (a) Proceso de estimacién de una orientacion, (b) proceso de estimacién de multiples orien-
taciones. Imagenes extraidas de [26].

El primer paso al igual que en el método tradicional es el anélisis de los autovalores y au-
tovectores. En el caso de orientaciéon simple se obtiene el vector de orientacién y en el caso de
orientaciones multiples este vector codifica la informacién multidimensional. Este vector de orien-
taciones mdultiples es el autovector correspondiente al autovalor menor. La denominacién de este
autovector es vector de parametros de orientacién mixto, o por sus siglas en inglés (MOP vector).
Este vector puede ser utilizado tal cual en ciertas aplicaciones, como segmentacién 6 clasificacion,
para las aplicaciones donde sea necesario una descomposiciéon en diferentes vectores de orienta-
ciones es necesario descomponer el vector de parametros de orientacién mixto [26].

2.3.2. Bancos de filtros

Esta técnica para estimar las orientaciones multiples fue tratada entre otros por Perona en
[30] y se centra en el uso de un banco de filtros con ntcleos con diferentes orientaciones, diferentes
formas y escalas para determinar la orientacién, lo que presenta:

= Mejora respecto a las técnicas de gradiente en cuanto a inmunidad al ruido, en este caso
la eleccién del nicleo mds acertado para la aplicacion determinara la inmunidad de este

10



2.4. Difusién de la informacion de las orientaciones

método.

» Determinacién de multiples orientaciones debido a la aplicacién de diversas ventanas con
diversas orientaciones sobre el mismo vecindario.

El funcionamiento de esta técnica consiste en convolucionar la imagen con un banco de fil-
tros, donde dichos filtros pueden ser lineales (p.e filtros de Gabor) o no lineales (p.e aperturas
morfoldgicas), y cuyos nicleos presentan unas orientaciones y formas determinadas. Las orienta-
ciones multiples estimadas para cada pixel serdn producto de procesar el conjunto de respuestas
de cada uno de los filtros del banco de filtro. Para estas aplicaciones hay gran cantidad de ntcleos,
pero los més utilizados son los gaussianos y los filtros de Gabor, cuya respuesta es producto de
una sinusoidal combinada con una gaussiana. El uso de filtros de Gabor es muy interesante para
las aplicaciones de estimacién de las orientaciones multiples ya que permiten disefiar filtros muy
selectivos en una direccién determinada.

Figura 2.5.: Ejemplo de diferentes ntcleos con diferentes escalas y diferentes orientaciones que van a
ser aplicados sobre una imagen para obtener las orientaciones multiples. Imagen extra-

ida de [30].

2.4. Difusion de la informacion de las orientaciones

Un concepto bastante ligado a la estimacién de la orientacion es el de la difusién de las
orientaciones. Este concepto fue utilizado por Perona en 1998 para extender la informacién
del campo vectorial més alla de las estructuras de la imagen donde de otra forma no habria infor-
macioén de la orientacion.

11



2. Estado del arte en la estimacién de orientaciones

Esto es de gran utilidad para las aplicaciones donde es importante disponer de informacién
de las orientaciones, no solo en la estructuras que contienen de los objetos, sino en todos los pi-
xeles de la imagen. Como es el caso del filtrado variante en el espacio 6 la unién de estructuras
inconexas.

Por otro lado la difusién de la informacién proporciona una mayor inmunidad al ruido, ya
que la difusién lleva asociada una regularizacion de la informacioén, esta ventaja es especialmente
resaltada por Perona en el articulo anteriormente citado. En la Figura [2.6{se pueden observar un
ejemplo de regularizacién de la orientacion.

»

e e W
SRat

——

Y
|
i

(@) (b) (©

Figura 2.6.: (a) Imagen original, (b) campo vectorial de orientaciones, (c) campo vectorial de orienta-
ciones regularizado. Iméagenes extraidas de [22].

Una extension de la difusion de la informacién al caso multidimensional fue presentada por
Larrey et al. en 2011 [22], donde utiliza la difusion de la informacion para volimenes de imagenes,
como pueden ser la imdgenes médicas de tomografias.

2.5. Aplicaciones de la estimacion de la orientacion

Tal y como se ha mencionado al principio de este capitulo, la estimacién de la orientaciéon
presenta gran cantidad de aplicaciones. En un principio fue utilizada para el anélisis de texturas,
donde mediante la busqueda de discontinuidades en el flujo 6ptico se conseguia una mejora en el
proceso de segmentacién, permitiendo una mejor distincion entre objetos en una imagen [27].

En las imdgenes de huellas dactilares se encuentra posiblemente uno de los mayores campos
de aplicacién de la estimacién de orientacién. Ha sido utilizada esta informacién para restaurar la
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2.5. Aplicaciones de la estimacion de la orientacion

estructura de las imagenes con poca calidad [12], [23], [1], [16] o para la clasificacion y adaptacion
de éstas [13], [6], [17], [28]. Un ejemplo del uso de la estimacién de la orientacién en huellas dac-
tilares se puede observar en la Figura donde se consigue la restauracién de las estructuras de
las imagen por medio del anélisis de las orientacion.

A, A 0 0, WD

WA A -

5.{

A R
"

f\.
.
7
i
%

Figura 2.7.: (a) Imagen original, (b) campo vectorial de orientaciones, (c) imagen reconstruida con la
informacion del campo vectorial de orientaciones. Imagen extraida de [12].

Otro de los grandes campos de utilizacién es el filtrado variante en el espacio. Para estas
aplicaciones se emplean nticleos que variardn su forma y orientacién con la informacién direccio-
nal de cada pixel [41]. Un ejemplo de estas aplicaciones se observa en la Figura donde Verdua
[39] emplea la informacién obtenida con el ASGVF para realizar un filtrado selectivo. Mds reciente
Landstrom y Thurley emplean morfologia matematica para el filtrado variante en el espacio don-
de los elementos estructurantes tienen forma de elipse cuyo tamafio y orientacién depende de los
autovectores y autovalores obtenidos por el método del tensor estructurante [21].

La estimacion de orientaciones multiples adquiere su importancia para aplicaciones de esti-
macién del movimiento [10], un buen ejemplo de esto se puede encontrar en donde utilizan
la extensién del tensor estructurante al caso de orientaciones multiples para realizar aplicaciones
de seguimiento de objetivos. También resulta de gran utilidad para el andlisis de texturas [4]. En
las aplicaciones médicas se emplea la informacién de las orientaciones mdltiples para la deteccién
de bifurcaciones y cruces en imagenes de la retina.
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2. Estado del arte en la estimacién de orientaciones

(@) (b) (©

Figura 2.8.: (a) Imagen original ruidosa, (b) imagen con un filtro de media invariante en el espacio de
tamano 5x5 (c) imagen filtrada con un filtro de media variante en el espacio. Imagen
extraida de [39]
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CAPITULO 3

Estimacidn de orientaciones multiples con morfologia matematica y
b-splines

Este capitulo presenta una posible mejora respecto a las aplicaciones tradicionales de esti-
macién de las orientaciones multiples, basada del uso de morfologia matematica.

La razén de utilizar morfologia matemdtica radica en el hecho que son operaciones no linea-
les, que respetan muy bien los bordes de las estructuras de la imagen [33],[35] y en los excelentes
resultados que muestra, para la estimacién de la orientacién tanto global como local [14]. Gracias
al concepto de campo de orientaciones morfolégicas es posible determinar una firma direccional
para cada pixel mediante el cdlculo de una serie de aperturas direccionales orientadas sobre el pi-
xel en cuestién, siendo la orientaciéon predominante la que entre todas las aperturas direccionales
produce el mayor valor en la firma direccional. De todas formas este método no es novedoso en
cuanto al uso de morfologia matematica para la estimacién de orientaciones, Angulo y Verdu ya
presentaron en 2011 un estimador de orientaciones multiples en un bloque de la imagen [2]. Lo
que es realmente novedoso de este trabajo es la extensién de este método al calculo de las orienta-
ciones multiples en cada pixel, por medio de la morfologia matematica y con la aplicacién de un
proceso de difusién y regularizacién de la informacion.

En el Anexo[A]puede encontrarse una breve descripcién de los conceptos basicos de morfo-
logia matematica para comprender este capitulo.
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3. Estimacion de orientaciones multiples con morfologia matemadtica y b-splines

La primera secciéon de este capitulo describe el método empleado para la obtencién de las
orientaciones multiples que presentan las estructuras de la imagen. La segunda seccién explica
la técnica de regularizacion empleada para extender la informacién de orientaciones mas alla de
los bordes de los objetos. A continuacién se realiza un estudio sobre cémo condiciona el elemen-
to estructurante el proceso de estimacién. Y por tltimo en las dos tltimas secciones se describe
el proceso de regularizacion y el proceso de interpolacién de los valores de las aperturas direc-
cionales orientadas para asi obtener la firma direccional con las orientaciones de cada pixel. Esta
informacion es la que serd utilizada posteriormente en las aplicaciones futuras.

Método propuesto para la estimacion de las orientaciones multiples

La Figura[3.]jmuestra el diagrama de bloques del método propuesto. Sea f(x) : £ — R una
imagen en escala de grises, donde el espacio de soporte es E C Z? y las coordenadas de los pixeles
son x = (x1,x2). Se define g(x) como el valor absoluto del gradiente de f(x):

9(x) = [V /(x)] = \/ (M) 4 (2m))” (3.1)

La apertura direccional de g(x) por un elemento estructurante lineal (simétrico) de longitud
l'y direccién 6, L9 se define como la erosién de g(x) con Lot seguido de la dilatacién del resultado
con el mismo elemento estructurante [41]:

Vro(9)(%) = dpou [epo.a(9)] (%). (3.2)

Las definiciones de erosion y la dilatacién son, respectivamente,

epoa(g)x) = /\ {g(x+h)}, (3.3)
heLf!(x)

Spa(g)x) =/ {ex-h)}, (3.4)
heL9J(x)

donde los simbolos /\ y \/ denotan los operadores minimo y méximo respectivamente.

Recordemos que el subgrafo de la apertura de la imagen es equivalente a la unién de las
traslaciones del elemento estructurante lineal EE siempre que el elemento estructurante defini-
do para cada pixel quede dentro del subgrafo de la imagen original [34], o en otras palabras, se
eliminan las estructuras de la imagen que no pueden contener al elemento estructurante.

El modelo de estimacién de la orientaciéon propuesto esta basado en la descomposicion de
la informacién del gradiente mediante una familia de aperturas lineales. Sea {v;¢,.}ic; una fa-
milia de aperturas lineales de longitud ! conforme a una particular discretizacion del espacio de
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orientaciones {0; };cr. En la teoria de la morfologia matematica a esta familia de aperturas parame-
trizadas se le conoce como granulometria [35]. Para cada orientacién obtenemos la informacién
de la intensidad del gradiente tras la apertura correspondiente. Ademads, la acumulacién por el
supremo de las aperturas (que posee las propiedades de una apertura [35], i.e., idempotencia y
anti-extensividad) produce una aproximacién de g(x) en escala lineal I, denotado como a (g)(x):

ai’ (9)(x) = \/ 7100 (9) (). (3.5)

el

La imagen acumulada af (g)(x) extrae las estructuras lineales de g(x) cuya longitud es ma-
yor que [. Por tanto, el residuo entre g(x) y a (g)(x),

7 (9)(x) = g(x) — ai’ (9) (%), (3.6)

contendré las estructuras lineales de la imagen de longitud menor que el EE. Por otro lado, el
residuo 7 (g)(x) puede ser utilizado como dato de entrada para realizar una aproximacién mul-

tiescala con elementos estructurantes de menor tamario, como se detalla en [2].

Dado un elemento estructurante de longitud [, la discretizacién del espacio de orientaciones
{0;}icr viene dada por §; = i - Af coni = [0,2 (] — 1) — 1]. El nimero de aperturas direccionales
del banco de filtros serd dependiente de la longitud del elemento estructurante, /, produciendo
N = 2(l — 1) angulos distintos [40]. Ademas, la longitud del elemento estructurante a su vez
condicionaré la resoluciéon angular que presenta el método para estimar las orientaciones segin
Ab = %. Por tanto es facil concluir que a mayor longitud del elemento estructurante, mayor
resolucién angular, pero como contrapartida las aperturas direccionales solo tendrdn en cuenta
las estructuras lo suficientemente grandes como para ser contenidas, es decir, que escapardn un

mayor ntimero de detalles que no pueden ser contenidos por los elementos estructurantes.

Para ilustrar cada una de las etapas del proceso, se ha escogido una imagen sintética (ver
Fig [3.2a)), para ver el resultado que proporciona en cada punto el método propuesto. En la Fi-
gura[3.2(b) se muestra el médulo del gradiente, g(x). La Figura[3.2(c) muestra la acumulacién de
aperturas direccionales a (¢g)(x) y por tltimo, la Figura d) muestra el residuo resultante de la
aplicacién de las aperturas direccionales a la imagen f(x).

Regularizacion

En el método propuesto en [2] se realiza una estimacién de la orientaciéon multiple consi-
derando bloques de la imagen. En el método propuesto en este trabajo se obtiene la informacién
en cada pixel y por ello es necesario extender la informacién de la orientacién a todos los pixeles
de la imagen, mds alla de las estructuras de la imagen. El proceso de regularizacién, como se ha
comentado en el capitulo anterior, reduce el ruido y facilita la realizacion de tareas posteriores,
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3. Estimacion de orientaciones multiples con morfologia matemadtica y b-splines

) 961 ) 9o, - ~
QIR g H, [
-/ -/
— 96, — g@g .
Buisqueda 0

f g Y02 > Hn
) ) multiples
QGN gGN
N _

Figura 3.1.: Diagrama de flujo del método de estimacién de orientaciones multiples.

como el filtrado [39], detecciéon de bifurcaciones y cruces (como se podré observar en el siguiente
capitulo), estimacion de flujo 6ptico, etc.

Para extender la informacioén se realiza un regularizaciéon de cada una de las aperturas direc-
cionales. La regularizaciéon difunde la informacién de la orientacién y mejora la inmunidad frente
al ruido. Cada una de las aperturas regularizadas, gg,, minimiza el siguiente funcional de energia,

5(§0Z) = D@ez) + as(gei)7 (3.7)

donde D representa la medida de distancia dada por la diferencia al cuadrado entre la apertura
original y la apertura direccional regularizada, ponderada por el valor al cuadrado de la apertura
direccional original:

- 1 N
D(QQi) = D) /E ngi‘|2‘|gei - 99i||2d1‘1 dxa, (3.8)

siendo E el dominio de la imagen. El término de energia S es el término de regularizaciéon. Su
funcién es determinar el suavizado de las aperturas regularizadas y representa la energia de las
derivadas de segundo orden de la sefal:

1 N
Stv) =5 [ 1183 doy doo. 39

donde A = §%/923 + 8%/0123 es el operador Laplaciano. El pardmetro positivo « controla el ajuste
de la solucién a los datos y la suavidad de la solucién. De acuerdo al calculo variacional, la apertu-
ra regularizada gp, que minimiza la ecuacién es necesariamente una solucién de la ecuacioén
de Euler-Lagrange:

(G0; — 90.)190,* + @A, = 0. (3.10)

Esta ecuacion se puede resolver afiadiendo un tiempo artificial y calculando la solucién en
estado estacionario. La solucién se obtendra con una implementacién iterativa en el dominio de
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(@) f(x (b) g(x
(0 (ll (9)(x) (d) 7"1

Figura 3.2.: (a) Imagen sintética, f(x), (b) valor absoluto del gradiente de la imagen, |V{(x)|, (c) acumu-
lacion de las aperturas direccionales, a{(g)(x) y (d) residuo de aperturas direccionales

P (9)(x).

la frecuencia

T = Hy(Gy~ 't + F" ) (3.11)
siendo G’gi y C;’g;l las transformadas discretas de Fourier en 2D de sus respectivas sefiales en el
dominio del espacio. El superindice n denota el indice de iteracién, F"~! es la transformada de

Fourier en dos dimensiones de f"~" = (gp, — gy )|ge,?, H, es el muestreo del filtro paso bajo

Ui

H, = .
nlwn,w2) N+ 4(2 — cosw; — coswy)?

(3.12)

Una vez que las aperturas direccionales han sido regularizadas, la firma direccional en el pixel x
se define como

sx:1(1) = o, (%) (3.13)

Es decir, la secuencia sy; (i) contendra en su muestra i el valor de la apertura direccional
regularizada gy, en el pixel x.

Alcance de la regularizacion

El control del alcance de la regularizacion es importante para determinar hasta donde se
extiende la informacién maés alld de la propia estructura. Los pardmetros que se encargan de con-
trolar la regularizacién son 7 y el nimero de iteraciones del proceso iterativo.
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3. Estimacion de orientaciones multiples con morfologia matemadtica y b-splines

(@) go,, 01=0° (b) go,, 02=15° (c) gos, 05=30°

(d) go,, 04=45°

() go,, 67=90° (h) gos, 05=105° (i) go,, Bo=120°

(]) 9610/ 91021350 (k) 94611, 9112150D (1) Y 91221650

Figura 3.3.: Aperturas direccionales de g(x) con [=7.
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(@) go,, 01=0 (b) Go,, 62=15° (€) Gos, H3=30°
-
) 04, 024=45° (e) Jos, 05=60° (6) Gog, 06=75°
-
g) Go,, 67=90° h) gog, 03=105° () go,, 09=120°
() G010, 010=135° (k) goy,,011=150° M) Goyy, 012=165°

Figura 3.4.: Aperturas direccionales regularizadas usando n=1.
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3. Estimacion de orientaciones multiples con morfologia matemadtica y b-splines

El parametro 7 es proporcional al ancho de banda del filtro H, (w1, w2), asi un valor alto
proporcionard transiciones bruscas y un alcance limitado. Un valor bajo de 7 suaviza maés las
transiciones, logrando asi un mayor alcance. El nimero de iteraciones es proporcional al alcance
y suavizado de la solucién del proceso iterativo. Por tanto, al aumentar el nimero de iteraciones
se aumenta el alcance y suavizado del filtro equivalente del proceso iterativo.

Para profundizar en el conocimiento del filtro equivalente del proceso iterativo de la ecua-
cién 1.11, en la Figura se muestra el resultado de aplicar este proceso a una sefial delta de
Kronecker 2D. donde

V= H, (V" P (3.14)

es la solucion del proceso iterativo en el dominio de la frecuenta, F"~! es la transformada de
Fourier de "1 = (6§ — v"1)[6|%, § = d[n1,n2] y V es la transformada de Fourier 2D de la sefial
regularizada v[ni, ns]. En la Figura 3.6/ se muestra un corte del filtro equivalente para los valores
de n y las iteraciones indicadas. Notar que el filtro H,, es simétrico.

En la Figura3.6|se observa la respuesta del filtro equivalente del sistema iterativo para dife-
rentes valores de 7 y distinto niimero de iteraciones.

Interpolacion

Una vez obtenida la firma direccional en cada pixel tras la aplicaciones del banco de aper-
turas direccionales, es necesario estimar las orientaciones significativas a partir de sy, (i) encon-
trando los picos locales de estas sefiales. La btisqueda de los picos se realizard interpolando los
valores de la firma direccional resultando Sy, ;; (@) una sefal continua y diferenciable y o una va-
riable continua que denota el d&ngulo de la orientacion. Los picos por tanto se encontraran en los
puntos donde la primera derivada sea cero y la segunda derivada sea negativa, i.e.

dSy 1.

D1 (@) _ (3.15)
O«

P50y (@) (3.16)

0a?

Si se quiere profundizar en la interpolacién por medio de b-splines es interesante consultar
la revisiéon que hace Thévenaz en [38].

Finalmente solo queda considerar aquellos angulos «,, cuyo valor de pico sea superior a un
umbral que estableceremos. En el caso de este proyecto el valor del umbral es del 50 % del valor del
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iter= 10 =01 iter= 20 =1

() (b)

iter= 30 =10 iter= 40 m=100

Figura 3.5.: Resultado de regularizar la sefial delta de Kronecker mediante el filtro H,, y el proceso
iterativo de la ecuacién 1.11.

pico méximo. Solo se considerardn las orientaciones correspondientes a los picos por encima de
este umbral. El resultado del método de estimaciéon de orientaciones multiples propuesto puede
observarse en la Figura
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3. Estimacion de orientaciones multiples con morfologia matemadtica y b-splines

! iter= 10 ;n=0.1 ; iter=20 n=1
09k R 09 R
08k B 08 B
07 q 07 B
0B q 06 B
05k R 05 R
04r B 04t I 4
03k g 03k 4
02F q 02F B
01t Mﬂ/*\\\u . ot .

-40 -30 20 -10 1] 10 20 30 40 -40 30 20 -10 o 10 20 30 40

(a) (b)

. iter= 30 m=10 : iter= 40 =100
02 B 09+ B
IR:N S B 0a8F B
07k B 0.7k B
06k B 06 B
0af B 0af B
04k B 0.4 B
03k B 03k B
02k B 02 B
01k B 0.1k B

-40 -30 20 10 0 10 20 30 40 -40 30 20 -10 o 10 20 30 40

(©) (d)

fro======-=

Figura 3.7.: Campo vectorial de orientaciones, # , obtenido por el algoritmo propuesto. El tamafio de la
imagen es 128 x 64 pixeles.
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capituLo 4

Evaluacion y resultados del método de estimacidn de orientaciones
multiples

Para evaluar las prestaciones del método de estimacién de orientaciones mdltiples propues-
to en el capitulo anterior se empleardn dos imagenes, una sintética y otra real . La imagen sintética
es una imagen binaria de tamafio 335x388 pixeles generada especificamente para este estudio y
estd formada por la unién de diversas estructuras lineales. Por otro lado la imagen real es una
imagen binaria de tamafio 564 x564 pixeles que procede de la segmentacién manual de una reti-
nografia en escala de grises, dicha imagen ha sido extraida de la base de datos DRIVE [36]. En la
Figura[4.1|se muestran ambas imagenes. Por otra parte, la Figura .2l muestra los gradientes de las
respectivas imagenes.

Para concluir la evaluacion de prestaciones, el dltimo apartado del capitulo presenta los re-
sultados de un nuevo método para la deteccién de bifurcaciones y cruces en la estructura vascular
de la retina humana (ver Fig (b)), este método resulta interesante por tratarse de una aplica-
cion real basada en el método propuesto de estimacion de orientaciones multiples. El método de
detecciéon empleado clasifica la informacion de las orientaciones multiples obtenida para discernir
entre las bifurcaciones y cruces 6 la curvatura de las venas. Mdas informacién sobre el método de
deteccién de orientaciones multiples puede encontrarse en el Anexo |B|de este trabajo.
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4. Evaluacién y resultados del método de estimacién de orientaciones miiltiples

4.1. Resultados para imagen sintética

En primer lugar se muestran los resultados de la aplicacién del método de estimacién de
orientaciones multiples sobre la imagen sintética, ésta presenta un escenario mucho mds controla-
do que la imagen real, donde solo existen estructuras con unas pocas orientaciones determinadas.
Por otro lado las bifurcaciones, cruces e intersecciones estdn controladas.

Para la estimacion de las orientaciones multiples se probaron diferentes tamafios de elemen-
tos estructurantes lineales hasta encontrar el que permitiese una mejor relacion entre el nivel de
detalle y resolucién angular. En éstas pruebas se utilizaron EE de longitud iy = 5,10 = 7,13 =9y
l4 = 11. Enlas Figuras[4.3] [4.4 4.5y [.6|puede observarse en la primera columna la acumulacién de
las aperturas direccionales para cada uno de los EE y en la segunda columna los correspondientes
residuos de cada una de las acumulaciones de aperturas. El residuo obtenido podria usarse en
etapas posteriores de una aproximaciéon multiescala con EE de menor tamafio.

El elemento estructurante que presenta un mejor compromiso entre nivel de detalle y reso-
lucién angular es el de longitud [ = 9. Para el caso de elementos estructurantes de menor tamafio
no se consigue tener una resolucién angular suficiente para estimar correctamente las diferentes
orientaciones que presentan las estructuras de la imagen (dado que EE de longitud menor permite
menos orientaciones). Por otro lado, el EE de longitud | = 11 es grande y no es capaz de contener
los pequefios detalles que presenta la imagen. Este efecto puede apreciarse al comparar la acumu-
lacién de las aperturas direccionales para EE de longitud | = 9 y I = 11, donde se observa que
los detalles de las aristas de las figuras geométricas no aparecen en la acumulacién de aperturas
direccionales con EE de longitud [ = 11.

En la etapa de regularizacion se han probado diferentes pardmetros de 7 para analizar co-
mo se difunde la informacién de las orientaciones, siendo para esta imagen el mejor resultado
encontrado 1 = 1. La Figura 4.7l muestra la regularizacién de las aperturas direccionales con EE
de longitud I = 9.

La Figura muestra la firma direccional (donde el eje x se corresponde con el angulo
6; en grados, el marcador rojo corresponde a la segunda imagen y el marcador azul a la tercera
imagen de la figura) obtenida para dos puntos de la imagen que presentan orientaciones multiples,
en ella se pueden apreciar la existencia de picos que representan cada una de las orientaciones
principales. La interpolacién para obtener la firma direccional ha sido realizada con b-splines
ctibicos de los cuales solo se han tenido en cuenta aquellos que han superado cierto umbral, en
este caso un umbral correspondiente al 50 % respecto al maximo de los picos.

Finalmente, la Figura 4.9| muestra el campo vectorial con las tres orientaciones mds signifi-
cativas estimadas para la imagen sintética, y en la segunda columna de la figura se muestra un
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4.2. Resultados para imagen real

zoom sobre una zona que presenta bifurcaciones y cruces. Se puede observar que los puntos con
varias orientaciones tienen asociados varios vectores de orientacion, donde cada vector indica una
orientacion determinada.

4.2. Resultados para imagen real

En el proceso de estimacién de orientaciones multiples en la imagen real de retinografia
se probaron elementos estructurantes lineales de longitud Iy = 3,lo = 5,l3 = 7,l4 = 9y 5 =
11 obteniendo las mejores prestaciones para elementos estructurantes de longitud | = 7. Con
este tamafio se consigue una resolucién angular de 15° y el banco de filtros esta formado por
doce aperturas direccionales. En esta imagen la eleccién del EE una vez més es clave, ya que de
otra forma resulta imposible detectar ciertas bifurcaciones o cruces. Es el caso de EE pequefios
donde las bifurcaciones o cruces no quedan contenidas en las aperturas direccionales 6 el caso
de EE grandes donde atin estando contenidas, no se puede estimar la orientacién adecuadamente
a causa de la reducida resolucién angular. La Figura muestra la acumulacién de aperturas
direccionales y el residuo de éstas.

El valor del pardmetro 7 se encarga de regular la difusion de la informacién de las orien-
taciones, para la imagen de retinografia se emplea, al igual que con la imagen anterior, el valor
n = 1. Otros valores de 7 también han sido probados, siendo este el que mejor resultado propor-
ciona para esta imagen. La acumulacién de aperturas direccionales regularizadas se muestra en la

Figura[d.11]

El campo vectorial de orientaciones multiples se muestra en la Figura También se in-
cluye un zoom de una zona que presenta multiples bifurcaciones y cruces para apreciar mejor los
detalles. Puede observarse que en las zonas donde aparecen bifurcaciones el método es capaz de
estimar todas las orientaciones presentes.

4.3. Resultados del algoritmo de deteccion de bifurcaciones y
cruces

Para la deteccién de las bifurcaciones y cruces en la retinografia segmentada del apartado
anterior se ha mantenido el EE de longitud I = 7. En la etapa de regularizacién también se ha
mantenido el mismo valor de 7 y se ha elegido un umbral de th = 25° entre la diferencia de
angulos de la orientacién principal y la secundaria en cada punto de la imagen para distinguir
entre bifurcaciones o cruces respecto a la propia curvatura de las venas, es decir si la diferencia

27



4. Evaluacién y resultados del método de estimacién de orientaciones miiltiples

de dngulos es menor de 25° se trata como la propia curvatura de la vena y en otro caso como una

bifurcacién o cruce.

La Figura [4.13|muestra resaltadas las zonas de la retinografia donde se han detectado bifur-
caciones y cruces. Como se puede observar todas las bifurcaciones o cruces han sido detectadas.
Aun asi aparecen varios falsos positivos, producto de la elevada curvatura de algunas venas las
cuales el método de deteccién las interpreta como bifurcaciones o cruces.
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4.3. Resultados del algoritmo de deteccién de bifurcaciones y cruces

(@ fi(x) (b) f2(x)

Figura 4.1.: (a) Imagen sintética f;(x) de 335x388 pixeles y (b) imagen real f(x) de 564 x564 pixeles.

@ 91(x) = [VAi(x)] (b) g2(x) = [V fa(x)]

Figura 4.2.: (a) Modulo del gradiente de la imagen sintética, |V f1(x)| y (b) modulo del gradiente de la
imagen real, |V f2(x)|.
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4. Evaluacién y resultados del método de estimacién de orientaciones miiltiples

(@) a7’ (g1)(x) (b) 7 (g1)(x)

Figura 4.3.: (a) Acumulacién de aperturas direccionales, a (g1)(x) y (b) residuo de la acumulacién de
aperturas direccionales con EE de longitud | = 5, 72 (g1)(x).

(@) a7’ (g1)(x) (b) 7 (g1) (%)

Figura 4.4.: (a) Acumulacién de aperturas direccionales, af (g1)(x) y (b) residuo de la acumulacién de
aperturas direccionales con EE de longitud I = 7, 7P (g1)(x).
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4.3. Resultados del algoritmo de deteccion de bifurcaciones y cruces

(@) a7’ (g1)(x) (b) 7 (g1)(x)

Figura 4.5.: (a) Acumulacién de aperturas direccionales, a (g1)(x) y (b) residuo de la acumulacién de
aperturas direccionales con EE de longitud I = 9, rP(g1)(x).

(@) a7’ (g1)(x) (b) 7 (g1)(x)

Figura 4.6.: (a) Acumulacién de aperturas direccionales, a(g1)(x), (b) residuo de la acumulacién de
aperturas direccionales con EE de longitud [ = 11, 7P (g1)(x).
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4. Evaluacién y resultados del método de estimacién de orientaciones miiltiples

Figura 4.7.: Acumulacién de aperturas direccionales regularizadas con EE de longitud [ = 9.
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4.3. Resultados del algoritmo de deteccion de bifurcaciones y cruces
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Figura 4.8.: (a) Imagen sintética con marcadores en los puntos x1,x2, X3 , (b) firma direccional del mar-
cador rojo, (c) firma direccional del marcador azul, (d) firma direccional del marcador
verde.
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4. Evaluacién y resultados del método de estimacién de orientaciones miiltiples

e

Figura 4.9.: (a) Campo vectorial de orientaciones multiples, (b) zoom del recuadro con el campo vecto-
rial de orientaciones multiples.

(@) a7 (g2)(x) (b) 7 (g2)(x)

Figura 4.10.: (a) Acumulacién de aperturas direccionales af (g2 )(x), (b) residuo de la acumulacién de
aperturas direccionales utilizando un EE de longitud | = 7, P (g2)(x).
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4.3. Resultados del algoritmo de deteccion de bifurcaciones y cruces

Figura 4.11.: Acumulacién de aperturas direccionales regularizadas.

(a) 62 (b) 62

Figura 4.12.: (a) Imagen de la retina con el campo vectorial de orientaciones multiples estimadas, (b)
zoom del recuadro con el campo vectorial de orientaciones mdltiples.
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4. Evaluacién y resultados del método de estimacién de orientaciones miiltiples

Figura 4.13.: Bifurcaciones y cruces detectados en la segmentacioén de la retinografia con el algoritmo
propuesto, basado en la estimacién de orientaciones mdltiples.
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CAPITULO D

Conclusiones y Lineas Futuras

5.1. Conclusiones

En este trabajo se ha presentado un método de estimacién de orientaciones multiples basado
en un banco de filtros no lineales (aperturas direccionales con EE orientados) gracias al cual ob-
tenemos las multiples orientaciones de las estructuras que componen los objetos de una imagen.
Tras estimar las orientaciones multiples en las estructuras de la imagen y zonas cercanas, se realiza
una regularizacién de las aperturas direccionales para extender la informacion de la orientacién a
todos los puntos de la imagen, y no solo a las zonas cercanas a la estructura de la imagen. Con la
informacién de las aperturas direccionales regularizadas se obtiene la firma direccional para cada
pixel de la imagen y, posteriormente, se detectan los picos en la firma mediante interpolacién con
b-splines ctbicos para encontrar los dngulos en los que las firmas direccionales son méximas.

Respecto a la evaluacion de prestaciones, se puede concluir que el método descrito presen-
ta una gran sensibilidad para detectar las orientaciones multiples, como puede observarse en las
Figuras[4.9)y[4.12]. Siendo la sensibilidad del método proporcional a la resolucién angular. La reso-
lucién angular del método es, a su vez, proporcional a la longitud del EE, pero como contrapartida
las aperturas direccionales solo tendrdn en cuenta las estructuras lo suficientemente grandes como
para ser contenidas, es decir que al incrementar la resolucién angular se pierden las orientaciones
de los detalles pequefios de la imagen. Por tanto, podemos concluir que la eleccién de la longitud
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del EE lineal es una fase crucial en el proceso de estimacién de orientaciones multiples y debe
adecuarse al tipo y tamafio de la imagen.

La eleccion de los pardmetros para el proceso de regularizacion (n y nimero de iteraciones)
determinard cémo se extiende la informacién de la orientacién mds alld de las estructuras e la

imagen.

Por otro lado, el elevado volumen de informacién de orientaciones multiples proporcionado
por el método, siendo este proporcional a la longitud del EE, presenta un reto para el disefio
de nuevas aplicaciones. Un ejemplo de este problema se describe en el método de detecciéon de
bifurcaciones y cruces descrito en el Anexo B, donde fue preciso discernir cuantas orientaciones
predominantes se tendrian en cuenta para el método de estimacion.

5.2. Lineas futuras

Actualmente se estd trabajando en aplicar el método de estimacién de orientaciones mul-
tiples junto con los filtros morfolégicos para unir las discontinuidades en las estructuras de la
imagen donde aparezca mas de una orientacién principal. El objetivo final es encontrar una apli-
cacién que sea capaz de mejorar la segmentacion de imédgenes de la retina del ojo humano. Las
imagenes segmentadas sobre las que se van a trabajar han sido proporcionada por el Instituto In-
teruniversitario de Investigacién en Bioingenieria y Tecnologia Orientada al Ser Humano (I3BH)
de la Universidad Politécnica de Valencia (UPV).

El proceso seréd el siguiente: primero se estiman las orientaciones multiples con la imagen
original del ojo en escala de grises. La informacion obtenida serd utilizada para aplicar cierres
morfoldgicos variantes en el espacio que unan las discontinuidades en la estructura de la imagen
segmentada.

Por otro lado, también se estdn realizando pruebas de filtrado variante en el espacio con
imagenes que presentan bifurcaciones o cruces y comparando las prestaciones de este método
respecto a métodos de estimacién de orientaciéon simple como ASGVF o LST.

Otra posible linea de investigacion interesante consiste en realizar una aproximacién multi-
escala capaz de utilizar el residuo producido tras la aplicacién del banco de aperturas direccionales
para estimar la orientaciones de los elementos de la imagen que no son lo suficientemente grandes
como para estar contenidos en las primeras aperturas direccionales.

Por dltimo es interesante realizar una comparativa respecto a los principales métodos de
estimacion de orientaciones multiples para determinar las ventajas y desventajas de este método
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5.2. Lineas futuras

(a) (b)

Figura 5.1.: (a) Imagen original, (b) imagen segmentada

respecto a los otros métodos.
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APENDICE A

Introduccion a la Morfologia Matematica

Como ya se ha mencionado, es interesante que antes de explicar del algoritmo disefiado, se
presenten unos conceptos previos de morfologia matemaética. Una explicacién mas detallada sobre
la morfologia matemadtica se pueden encontrar en gran cantidad de textos, tanto monografias o
articulos, sobre procesado de imagenes, como pueden ser [9] y [15]. Asi como libros especializados
en morfologfa matematica como lo son [33] y [11], donde se pueden encontrar explicaciones en
mayor detalle, especialmente si se estd interesado en la formulacion matematica de esta. Por otro
lado existe una continua publicacién de nuevos trabajos sobre morfologia matemadtica para nuevas
aplicaciones [41].

Es interesante resefiar que la morfologia matematica recibe su nombre debido a que se ba-
sa en el estudio y andlisis de las formas de las estructuras espaciales[11]. Fue desarrollada por
Matheron [25] y Serra [32], los cuales introdujeron los principios matematicos en 1975 y 1982,
respectivamente, para su aplicaciéon en el procesado de imagenes. Los conceptos de morfologia
matemadtica eran ya conocidos y utilizados en el mundo industrial, atin asi, no fue hasta la llega-
da de Matheron y Serra cuando recibieron una formulacién matemética adecuada al procesado
de sefiales, el uso de los operadores morfolégicos tienden a simplificar los datos de la imagen
preservando sus estructuras esenciales y eliminando los datos irrelevantes.

Tras esta contextualizacién, se van a presentar los conceptos basicos, como son el elemento
estructurante, las operaciones matemadticas basicas de teoria de conjuntos en las que estan basados

41



A. Introduccioén a la Morfologia Matematica

los operadores morfoldgicos y por dltimo las operaciones morfolégicas bésicas.

A.0.1. Elemento Estructurante

El elemento estructurante (EE) es en la mayoria de los casos un pequefio conjunto que se
emplea para sondear la imagen bajo estudio. Este conjunto es el que determinard la zona donde se
aplica la operacién morfolégica. La forma del elemento estructurante determinara como se apli-
card el operador morfolégico en cuestion. Lo que hace que la elecciéon del elemento estructurante
sea un punto critico del disefio.

Dependiendo de la forma del elemento estructurante tendra asociado unos pardmetros de-
terminados, a continuacién se presentan los dos elementos estructurantes mas utilizados:

= Elemento estructurante tipo disco: Este fue el primer elemento estructurante utilizado, en
las primeras aplicaciones se trataba de un elemento 3x3. En la actualidad el radio del disco

es el pardmetro que lo define:
SE =B". (A.1)

= Elemento estructurante lineal: Tiene asociado dos pardmetros, longitud y orientacién:

SE = L% (A.2)

A.0.2. Union e Interseccion

Una vez definido el elemento estructurante que condicionara la zona de aplicaciéon de los
operadores morfoldgicos, el siguiente paso es explicar en que operadores matematicos estan ba-
sado los operadores morfolégicos. El conjunto de operadores bésicos para morfologia sobre ima-
genes binarias estdn basados en teoria de conjuntos y son la unién U y la interseccién N. En las
imagenes en escalas de grises la unién se transforma en el operador maximo V de los dos conjun-
tos y la interseccion se transforma en el operador minimo entre los dos conjuntos A.

La definicién matemadtica de la unién por tanto quedara como:

(f v g) =max[f(z),g(x)]. (A.3)

La definicion matematica de la interseccion quedarad como:
(f A g) = min[f(z), g(x)]. (A4)
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Estos seran los operadores que dardn lugar a las operaciones morfolégicas bésicas, la erosién
y la dilatacion.

Otro operador basico es el complemento. El complemento de una imagen f, se denota como
f¢, y se difine en cada pixel x como el valor méximo del tipo de datos utilizado para almacenar
la imagen (por ejemplo, en el tipo de datos de 8 bits es 255), menos el valor de la imagen f en la
posicion x:

fE(x) = tmaz — f(X). (A.5)

El operador complemento se denota como C : C(f) = f*.

Existen otros tipos de operadores mateméticos que también serdn importantes para la mor-
fologia matematica, puede consultar en cualquiera de los libros descritos al comienzo de la sec-
cién si se quiere profundizar en el tema. Estas operaciones son la diferencia entre conjuntos
X\ Y =XnNY¢ylatransposicion BY = {—b|b € B}.

A continuacién se definen otras propiedades que presentan los operadores morfolégicos.

Idempotencia: Es la propiedad de realizar la misma operacién varias veces y conseguir el
mismo resultado, es decir la transformacién ¥ es idempotente si al aplicarla dos veces sobre una

imagen, es equivalente a aplicarla una vez:

V¥, idempotente & YV = W, (A.6)

Extensiva: Una transformacién ¥ es extensiva si ésta es mayor o igual a la identidad trans-
formada I:
U, extensiva < [ < U. (A7)

Antiextensiva: Una transformacion ¥ es antiextensiva si esta es menor o igual a la identidad
transformada I:
¥, antiextensiva < [ > V. (A.8)

Dual: Dos transformaciones ¥ y ® son duales si al aplicar ¥ a una imagen es igual que
aplicar ® al complemento de esta.

Umbox y P, duales < ¥ = C'. (A9)

Autodualidad: Un transformacién V¥ es autodual si el complemento del complemento de la
transformacioén es igual a la transformacion:

¥ autodual & ¥V = CU(C. (A.10)
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A.0.3. Dilataciony Erosion

Dilatacién:

La dilatacion produce un engrosamiento de los bordes de los objetos claros que forman la
imagen, permitiendo un aumento en el contorno de los mismos para unir lineas discontinuas
entre estos, fruto de, por ejemplo, algun filtrado. Para llevar a cabo esta transformacion, se realiza
un solapamiento de una maéscara sobre todos los pixeles de la imagen original; si algunos de los
elementos del entorno del pixel analizado son iguales que los de la méscara, dicho pixel se fija a 1.

En morfologia matematica se define la dilatacion de una imagen binaria como la dilataciéon
del conjunto X por un elemento estructurante B como dp(x). En imdgenes binarias se consideran
blancos los pixeles a uno y negros los pixeles a cero. Este operador define la combinacién de dos
conjuntos por medio de la adiccién vectorial de los elementos del conjunto:

dp(x) = | Xp. (A.11)
beB

La Figura muestra la dilatacién de un conjunto X por un elemento estructurante y el
resultado de la dilatacién.

La definicién de la dilataciéon en binario puede ser extendida directamente a escala de grises
siendo denotada la dilatacion de una imagen f por un elemento estructurante B como dp(f) y
definida como el maximo de la traslacién de f por el vector —b de B:

0s(f) =\ {f(x=b)}. (A.12)

beB

En otras palabras, el valor dilatado en el pixel x es el maximo valor de la imagen en la
ventana definida por el elemento estructurante cuando el origen esta en x. En la Figura puede
observarse el resultado de la dilataciéon en una imagen en escala de grises.

Erosion:

La erosién es una técnica que permite la reduccién (de los contornos) de los objetos claros
que forman la imagen, permitiendo la separacién de los mismos, o incluso su eliminacién si su
tamafio es menor que el EE. Para ello se realiza un solapamiento secuencial de una méscara, de-
terminada por el elemento estructurante, sobre todos los pixeles que forman la imagen. Cuando
el pixel analizado no tenga un entorno exactamente igual que el elemento estructurante (mdscara)
empleado, dicho pixel se fija a 0.
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(@) (b) (©

Figura A.1.: (a) Conjunto original, (b) elemento estructurante, (c) dilatacién del conjunto. Imagenes
extraidas de [11].
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Figura A.2.: (a) Imagen original, (b) dilatacién de la imagen. Imdgenes extraidas de [11].

La erosion es el operador morfolégico dual a la dilatacién, la erosion de un conjunto X con
un elemento estructurante B se denota como € (x). Su definicién para conjuntos binarios es:

ep(z) =[] X-b. (A.13)
beB

En la Figura[A 3|se muestra la erosién de un conjunto X por un elemento estructurante.

La extension de binario a escala de grises es la siguiente: la erosién de una imagen f por un
elemento estructurante B se denota por e (f) y es definido como el minimo de la traslacién de f
por el vector —b de B:

es(f) = N\ {f(x+b)}. (A-14)

beB

En otras palabras el valor erosionado en el pixel x es el minimo valor de la imagen en la

ventana definida por el elemento estructurante cuando su origen esta en x.
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En la Figura[A.4)se muestra el resultado de la erosién sobre una imagen en escala de grises.

(@) (b) (©

Figura A.3.: (a) Conjunto original, (b) elemento estructurante, el punto define el origen de coordenadas
y (c) erosién del conjunto. Imégenes extraidas de [11].

(@) (b)

Figura A.4.: (a) Imagen original, (b) erosion de la imagen. Imédgenes extraidas de [11].
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A.0.4. Aperturay Cierre

Apertura:

Una vez que una imagen ha sido erosionada, existe generalmente una transformacién para
devolver, en la medida de sus posibilidades, la imagen original, esta es la dilatacioén. La dilatacién
de una erosioén, también conocida como apertura resulta de gran interés ya que devuelve la imagen
original pero eliminando los picos brillantes de menor tamafio que el elemento estructurante. En
otras palabras los elementos menores que el elemento estructurante son eliminados. Con ello se
consigue un efecto de alisado de contornos, descomposiciéon de objetos en elementos més simples
y extraccion de formas en entornos con ruido.

La apertura v por un elemento estructurante B se denota por 5 y se define como la erosiéon
por B seguida de la dilatacion con el elemento estructurante traspuesto B".

vB(x) = 6B [eB(f)] (%) (A.15)

En la Figura puede observarse el resultado de la operaciéon morfoldgica de dilatacion
sobre un conjunto y el la Figura sobre una imagen en escala de grises.

(a) (b) (©

Figura A.5.: (a) Conjunto original, (b) Elemento estructurante, (c) Apertura del conjunto. Imdgenes ex-
traidas de [11].

Cierre:

Esta es la operacién resultante de aplicar sobre una imagen, primero una dilatacion y, poste-
riormente, una erosion con el mismo elemento estructurante. Los efectos que se consiguen sobre la
imagen original son, entre otros, alisar porciones del contorno, fusionar estrechas grietas o rellenar

pequefios agujeros.

El cierre con un elemento estructurante B se denota por ®p y se define como la dilataciéon
con un elemento estructurante B seguido de la erosién con el elemento estructurante B transpues-
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el

(@) (b) (©

Figura A.6.: (a) Imagen original, (b) Imagen original erosionada, (c) Apertura de la imagen original.
Imégenes extraidas de [11].

to.
Pp(x) =ep [0p(f)] (%) (A.16)

En la Figura[A.7 puede observarse el resultado de la operacion morfolégica de cierre sobre
un conjunto y el la Figura sobre una imagen en escala de grises.

(@) (b) (©

Figura A.7.: (a) Conjunto original, (b) elemento estructurante, (c) cierre del conjunto. Imdgenes extrai-

das de [11].
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(@) (b) (©

Figura A.8.: (a) Imagen original, (b) imagen original dilatada, (c) cierre de la imagen original. Imagenes
extraidas de [11].
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APENDICE B

Método de deteccion de bifurcaciones y cruces

El algoritmo creado para la deteccién de las bifurcaciones constard de tres bloques funda-
mentales.

= El primer bloque se encarga de la estimacion de las orientaciones multiples, para ello se
emplea el método descrito en el presente trabajo. La imagen puede ser en escala de grises
o binaria. Atin asi la mayoria de los métodos de deteccién de bifurcaciones y cruces usan
imdgenes segmentadas y por tanto binarias.

= El bloque de deteccién usa la informacion de las orientaciones presentes en cada pixel, para
a partir de ésta, detectar las bifurcaciones y cruces. Solo se tendrdn en cuenta las dos orienta-
ciones mas significativas de cada pixel, esto se debe a que con dos orientaciones ya es posible
detectar tanto bifurcaciones como cruces. Es necesario tener en cuenta dos condiciones para
la deteccion de las bifurcaciones y los cruces.

La primera condicion serd que la magnitud de las aperturas regularizadas sea mayor a un
umbral, | gy, |> 7. Con este pardmetro se consigue acotar la zona sobre la que se va a estu-
diar las bifurcaciones y cruces. Con un valor elevado del pardmetro, las zonas estardn muy
proximas a las estructuras de la imagen, ya que en las zonas préximas a las estructuras se
consigue el mayor valor de las aperturas direccionales regularizadas. Con valores pequefios
del umbral abarcard una zona més extensa desde las estructuras de la imagen.
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Método de deteccion de bifurcaciones y cruces

La segunda condicién es que la diferencia entre los dngulos de las dos orientaciones sea
superior a 2Af para no confundir las orientaciones multiples de las bifurcaciones y los cruces
con las orientaciones multiples que presentan las curvaturas de las venas presentes en la
retina. El valor de 2A6 ha sido elegido tras realizar diferentes pruebas, siendo éste el que
mejor resultados producia.

= El tercer bloque se encarga de presentar los resultados obtenidos, para ello se realizaran
operaciones morfoldgicas para marcar las zonas donde se encuentran las bifurcaciones y los
cruces como zonas de interés.

B.0.5. Pseudocoddigo

52

A continuacién se muestra el pseudocédigo que describe el algoritmo.

for i=1:ancholmagen do
for j=1:largoImagen do
Carga las dos orientaciones mds significativas de cada pixel,§ = (61, 62)
if | gg, |> 7 then
Dif =|60; — 62 |
if Dif > 2A0 then
Existe bifurcacion o cruce en el pixel x
Semarcaal, f(x) =1
else
No existe bifurcacién, puede ser la curvatura de la vena, en el pixel x
Se marcaa0, f(x) =0
end if
else
No existe bifurcacion en el pixel x
Se marcaa0, f(x) =0
end if
end for
end for
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