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capiTuLo 1

Introduccidn

El tratamiento de imégenes digitales consiste en la utilizacion de diferentes técnicas para mejorar
la calidad de las imédgenes u obtener informacion adicional de estas. Debido a la facilidad de
realizar una fotografia digital o digitalizar cualquier imagen, se pueden aplicar estas técnicas en
gran variedad de dmbitos, especialmente en la medicina.

El procesamiento de imagenes médicas ha revolucionado la forma en la que los sanitarios inter-
pretan, diagnostican y tratan diferentes tipos de enfermedades. Desde el descubrimiento de los
rayos X por Roentgen en 1895, la imadgenes en medicina han tenido una progresién muy signifi-
cativa. En los ultimos 50 afios, se han desarrollado gran variedad de imdgenes médicas entre las
que se incluyen gammagrafias, ecografias, tomografias computarizadas (TC), resonancias magné-
ticas (MRI) y radiografias digitales [6]. En la actualidad, la mayoria de las técnicas se basan en la
obtenciéon de imédgenes digitales debido a que estas se pueden procesar y han ido sustituyendo
progresivamente a las de film analdgicas.

Dentro del campo de la oftalmologia, especialidad médica que estudia las enfermedades de la
visién y sus tratamientos, destaca el uso de retinografias. Las retinografias consisten en imége-
nes del fondo de ojo donde se pueden identificar los patrones de los vasos sanguineos. Con esta
prueba se pueden diagnosticar enfermedades como podrian ser el desprendimiento de retina, el
glaucoma o la retinopatia diabética.



1. Introduccién

En este contexto, los campos vectoriales que representan la orientacién son una herramienta muy
atil, ya que pueden proporcionar estimaciones del movimiento para seguimiento de objetos [7],
filtrado adaptativo [17] o para distinguir objetos en un andlisis de texturas [13]. Por esta razén, es
importante estimar el campo de orientaciones de las retinografias.

Para este trabajo se han fijado los objetivos del estudio de los métodos de orientaciéon simple y
multiple y la formulacién de un nuevo método hibrido para la estimacién de la orientacion para
su aplicacion en imégenes retinograficas.

En el Capitulo [2|se estudian los diferentes métodos de estimacién de la orientacion, tanto simples
como multiples, y se define el novedoso método hibrido propuesto. En general, los métodos de
estimacion de la orientacion se dividen en simples o mdiltiples segtin el niimero de orientaciones
que sean capaces de estimar en cada pixel. Dentro de los métodos de orientaciones simples se
han estudiado el gradiente promediado el cuadrado (ASG) y dos procesos de difusién: el método
del flujo vectorial del gradiente promediado al cuadrado (ASGVF) y el método del flujo vectorial
gaussiano del gradiente promediado al cuadrado (GASGVF). Los métodos de estimacion de la
orientaciéon multiple estudiados son el basado en cake wavelets y el basado en aperturas morfo-
l6gicas orientadas. También se presenta un método hibrido para la estimacién de la orientacion
combinando un método de estimacion de la orientaciéon simple con un método de estimacién de
la orientacién maltiple.

En el Capitulo 3| se presentan diferentes resultados obtenidos al analizar la influencia de los pa-
rametros de cada método, asi como sus ventajas e inconvenientes utilizando imédgenes sintéti-
cas. Ademads, se utiliza el nuevo método hibrido para estimar el campo de orientaciones tanto
en imagenes sintéticas como en imagenes reales. También con este método se estima el campo de
orientaciones en imagenes retinogréficas. Finalmente, en el Capitulo[|se exponen las conclusiones
alcanzadas y se proponen lineas futuras.



CAPITULO 2

Métodos de estimacidn de la orientacion

La estimacién de la orientacién es un procedimiento que ha centrado gran parte de la investigacion
en tratamiento de imagenes digitales. Esto es debido al gran ntiimero y variedad de aplicaciones
que se han desarrollado en las ultimas décadas. Destacan el andlisis de texturas para la distincién
de objetos en una imagen [13], el filtrado adaptativo [17] y estimaciones del movimiento para el
seguimiento de objetos [7]. Estas técnicas también son aplicadas a diferentes campos como pueden
ser: imagenes de huellas dactilares [8] o diagndstico médico [15].

Los métodos de estimacion de la orientacién se pueden clasificar en orientacién simple o multiple,
segtin la informacién que aporten los pixeles. Ademads, en este trabajo se propone el nuevo método
hibrido basado en una combinacién de ambas técnicas.

2.1. Meétodos de estimacion de la orientacion simple

Los métodos de estimacién de la orientacién simple son aquellos que se definen en todos los
pixeles de la imagen y proporcionan una tinica orientacién en cada pixel [16} [17]. Estos métodos
muestran excelentes resultados en escenarios donde domina una tnica orientacién. Sin embargo,
no se comportan bien frente a pixeles con varias orientaciones predominantes, como intersecciones
(cruce en X), esquinas (cruce en L) o uniones (cruce en Y) [10]].



2. Métodos de estimacion de la orientacion

Tal y como se puede observar en la Figura 2.1.(a), la orientacién queda perfectamente definida al
no producirse bifurcaciones o cruces. Sin embargo en la Figura 2.1.(b), el resultado de la estimacién
no resulta tan bueno en el caso de la esquina porque los métodos de estimacion de orientaciéon
simple proporcionan un promedio de las orientaciones existentes. Por esta razén, para solventar
este problema se tendrdn que utilizar métodos para estimar orientaciones multiples.
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(a) Diagonales. (b) Esquina.

Figura 2.1.: Ejemplo gréfico de la estimacion de orientacién simple con ASGVF (m =7, = 1): (a) La
imagen diagonales que tiene una orientacién predominante, (b) la imagen esquina que tiene
dos orientaciones predominantes.

En general, la mayoria de los métodos de estimacion de la orientacion simple estdn basados en el
gradiente de la imagen. Algunos de ellos son el tensor de estructura local (LST) [10], anélisis de
componentes principales (PCA) [12], gradiente promediado al cuadrado (ASG) [9] y su regulari-
zacion, el flujo vectorial del gradiente promediado al cuadrado (ASGVF) [16] .

En los apartados siguientes se desarrolla el método del gradiente promediado al cuadrado (ASG)
y dos procesos de difusion: el flujo vectorial del gradiente promediado al cuadrado (ASGVF) y el
flujo vectorial gaussiano del gradiente promediado al cuadrado (GASGVF).

2.1.1. Gradiente promediado al cuadrado (ASG)

El método del gradiente promediado al cuadrado (Average Squared Gradient, ASG) fue introducido
por Kass y Witkin en 1987 [9] y ha sido adoptado en numerosos estudios. Proporciona un campo
vectorial que se obtiene elevando al cuadrado y promediando los vectores del gradiente [16]. Para
una imagen X(x,y), se define el gradiente como:

, ) oX(x, 0X (xy)
° [ﬁlm e <gcy)> [ax?i'w] ' @)

dy



2.1. Métodos de estimacion de la orientacion simple

A continuacién, el gradiente es elevado al cuadrado (el médulo se eleva al cuadrado y el angulo
se dobla) y se promedia en un entorno definido por una ventana W

s = W ) 2.2
8 Ss2(x,y) @2

- [gs,mx,y)] [t - gy
;(Zgl (x,y)82(x,v))

A partir de g5 se puede obtener el campo vectorial d = [d(x,y),d2(x,y)]’, donde su dngulo es:

¢
Zd = 5~ ESIgn((P)' (2.3)

el cual se define en el rango [ : 7], siendo ¢ = £g5. El médulo de d, ||d||, puede ser el mismo
que el de g, su raiz cuadrada o el valor unitario (véase [14]).

El campo vectorial ASG de una imagen, debido a que estd basado en el gradiente, proporciona la
orientacién de los datos en los bordes de los objetos que componen la imagen, donde el gradiente
no es nulo. Por lo tanto, dichos vectores son iguales a cero en zonas homogéneas donde el gra-
diente es cercano a cero. Para que se extienda la informacién de la orientacién a toda la imagen,
se tiene que realizar un proceso de difusién, como se muestra en las secciones siguientes.

2.1.2. Flujo vectorial del gradiente promediado al cuadrado (ASGVF)

El método del flujo vectorial del gradiente promediado al cuadrado (Average Squared Gradient Vec-
tor Flow, ASGVF) consiste en la difusién de la orientacién a los pixeles donde el gradiente es nulo
[17].

Para conseguir esta regularizacién [16], se minimiza la siguiente funcién de energia para el campo
vectorial v = [v1(x,y),v2(x,y)]T. Siendo dicha funcién de energfa:

E(v) =D(v) +aS(v), (2.4)

donde D es una medida de distancia dada por la diferencia al cuadrado entre el gradiente prome-
diado al cuadrado original y el regularizado, ponderado por el cuadrado del primero:

1 2
D(v) =5 Y- [ I1dI v, = di| P dy, @3
I=1

siendo ! = 1,2 el indice de la componente y E el dominio de la imagen.



2. Métodos de estimacion de la orientacion

La suavidad del campo direccional se determina mediante el término de energia S que representa
la energfa de las derivadas de primer orden de la sefial:

2
sv)=5 / 3 (0500 + (2y01)?) dxdy. 2.6)

En la ecuacién 2.4} el pardmetro a rige el compromiso entre ajustar a los datos d y la suavidad de
la solucién v. La solucién del campo ASGVF se obtiene mediante el cdlculo de variaciones, ya que

el funcional de energfa alcanza un minimo con las ecuaciones de Euler:

(v—d)|d]* —aViv=0. (2.7)

La solucién de dichas ecuaciones se puede obtener tratando v como una funcién temporal y se
considera la solucién en el estado final (esto es equivalente al método de descenso de gradiente):

— + (v—d)|d?* —aViv=0. (2.8)

Estas ecuaciones son conocidas como las ecuaciones de difusién generalizadas. Se reemplazan
las derivadas parciales por sus aproximaciones discretas para alcanzar la solucién iterativa del
ASGVFE,

1
Ve = Vg1 + At f§_1 — g k vz, (29)

siendo el subindice ¢ la iteracién actual y ¢ — 1 la iteracion anterior. Las fuerzas externas son
f=(v—d)|d%, 7 = k& y k es un operador que realiza la aproximacién discreta de las derivadas
espaciales de V2.

Para realizar de manera maés eficiente la iteracion, se realiza en el dominio de la frecuencia [17],

1
Ve = Vet AtF - DKV, (2.10)

donde Vg, Ve_; y Fz_; son las transformadas de Fourier de las sefiales vz, vg_; y fz_; respectiva-
mente y K es el muestreo del espectro K(w1, w») que contiene la representacion frecuencial de las
derivadas discretas en el dominio espacial y viene dada por:

K(w1,wy) =4 (2 — coswy — cos wy)?. (2.11)

Entonces, puede ser reescrita como:

Ve=H (V§_1 + At Fg_l), (2.12)



2.1. Métodos de estimacion de la orientacion simple

siendo H un filtro paso bajo que se relaciona con K(wj, w;) de la siguiente manera:

U
H(w;,w,) = . 2.13
( 1 2) 17 K( 5 2) ( )

Este método basado en la DFT considera las imdgenes de entrada como imagenes periédicas [17].
Este problema se puede solventar si la imagen tiene un fondo uniforme o también se puede solu-
cionar utilizando un algoritmo que extienda la imagen simétricamente en los bordes (véase [1]).

El filtro paso bajo, que minimiza la energia de la sefial usado para obtener el ASGVF, presenta una
respuesta al impulso en el dominio espacial en forma de sinc. Dicha funcién presenta l6bulos se-
cundarios negativos en las colas, lo que afecta negativamente al filtrado de la imagen cambiando el
signo de la fase. Por esta razon, en la siguiente seccion se plantea otro método cuya regularizacién
de la orientacién utiliza una respuesta al impulso monétona decreciente y siempre positiva.

2.1.3. Flujo vectorial gaussiano del gradiente promediado al cuadrado (GASGVF)

El método de Gauss para flujo vectorial del gradiente promediado al cuadrado (Gaussian Average
Squared Gradient Vector Flow, GASGVF) consiste en la difusion de la orientacién en los pixeles
donde el gradiente es nulo mediante un filtro gaussiano. Este tipo de filtros no presenta l6bulos
negativos en su respuesta al impulso espacial, por lo que no presenta el inconveniente del método
ASGVE.

08 \ | iy
06+
0.4 & 1 05 kY

0z2r .6; 1 N

02 . + . . . 0

(a) ASGVE. (b) GASGVE.

Figura 2.2.: Comparativa funciones de transferencia espacial normalizadas: (a) ASGVF (y = 0,1), (b)
GASGVF (o = 5).

Para esta regularizacion se utiliza un filtro g, [n] que se define como:
8w[n] = g[n]w[n], (2.14)
donde w|n] es una ventana con valores no nulos para n cuando 11 € [—Nj, Ni| y 12 € [—N, Na.

7



2. Métodos de estimacion de la orientacion

El filtro paso bajo gaussiano g[n| reduce la energia de las componentes de frecuencias altas. La
definicion se realiza mediante la ecuacion con el pardmetro o

g[n] = g[m, my] = ; : ef<127>, (2.15)

siendo ¢ una constante tal que Y Y gu[n1,m2] = 1.

N1=—00Np=—00

Al igual que en el ASGVE, se quiere obtener un el campo vectorial v = [v1(x,y), v2(x, y)]", enel
que la funcién de energia se minimice [5]:

E(v) =D(v) +aS(v), (2.16)

donde D en una representacion de una medida de la distancia dada por la diferencia al cuadrado
entre el gradiente promediado al cuadrado original y el extendido, ponderado por el cuadrado
del primero,

1
D(v) = 5 [ I1dIPlv - d|Pdxdy, (2.17)

siendo & el dominio de la imagen.

El término de energia & determina la suavidad del campo direccional y la energia de las compo-
nentes de alta frecuencia de v:

S(v) :/EK*vdx, (2.18)

siendo x un operador que proporciona las altas frecuencias de la sefial que filtra:

k(x) =g(x)el 7. (2.19)

El campo GASGVF se puede calcular mediante las ecuaciones de Euler-Lagrange, ya que el fun-
cional de energia (ecuacion 2.16) alcanza un minimo con las mismas:

(v—d)|d?—akxv=0, (2.20)

donde el pardmetro a es una constante que controla el compromiso entre la fidelidad a los datos
de la solucién y la suavidad .

Para la resolucién de estas ecuaciones la sefial bidimensional discreta v = v[n, t| = v[ny, ny, t] se
trata como una funcién temporal:

vi+f—a-kxv=0, (2.21)
que en su estado final y estable coincide con la ecuacién[2.20]

8



2.1. Métodos de estimacion de la orientacion simple

Las fuerzas externas f y el filtro paso alto k son los términos de esta ecuacién en la que se reducen
las componentes de la sefal de frecuencias que identificamos como:

f = (v—d)|d?, (2.22)
k[n] = TP‘l{gA_ti}, (2.23)
G = TF{g[n]}. (2.24)

Siendo G el filtro de Gauss que se ha definido en la ecuacién al que se le ha aplicado la
transformada de Fourier.

Se sustituye v; por su aproximacién discreta en la ecuacion 2.21}

A% —V
S b kv = 0, (2.25)

donde se ha tomado para la iteracién actual el subindice { como y ¢ + 1 la iteracién siguiente.

Para obtener la ecuacion en el dominio de la frecuencia se realiza la transformada de Fourier:

Ve —V
e TRk Ve =0, (2.26)

donde V¢, Vg1 y Fg son las transformadas de Fourier de las sefiales v¢, vz 1 y fz, respectivamente.

Al despejar V¢, 1 se obtiene la ecuacion iterativa que se ha implementado, entonces operando
sobre la ecuacion [2.26

Ve = Ve  AtFg (2.27)
1-AtaK 1-AtaK
El filtro de Gauss se relaciona con el filtro K en el dominio de la frecuencia:
donde 7 = (Ata)~!, pudiendo la ecuacion ser reescrita como:
Ve =G Ve — AtGFg. (2.29)

Finalmente, se calcula la transformada de Fourier inversa de la ecuacion y se obtiene la equi-
valente en el dominio del espacio, que es la implementada en este trabajo:

Vepl = g* Ve — At -gxfz = gx (ve — At - 7). (2.30)



2. Métodos de estimacion de la orientacion

2.2. Métodos de estimacion de la orientacion multiple

Los métodos de estimacion de la orientacion multiple son aquellos que consideran mas de una
orientacién existente en cada pixel. En comparacién con los métodos de orientacién simple, estos
son mds complejos ya que son capaces de estimar el comportamiento de cada pixel de forma
independiente.

Los métodos que se presentan estan basados en bancos de filtros para formar marcadores de orien-
tacién con dos enfoques: una perspectiva espacial (aperturas morfolégicas) y una perspectiva en
el dominio de Fourier (cake wavelets). A partir de los marcadores de orientacién se estimarén las
orientaciones multiples.

2.2.1. Marcador de orientaciones

El marcador de orientaciones (orientation score, OS) de una imagen es una descomposicién me-
diante la cual se obtiene una estructura formada por diferentes capas, en cada una de las cuales se
encuentra la informacién de una orientacién. Este proceso es invertible, es decir, se puede recupe-
rar la imagen inicial partiendo del marcador de orientaciones [2].

Para una imagen X(x, y) se define el marcador de orientaciones como una funcién Uy:

U R*x S = C (2.31)

donde C depende de dos variables (X,6), X denota la posicién (x,y) y 0 la orientacion (véase

Figura .

Figura 2.3.: Esquema marcador de orientaciones.

10



2.2. Métodos de estimacion de la orientacion multiple

Un marcador de orientaciones Uy := Wy de una funcién f se puede construir mediante la convo-
lucién con un wavelet ¢ anisotrépico:

Us(X,0) = (o () = [ 9By —x)f W)y, 232)

donde ¢ es el ntcleo de convolucién con orientacién & = 0, y Wy, es la transformacién entre la
imagen f y el marcador de orientacion (Uy). La linea superior denota el complejo conjugado y la
matriz de orientacién Ry se define como:

Ry = <c959 —s1n9) . (2.33)

sinf cos®

La reconstruccion exacta se consigue con la ecuacion:

= Wy Wof = F MG FT o o [ (o U)ol @234)

siendo f la transformada unitaria de Fourier, Wy, es la transformacién wavelet adjunta y My se
calcula como:

27
My =27 /0 | Flws] 2 d6. (2.35)

La funcién proporciona una medida de estabilidad de la transformada inversa. La reconstruccién
estd bien condicionada si:
0 <6< My(w) <M < oo, (2.36)

donde § es un valor arbitrario mayor que cero y Wy estd limitado por Mé~!. En términos prac-
ticos, se fija My(w) ~ 1 para que el médulo ||w|| < ¢, siendo ¢ la frecuencia de muestreo de la
imagen. Debido a la discontinuidad que se produce en |w|| = ¢ causa problemas practicos en
la transformada inversa de Fourier, se usaran wavelets ¢, con My(w) = My(p*~1),t > 0y

p = llwll

La funcién My es una funcién gaussiana (escalada en t) multiplicada por la serie de Taylor de su
inversa hasta un orden finito 2N para una caida suave [3]:

B a1 N 2t_1
My(pPt )y =e?t Y (pk,) <1, (2.37)
k=0 :
con p = ||w|| y t es un parametro escalar. Dicho pardmetro, se fija en el punto t = 21(1201)\; (don-

de el punto de flexién dd—;MN(pzt_l) = 0 para p = 7¢). Una wavelet con este My, estara bien
condicionada.

11



2. Métodos de estimacion de la orientacion

2.2.2. Cake wavelets

El modelo de las cake wavelets consiste en una divisiéon en el dominio de Fourier para la obtencién
de campo vectorial de orientaciones mdltiples. Usando coordenadas polares, el dominio de Fou-
rier puede ser dividido de forma uniforme en Ny piezas ("trozos de tarta") en la direcciéon angular

[2].

—

Figura 2.4.: Esquema cake wavelets Ny = 16.

El wavelet espacial se define como:

P (x) = F ) (x) G, (x), (2.38)

donde G, es una ventana gaussiana, con 1 << 05, que se usa para evitar las colas largas en el
dominio espacial. La funcién “° es:

¢cuke(w) = B, (((PmOd(ZSZ)) — 7-[/2) MN(P)/ (2.39)

conw = (p cos , p sin ) y donde sy = 2tN; ! es la resolucién angular en radianes. M, especifi-
ca la funcién radial en el dominio de Fourier (véase ecuacién2.37). B, denota el B-spline de orden
k-ésimo definido como:

Bi(x) = (Bk-1* Bo)(x), (2.40)

siendo el B-spline de orden O:

(2.41)

Bo(x) = 1 si—1/2<x<+1/2,
0 1o resto.

12



2.2. Métodos de estimacion de la orientacion multiple

En la Figura 2.5{se muestran las diferentes funciones B-spline, con orden creciente desde el orden
0 hasta el orden 3.
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0.4 04l N
\
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0 1 1 L L 1 1 0 1 1 L L 1 1 1 L A
-1 0.8 0.6 -04 0.2 o 0.2 04 - 0.8 -0.4 0.2 o 0.2 0.4 06 08
(a) B-spline orden 0. (b) B-spline orden 1.
1.2 1.2
1t 1r
0.8 08
N\ —_,
L L ™
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/ \
\ /
/ N, / \
' AN Vs A
045 4 N\ 045 / N
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Vi / N\
n2f 02t \\
AN
D e 1 1 1 = D 'l'- - 1 1 1 1 - T
-1.5 -1 0.5 05 15 -2 1.5 0.5 0 0.5 1 15

(c) B-spline orden 2. (d) B-spline orden 3.

Figura 2.5.: Representacion de la funcién B-spline del orden 0 al 3.

El marcador de orientaciones construido desde una imagen f(x) usando una cake wavelet se
denota como U}”ke. El volumen U}”ke(x) estard formado por los distintos valores que va tomando

la imagen tras ser filtrada con los distintos ntcleos ¢5™%(x):

UF(x) = [Io(x) L (%) I (%) Iny -1 (%)] (2.42)

ste marcador tendra las dimensiones b, siendo el tamafio de la imagen inicia
Est dor tendré las d M x N x N, doMx Nelt del 1
y Np el nimero de orientaciones a considerar.
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2. Métodos de estimacion de la orientacion

En la Figura Figura se muestra un esquema del banco de filtros, en el que cada rama correspon-
dera a una orientacién ("trozos de tarta"). De esta manera, el banco tendrd Ny ramas y el marcador
de orientaciones final estard compuesto por cada capa en sentido horario [3].

I()(x)

Y e N
ll](c)ake (X) >

(x) (x) e ¥ (x)
X I(x o cake Lrcee(x
INo—l(x)

Figura 2.6.: Banco de filtros cake wavelets.

En esta implementacién, para obtener los bordes de la imagen se utiliza un detector de contornos
que consiste en aplicar la operacién del médulo del gradiente:

of ) \* ()
I(x) = = 2 — ) . 24
(v) = V()] \/ (752) + (% @49
En la Figura[2.7)se pueden observar un ejemplo a partir de una imagen de las diferentes ramas en el
marcador de orientaciones. El campo de orientaciones mdltiples se obtendrd mediante un detector
de picos para formar la firma direccional de cada pixel. En la firma direccional los méaximos de las
diferentes capas del marcador se traduciran en las orientaciones multiples del campo vectorial.
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2.2. Métodos de estimacion de la orientacion multiple

p—

l( (e H

(i) (k)

P

(@

Figura 2.7.: Parte real del marcador de orientaciones con cake wavelets Ny = 16. (a) Imagen original,
(b) moédulo del gradiente de la imagen, (c-q) ramas del banco de filtros.
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2. Métodos de estimacion de la orientacion

2.2.3. Aperturas morfologicas orientadas

El modelo de aperturas morfolégicas orientadas consiste en la divisién segtn las orientaciones
discretizadas en el espacio para la obtencién de campo vectorial de orientaciones multiples. La
divisién de la informacién de los contornos se realiza mediante un banco de filtros [11].

—— 86y — g o
™ Yol H, "
- J -
86, g 01
Y ( \ Detector g

f g > ’YL(?l P HO' > de
\—) ;/ i T
picos
8on-1

Figura 2.8.: Banco de filtros aperturas morfolégicas.

B e

Los bordes de los objetos de la imagen original se obtienen mediante un detector de bordes (basa-
do generalmente en el gradiente). Para una imagen en escala de grises f(x), una implementacion
de un detector de contornos sencilla se obtiene calculando el médulo del gradiente [4]:

§(x) = | Vf ()] = V (L)', (Sen) (2.44)

A continuacién, los contornos g(x) se descomponen por medio del banco de filtros. Estos filtros
son aperturas direccionales 7,41 que se definen como la erosién con un elemento estructurante
simétrico (SE) de longitud ! y direccién 6; seguido por la dilataciéon con el mismo elemento.

Vel (g) (x) = ‘SL‘%"’ (GL"M (g>) (x) (2.45)

Siendo la operacién de erosion:
e (F)(x) = N\ {flx+m)}, (2.46)
heL%!

y la operacion de dilatacion:

o0 (f)(x) =\ {flx—h)}, (2.47)

heLf!

donde A es el operador maximo y \/ es el minimo.
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2.2. Métodos de estimacion de la orientacion multiple

Este modelo de orientaciones se basa en la descomposicién de la informacién de los contornos por
familias de aperturas direccionales, cada una de ellas abarcando una orientacién discretizada del

espacio 0;j;c;-
Como describe [3], 1a resolucién angular de un elemento estructurante de longitud / es Ag = %,
ademds, los dngulos usados son 6; = (i —1)Ay,i € [0,N —1], con N = 2(I — 1). Un elemen-

to estructurante grande permite una resolucién angular grande, pero el tamafio la estructura de
deteccién también serd grande. Como el elemento estructurante tiene simetria par, el rango com-
prendido entre [0, 180) es igual al rango [180,360), por tanto, la firma direccional tendré simetria

par.

En la siguiente etapa, se produce el filtrado en cada apertura direccional. Este filtro consiste en
un paso bajo discreto gaussiano de pardmetro o, que extiende la informacién de la orientacién y
reduce los desajustes angulares debidos al ruido.

Cuando las aperturas direccionales han sido filtradas (véase Figura[2.9), la firma direccional de un
pixel x se define como el conjunto de todas las respuestas Jg, (x)

Sx;l(i) = ggi(x), (248)

proporcionando a cada pixel una sefial unidimensional de cada angulo discreto 8;. Después, se
interpola usando un B-spline de orden 3:

N

Su1(0) =Y Sy (i)bs (60— 6;). (2.49)
i=1

Para finalizar el método, el detector de picos obtendrd en la firma de cada pixel los maximos, que
corresponderdn con las orientaciones. De esta forma, se obtiene un campo vectorial con orienta-
ciones multiples 6(x).
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2. Métodos de estimacion de la orientacion

(b) Gradiente

P (9

Figura 2.9.: Marcador de orientaciones con aperturas direccionales: (a) Imagen original,(b)
gradiente,(c-q) ramas del banco de filtros N = 16.
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2.3. Métodos hibridos de estimacion de la orientacion

2.3. Metodos hibridos de estimacion de la orientacion

Los métodos hibridos de estimacién de la orientacién son aquellos que consisten en una com-
binacién de métodos de estimaciéon de la orientaciéon simple con métodos de estimacion de la
orientacion multiple.

Tal y como se ha comentado anteriormente, los métodos estimacioén de orientaciones simples no
presentan buenos resultados en intersecciones, uniones y esquinas [10]. Ademads, en estas zonas
en las que hay varias orientaciones predominantes, mediante los métodos estimacion de orienta-
ciones multiples se pueden caracterizar considerando mds de una orientacién en cada pixel. En la
Figura se puede observar que la esquina no se caracteriza bien con un método de estimacién
de la orientacién simple, pero esta zona si se puede caracterizar mediante orientaciones multiples.

(a) Imagen esquina. (b) GASGVFE.

(c) Aperturas. (d) Hibrido.

Figura 2.10.: Comparacién de los métodos de estimacién de la orientacién simple, multiple e hibri-
da con la imagen esquina: (a) Imagen original, (b) estimacién de la orientacién simple:
GASGVG (0 = 5), (c) estimacién de la orientacién multiple: aperturas morfoldgicas orien-
tadas (N = 18), (d) método hibrido: GASGVG (o = 5) + aperturas (N = 18).
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2. Métodos de estimacion de la orientacion

Por otro lado, los métodos de estimacién de la orientacién multiple anteriormente descritos se
basan en bancos de filtros para obtener el marcador de orientaciones [2, 11], lo que hace que
las posibles direcciones estimadas sean proporcionales al nimero de las ramas del banco y por
tanto tenga una resolucién limitada. Con los métodos de estimacién de orientaciones simples,
la resolucién de la direcciéon de la orientacién no estd condicionada por el nimero de ramas del
banco de filtros.

De esta forma, al combinar métodos de estimacién de orientaciones simples y multiples se obtie-
nen los buenos resultados de estimacién de orientacion simple sin restricciones cuando domina
una sola orientacién y cuando dominen varias orientaciones se obtiene la estimacién con orienta-
ciones multiples.

Existen muchas posibles combinaciones de métodos de orientaciones simples y multiples. Para
este trabajo se ha optado entre los métodos estudiados por la combinacién del método de Gauss
para el gradiente promediado al cuadrado (GASGVF) con el de aperturas morfolégicas orientadas.

Esta eleccién del método de estimacién de la orientacion simple se fundamenta en que el ASGVF
presenta l6bulos negativos en su respuesta al impulso espacial, lo que produce cambios de fase
indeseados, y el GASGVF tiene una respuesta al impulso espacial siempre positiva.

Entre los métodos de estimacion de la orientaciéon mltiple, se ha seleccionado el de las aperturas
morfoldgicas orientadas porque presenta mejores resultados que el basado en cake wavelets.

En la Figura se ha representado el diagrama de bloques del método hibrido. Tal y como se
puede observar, consiste en aplicar de forma independiente las aperturas morfolégicas orientadas
y el GASGVF para seleccionar mediante un decisor si utilizar orientaciones simples o multiples.
La implementaciéon del GASGVF es la descrita en la Seccién 2.1.3]y la implementacion de las
aperturas es la descrita en la Seccién

La implementacién del decisor ha seguido el principio de elegir siempre el método de orientacio-
nes simples frente al de orientaciones multiples cuando predomine una orientacién. En el caso de
predominar varias, se selecciona el método de orientaciones multiples en una zona alrededor de
los pixeles con varias orientaciones predominantes para que no influya la estimacién del GASGVF
en esa zona.
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2.3. Métodos hibridos de estimacion de la orientacion
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Figura 2.11.: Banco de filtros método hibrido.
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CAPITULO 3

Resultados

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos aplicando los métodos estudiados en el
capitulo anterior.

En las primeras secciones se han analizado los métodos de estimacién de la orientaciéon simple
(Secciéon y multiple (Seccién para evaluar su precision. Para esto, se ha estudiado la in-
fluencia de los diferentes pardmetros de cada método utilizando imagenes sintéticas. En la Seccién
se presenta una interfaz gréafica para la utilizacién de los métodos de estimacién de la orien-
tacion. En la Seccién se ha analizado el método hibrido que combina métodos de estimacién
de orientacién simple y multiple. Finalmente, en la Seccién 3.5/ se aplica este nuevo método en
imagenes retinograficas.

3.1. Estimacion de la orientacion simple

Los métodos para la estimacién de la orientacién simple estudiados son el ASG y sus dos procesos
de difusion ASGVF y GASGVE. Por esta razén, estos métodos dependen tanto del parametro del
tamafio de la ventana para promediado del ASG (m), el nimero de iteraciones de la difusién, asi
como los pardmetros especificos de cada método, ya sea para ASGVF (17) o GASGVF (0).
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3. Resultados

3.1.1. Precision del método ASG e influencia del tamano de ventana

Como se coment6 en anteriormente, el método del gradiente promediado al cuadrado (ASG) pro-
porciona la orientacion en las zonas de la imagen con gradiente.

Para medir el comportamiento de este método se han utilizado dos imagenes sintéticas sencillas
de tamafio 501 x 501, que consisten en cuadrados y circulos concéntricos. Con estas imagenes se
compara el comportamiento en zonas curvadas, en zonas rectas y en intersecciones. Tal y como
se puede observar en la Figura 3.1}(d), el método del ASG pierde precisién en las esquinas de los
cuadrados. También se puede ver que la estimacién es muy buena en las zonas con una tnica
orientacién claramente definida como en el caso de circulos.

100 200 300 400 500

(b) Cuadrados.

55
60
65
0
245 75

225 55 60 65 70 75

50 50

100 200 100

150 150

200 200
250 250
300 300

350 350

400 400

450 450

500 : :
100 200 300 400

500

(a) Circulos.

230

235

240

(c) Circulos ASG. (d) Cuadrados ASG.

Figura 3.1.: Imagenes sintéticas: (a) Imagen circulos, (b) imagen cuadrados, (c) ampliacién de circulos con
ASG (m = 15), (d) ampliacion de cuadrados con ASG (m = 15).
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3.1. Estimacion de la orientacién simple

El tamarfio de esta ventana (m) es el parametro fundamental en la implementacién de este méto-
do. La ventana (W) para realizar el promediado del gradiente tiene una forma cuadrada y unas
dimensiones m x m. Por un lado, un tamafo de ventana grande dejard pasar solo las variacio-
nes lentas y serd mds robusto frente al ruido. Por otro lado, una ventana pequefia permitird las
variaciones rdpidas pero serd menos inmune al ruido.

Para medir la influencia del tamafio de ventana, se ha calculado el error méximo como la diferen-
cia entre el campo vectorial del ASG con una méscara de orientaciones. Para la imagen cuadrados
la méscara consiste en asignar 90 grados a las zonas con bordes verticales, 0 grados a las zonas ho-
rizontales y 45 grados en los vértices entre ambas zonas. La méscara de la imagen circulos consiste
en la asignacion a cada pixel del d&ngulo respecto al punto central.

T T T T T T T T T
30 1
cuadrado
circulo
25 b
i O
[=]
=
& 20 .
2
[=]
=
= 15 b
ol
E
2
0 10r I 4
5 -
0 | 1 | | | | | | |
] 5 10 15 20 25 30 35 40 45

Tamano de la ventana (m)

Figura 3.2.: Gréfico del error mdximo para distintos tamafios de ventana con imdagenes sintéticas.

En esta grafica (Figura se muestra la evolucién del error méximo de la estimacion frente a la
variacién del tamafio de ventana en las imagenes sintéticas. Se observa que en la imagen circulos
hay un tamafo de ventana 6ptimo en m = 15y el error crece al alejarse de este valor, siendo el
error maximo en m = 3.

Para la imagen cuadrados se mantiene para todos los casos con un valor de error méximo de 22.5
grados. Esto se explica porque debido a la simetria de la imagen se promedian en las aristas la
misma proporcion de pixeles de orientacién vertical y horizontal al variar el tamafio de la ventana.
Sin embargo, con ventanas grandes se producirdn mas pixeles erréneos debido a la influencia de
la curvatura, pero estos errores serin menores que el méximo (véase Figura[3.3).
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3. Resultados
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(a) m =3. (b) m = 35.

Figura 3.3.: Distribucién del error en la esquina superior izquierda de la imagen cuadrados para ASG
con distintos tamarios de ventana: (a) ASG con tamario de ventana m = 3, (b) ASG con
tamario de ventana m = 35.

Analisis del error maximo del método ASG en imagenes rotadas

Con el mismo procedimiento de célculo del error maximo, se ha rotado la imagen cuadrados para
estudiar si existe relacién entre el tamafio de ventana y error en la estimacién de la orientacién de
la imagen cuando se rota.

100 T T T T

60 o] O

40

a0 ®

Ermror maximo (grados)

0 I I I I I I I I
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90

Rotacion (grados)

Figura 3.4.: Gréfico error maximo para distintos tamarfios de ventana rotando la imagen cuadrados.

Los resultados del error méximo rotando la imagen (Figura tienen un comportamiento com-
plejo. Se observa que el tamafio de ventana no influye en la tendencia de los datos de forma signi-
ficativa, es decir, la variacion en el tamafio de ventana no presenta relacién con el error producido
en las diferentes rotaciones. El comportamiento de esta grafica se explica teniendo en cuenta que
las imédgenes se encuentran en un dominio discreto, por lo que al rotar los pixeles se produce un
error de rotacién al tener que adaptarse cada pixel en las nuevas coordenadas. Por esta razon, el
error minimo se vuelve a producir a los 90 grados de rotacién y el error méximo se produce al
alcanzar los 45 grados. En la Figura [3.5se puede observar que el error, tanto el maximo como su
distribucién, estan mds relacionados con la rotacién que con tamafio de ventana de promediado.
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3.1. Estimacion de la orientacién simple

(a) 0 grados. (b) 15 grados. (c) 30 grados. (d) 45 grados.

Figura 3.5.: Detalle del error entre estimacion y orientacion real en la esquina inferior izquierda de la
imagen cuadrados con ASG (m = 15) con diferentes rotaciones.

3.1.2. Precision del método ASGVF e influencia de sus parametros

El método ASGVF extiende la informacién del ASG mediante un proceso de difusién en zonas
donde el gradiente es nulo. Depende tanto del parametro 77 como del ntimero de iteraciones de la
difusion. Para estudiar este método y la influencia de sus parametros se han utilizado las imagenes
sintéticas anteriores (véase Figura (@) y (b)). Ademas, depende del tamafio de ventana por lo
que para el estudio de los pardmetros particulares del ASGVF se fija en m = 15.

En primer lugar, para poder estudiar el pardmetro # de forma mds pormenorizada, se fija el nu-
mero de iteraciones en 10 para todos los casos. El pardmetro 7 es proporcional con el ancho de
banda del filtro paso bajo. Por lo tanto, un 77 grande supone que el resultado presente variaciones
répidas (altas frecuencias) y un valor de # bajo hace que la sefial resultante presente variaciones
lentas (componentes de bajas frecuencias).

Para estudiar este efecto, se presentan los resultados en la Figura [3.6] y la Figura En ambos
casos se muestran las orientaciones, su dngulo y la distribucién del error en comparacién con sus
mascaras.

En la imagen sintética circulos (mostrada en la Figura 3.6), se puede observar que la eleccién del
pardmetro 7 es de capital importancia para una buena difusién de las orientaciones. En el primer
caso 7 = 0,1, se produce un mal resultado debido a que el filtro en el dominio espacial es estrecho
(n es relativamente grande) y las colas hacen que la difusién quede incompleta. Al disminuir los
valores de 77, se mejoran los resultados, tanto de distribucién del error como de error méaximo, ya
que el filtrado es més selectivo en frecuencia y en el espacio se suprime el efecto de las colas. Para
n = 0,01 se da el caso que debido a la geometria de la imagen, las colas se anulan en la parte central
de esta, quedando el error solo en la periferia. Con 77 = 0,001, se consiguen los mejores resultados
debido a que el filtro es mdas ancho en el dominio espacial y se extiende més la informacién de la
orientacion.
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(a) ASGVEF, n =0,1. (c) Error, 7 =0,1.
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(g) ASGVE, 5 = 0,001. (h) Angulo, n = 0,001. (i) Error, # = 0,001.

8

Figura 3.6.: Andlisis del error en la estimacién de la orientacion mediante ASGVF para distintos valores
de 77 con la imagen cifrculos.
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3.1. Estimacion de la orientacién simple

Los resultados en la imagen cuadrados (mostrados en la Figura son similares a los de circulos.
Cabe destacar que en esta imagen hay zonas con varias orientaciones en las aristas de los cua-
drados, donde se concentraré el error ya que estos métodos solo pueden proporcionar una tnica
orientacion.

(b) Angulo, 7 = 1073,

(e) Angulo, 7=10"%

(g) ASGVE 5 = 107°. (h) Angulo, N = 1073, (i) Error, n = 10-3.

Figura 3.7.: Andlisis del error en la estimacién de la orientacion mediante ASGVF para distintos valores
de 77 con la imagen cuadrados.
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3. Resultados

Para estudiar la influencia del ntimero de iteraciones se ha fijado el pardmetro 7, para la imagen
cuadrados con el valor 7 = 10~* y para la imagen circulos con el valor 7 = 1073.

Estos resultados se presentan en la Figura (3.8 para la imagen circulos y en la Figura 3.9 para la
imagen cuadrados. En ambos casos se presentan el campo de orientaciones, el 4ngulo de este y la
distribucién del error.

Se puede observar que con un ntimero de iteraciones muy bajo (una sola iteracién) no se consigue
extender las orientaciones en la totalidad de la imagen. Al aumentar el niimero de iteraciones
(20), los resultados son similares a los presentados en la Figura[3.6]y en la Figura 8.7 utilizando 10
iteraciones. Por tanto, se concluye que el proceso de difusién alcanza un estado fijo y al aumentar

el namero de iteraciones el resultado apenas cambia.

(b) Angulo, iteraciones = 1. (c) Error, iteraciones = 1.
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(d) ASGVE, iteraciones = 20. (e) Angulo, iteraciones = 20. (f) Error, iteraciones = 20.
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Figura 3.8.: Analisis del error en la estimacién de la orientacién mediante ASGVF 5 = 10~ para dis-
tinto ntiimero de iteraciones con la imagen circulos.
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3.1. Estimacion de la orientacién simple
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(a) ASGVEF, iteraciones = 1. (c) Error, iteraciones = 1.

(d) ASGVE, iteraciones = 20. (e) Angulo, iteraciones = 20. (f) Error, iteraciones = 20.

Figura 3.9.: Analisis del error en la estimacién de la orientacién mediante ASGVF 5 = 10~ para dis-
tinto ntimero de iteraciones con la imagen cuadrados.

3.1.3. Precision del método GASGVF e influencia de sus parametros

El método GASGVF extiende la informacién del ASG mediante un filtro gaussiano realizando un
proceso iterativo para extender la informacién donde el gradiente es nulo. Depende del parametro
o del filtro, el nimero de iteraciones y el tamafio de ventana del ASG. Para el estudio de este
método se utilizan las imagenes sintéticas circulos y cuadrados de la Figura|3.1|(a) y (b).

Al igual que en ASGVE, para estudiar el parametro ¢ se fija el nimero de iteraciones en 10. Con
esta configuracion, se ha comparado el resultado variando ¢ en las imagenes sintéticas, se ha
medido el 4ngulo de las orientaciones y el error de este.

El pardmetro o es la desviacion estdndar del filtro (véase ecuacion (2.14)), influye en el alcance y
en la frecuencia de corte del filtro (ancho de banda). Un valor de ¢ grande supone que el filtro deja
pasar lentas variaciones (bajas frecuencias) y con un valor de ¢ bajo la sefial resultante presenta
variaciones rdpidas (altas frecuencias).
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3. Resultados

En la Figura[3.10]se presentan los resultados para la imagen circulos y en la Figura[3.11]se presentan
los resultados para la imagen cuadrados. Se puede observar en ambos casos que para ¢ = 0,5 no
se extiende la informacién en toda de la imagen y al aumentar el valor del pardmetro se extiende
hasta alcanzar la totalidad de la imagen.

En comparacién con el ASGVF, el error maximo es mucho menor en el GASGVF (véase la Figura
en comparacién con la Figura [3.6). También cabe destacar que este método tiene un peor
comportamiento en las zonas con altas variaciones, (se puede observar comparando la Figura[3.11]

con la Figura3.7).
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(e) Angulo, oc=1,5.
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Figura 3.10.: Anélisis del error en la estimacién de la orientacién mediante GASGVF para distintos
valores de ¢ con la imagen circulos.
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3.1. Estimacion de la orientacién simple

(a) GASGVF, 0 = 0,5. (b) Angulo, o =0,5. (¢) Error, o = 0,5.

(d) GASGVF, ¢ = 3. (e) Angulo, o = 3.

(g) GASGVF, ¢ = 5. (h) Angulo, o = 5. (i) Error, o = 5.

Figura 3.11.: Andlisis del error en la estimacién de la orientacion mediante GASGVF para distintos
valores de o con la imagen cuadrados.

Para medir la influencia del nimero de iteraciones se ha mantenido constante el pardmetro
(c = 5). Se han utilizado las imagenes sintéticas (circulos y cuadrados) para representar el cam-
po vectorial, su dngulo y el error del angulo. Los resultados se muestran en la Figura y enla

Figura

En la Figura se puede observar que el error maximo es mucho mayor con una iteracién y el
resultado con 20 iteraciones es similar al de 10 iteraciones (véase Figura [3.10). Por lo tanto, igual
que en el caso del ASGVE, se alcanza un estado fijo y aumentar en exceso en nimero de iteraciones
no altera el resultado. Los resultados en la imagen cuadrados (Figura muestran que el error
se concentra en zonas con varias orientaciones (esquinas de los cuadrados) y es menor con 20
iteraciones.
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(d) GASGVEF, iteraciones = 20. (e) Angulo, iteraciones = 20. (f) Error, iteraciones = 20.

Figura 3.12.: Anélisis del error en la estimacién de la orientacion mediante GASGVF ¢ = 5 para distinto
namero de iteraciones con la imagen circulos.
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Figura 3.13.: Andlisis del error en la estimacion de la orientacion mediante GASGVF o = 5 para distinto
ndmero de iteraciones con la imagen cuadrados.
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3.2. Estimacion de la orientacién multiple

3.2. Estimacion de la orientacion multiple

Los métodos de estimacion de la orientacion multiple estudiados son el de las aperturas morfo-
l6gicas orientadas y el de las cake wavelets. Ambos métodos se basan en bancos de filtros para
construir marcadores de orientaciones, y después, en cada pixel se escogen los maximos de la

firma direccional para formar el campo de orientaciones.

Para el estudio de estos filtros se usa la imagen sintética: cuadrados, que se presenta en la Figura
La utilizaciéon de esta imagen se debe a que tienen zonas en las que predomina una tinica
orientacién y zonas en las que predominan varias orientaciones.
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Figura 3.14.: Imagen sintética cuadrados.
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En el andlisis de los métodos de estimacién simple (Seccién [3.1) el error se concentraba en las
esquinas de cuadrados y se estimaban bien en las zonas con una sola orientacién. Los métodos de
estimacién de la orientacién multiple en estas zonas detectardn varias orientaciones, por lo que se

comportaran mejor estas zonas.

En esta seccién se presenta un andlisis de los resultados diferente al utilizado en la estimacién sim-
ple. Esto es debido a que en las estimaciones de orientaciones miultiples son procesos més com-
plejos, por lo que para analizarlos es necesario estudiar los marcadores, las firmas direccionales
y los campos vectoriales. En los primeros apartados se estudian los pardmetros de los marcado-
res de las cake wavelets (Seccion y las aperturas morfol6gicas (Seccion [3.2.2), y después, se
analizan distintas adaptaciones en las firmas direccionales mediante umbrales (Seccion 3.2.3).

35



3. Resultados

3.2.1. Precision del método de cake wavelets e influencia de sus parametros.

En la Seccién 2.2.2] se explican los pasos necesarios para la construccion de un marcador de orien-
taciones mediante cake wavelets. Para realizar este proceso es necesario construir un wavelet es-
pacial (véase ecuacién (2.38)), por lo que se necesitan los siguientes parametros: el niimero de
orientaciones a considerar (Np) y el orden del B-spline.

Las firmas direccionales se representan como parte real e imaginaria porque las cake wavelets
se definen en el dominio de Fourier y proporcionan sefiales complejas en el dominio espacial.
Ademas, las firmas direccionales presentan simetria, la parte real presenta simetria par y la parte
imaginaria simetria impar. Esto es debido a que la funcién de transferencia espacial del filtro
presenta simetria par en la parte real e impar en la parte imaginaria (véase la Figura [3.15).

(a) Parte real. (b) Parte imaginaria.

Figura 3.15.: Respuesta al impulso en el dominio espacial de un B-spline de orden 2.

Los méximos de la parte real de la firma direccional se transformardn en las orientaciones del
campo vectorial mediante un proceso de interpolaciéon. En términos generales, se puede observar
en las representaciones de los campos vectoriales que en el caso de la esquina hay orientaciones
multiples (1° orientacién en azul, 2° en rojo, 3° en amarillo...) y en la zona central solo hay una
Unica orientacion.

El estudio del ntiimero de orientaciones a considerar se ha analizado en la Figura la Figura
y la Figura donde se utilizan 16, 32 y 64 orientaciones respectivamente. Se han compara-
do los campos de vectoriales y las firmas direccionales (tanto partes reales como imaginarias) en
una esquina y en la parte central de la imagen cuadrados.
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3.2. Estimacion de la orientacién multiple

Como se coment6 anteriormente, el nimero de orientaciones (Np) es inversamente proporcional a
la resolucién angular segtin la expresion sy = 271N, !, es decir, al aumentar Ny disminuye sg y hay
mas ramas en el banco de filtros. Por lo tanto, cuando se considera Ny con un valor bajo (como
en el caso de la Figura Nop = 16) el campo vectorial tienen pocas orientaciones posibles. Este
hecho queda reflejado en que las firmas direccionales tienen poca resolucion. Se observa que si
domina una sola orientacién en la imagen, esta se corresponde con el pico de la firma direccional
(véase Figura (b), (d) y (f)). En el caso que dominen varias orientaciones, la firma direccional
presenta varios maximos relativos en su parte real, que se corresponden con las orientaciones en

la imagen (véase Figura[3.16/(a),(c) y (e)) .

En la Figura se comparan los mismos casos para Ny = 32 en el que se ha utilizado un banco
de filtros mayor. Este aumento hace que las firmas direccionales presenten mas orientaciones posi-
bles, y en consecuencia los campos vectoriales reflejen una mejor resoluciéon. Ademads, en algunos
pixeles se refleja esta mejora en que se diferencian mas méaximos relativos, lo que se traducen en
mads orientaciones multiples.

Si se aumenta el valor de Ny mads, se producirian los mismos efectos: una mejor resolucién y la
apariciéon de mads orientaciones multiples. Un ejemplo de estos efectos se puede ver en la Figura
donde se utiliza Ny = 64. A priori, es preferible la utilizacién de una resolucién maxima, pero
puede suponer un coste computacional excesivo que no se refleje en una mejora significativa de
los resultados.
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Figura 3.16.: Andlisis de firma direccional (cake wavelets) de la imagen cuadrados para Ny = 16 : (a)
Campo vectorial en la esquina superior derecha, (b) campo vectorial en la zona central,
(c) parte real de la firma direccional [63, 63], (d) parte real de la firma direccional [125,
256], (e) parte imaginaria de la firma direccional [63, 63], (f) parte imaginaria de la firma
direccional [125, 256].
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Figura 3.17.: Anélisis de firma direccional (cake wavelets) de la imagen cuadrados para Ny = 32 : (a)
Campo vectorial en la esquina superior derecha, (b) campo vectorial en la zona central,
(c) parte real de la firma direccional [63, 63], (d) parte real de la firma direccional [125,
256], (e) parte imaginaria de la firma direccional [63, 63], (f) parte imaginaria de la firma
direccional [125, 256].
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Figura 3.18.: Andlisis de firma direccional (cake wavelets) de la imagen cuadrados para Ny = 64 : (a)
Campo vectorial en la esquina superior derecha, (b) campo vectorial en la zona central,
(c) parte real de la firma direccional [63, 63], (d) parte real de la firma direccional [125,
256], (e) parte imaginaria de la firma direccional [63, 63], (f) parte imaginaria de la firma
direccional [125, 256].
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3.2. Estimacion de la orientacién multiple

La funcién B-spline se define mediante las ecuaciones 2.40]y 2.41]y se representa en la Figura
Para analizar su influencia se han representado en la Figura las firmas direccionales de dos

pixeles de la imagen cuadrados, uno en la esquina [63, 63] y otro en la zona central [256, 125], fijando
Ny = 32.

La firma direccional, tanto parte real como imaginaria, presenta un resultado similar variando el
orden del B-spline. Examinando detalladamente las firmas direccionales, se puede observar que
en los méximos relativos el orden superior es el de menor intensidad y en los minimos relativos
el orden superior es el de mayor intensidad. Esto es debido a que las funciones de mayor orden
tienen pendientes mds suavizadas.
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Figura 3.19.: Anélisis de la influencia del orden del B-Spline en firma direccional de la imagen cuadrados
para 32 orientaciones: (a) Parte real de la firma direccional [63, 63], (b) parte real de la
firma direccional [125, 256], (c) parte imaginaria de la firma direccional [63, 63], (d) parte
imaginaria de la firma direccional [125, 256].
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3.2.2. Precision del método de aperturas morfoldgicas orientadas e influencia de
sus parametros.

En la Seccién se detallan las diferentes etapas para construir un marcador de orientaciones
mediante aperturas morfoldgicas. Al igual que con las cake wavelets, se ha utilizado para el ana-
lisis de este pardmetro la imagen sintética cuadrados (véase Figura 3.14).

El parametro fundamental para caracterizar este método es la longitud del elemento estructurante
simétrico (SE). La longitud del elemento estructurante (/) determina el ntimero de orientaciones a

considerar: N = 2(I — 1), es decir, este parametro marca el ntimero de ramas del banco de filtros.

Para analizar su influencia, se presentan los resultados en la Figura (I = 5), la Figura
(I=9)vyla Figura(l = 17). En todos los casos se analizan las firmas direccionales y campos de
orientaciones en diferentes zonas de la imagen. Una de las zonas es la esquina superior izquierda
de la imagen y otra en la parte central, en la que se comparan una zona de orientaciones multiples
con una zona de orientaciones simples.

En la Figura se ha utilizado una longitud de elemento estructurante simétrico / = 5, lo que
supone N = 8 orientaciones. Observando la firma direccional (Figura [3.20}(b)) se pueden ver su
correspondencia con las orientaciones en los campos vectoriales (Figura (a)), los tres maximos
relativos corresponden con las orientaciones del campo vectorial. En la zona central se puede
ver que la orientacién que se refleja en la firma direccional del pixel [125, 256] (Figura [3.20}(d))
corresponde con el campo vectorial (Figura [3.20}(c)).

Cuando aumenta el tamarfio del elemento estructurante, se utiliza un banco de filtros con maés ra-
mas, proporcionando una mayor resoluciéon angular. Esto se representa en dos casos: en la Figura
3.21jcon | = 9 y en la Figura con [ = 17. Si se comparan con el caso de pocas orientaciones,
por un lado, en la zona central no se observan diferencias aparentes variando el tamafio del ele-
mento estructurante. Por otro lado, en la zona de la esquina si se presentan diferencias al variar el
elemento estructurante. Se producen menos picos, por lo que hay menos orientaciones multiples
reflejadas en el campo vectorial. No hay diferencias notables entre la Figura y la Figura
El anico hecho destacable es que en las firmas direccionales se consideran mas orientaciones, pero
el ndmero de picos y su localizacién es igual.

En comparacién con las cake wavelets, se encuentran similitudes y diferencias entre ambos tipos
de filtros. Entre las semejanzas destaca que las firmas direccionales en las aperturas morfolégicas
presentan simetria par respecto a 180° al igual que con la parte real en las cake wavelets. La prin-
cipal diferencia se produce al aumentar el niimero de orientaciones, en las cake wavelets aparecen
en los campos vectoriales mas orientaciones multiples y en las aperturas aparecen menos.
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Figura 3.20.: Analisis de firma direccional de la imagen cuadrados para un elemento estructurante de
longitud 5 (8 orientaciones): (a) Campo vectorial en la esquina superior derecha, (b) firma
direccional [63, 63], (c) campo vectorial en la zona central, (d) firma direccional [125, 256].
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Figura 3.21.: Analisis de firma direccional de la imagen cuadrados para un elemento estructurante de
longitud 9 (16 orientaciones): (a) Campo vectorial en la esquina superior derecha, (b) firma
direccional [63, 63], (c) campo vectorial en la zona central, (d) firma direccional [125, 256].
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Figura 3.22.: Analisis de firma direccional de la imagen cuadrados para un elemento estructurante de

longitud 18 (6432 orientaciones): (a) Campo vectorial en la esquina superior derecha, (b)
firma direccional [63, 63], (c) campo vectorial en la zona central, (d) firma direccional [125,

256].
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3.2.3. Transformacion de las firmas direccionales en campos vectoriales e

influ

encia de los umbrales.

Tras la construccion de los marcadores de orientaciones y de las firmas direccionales, el siguiente

paso consiste en la transformacion de las firmas direccionales en campos vectoriales. Este proceso

se realiza independientemente del tipo de marcador de orientaciones, es decir, el proceso es el

mismo tanto para las aperturas como para las cake wavelets.

En primer lugar, se realiza una interpolacién con la funcién B-spline de orden 3, la cual consta de

dos partes: afladir muestras nulas en las de la firma y un filtrado paso bajo de todas las mues-

tras con la funcién B-spline. A continuacion, la firma se ordena segun la intensidad de los picos

extraidos con la primera y segunda derivada (méximos de la firma direccional ajustada). De esta
manera se forman las diferentes capas del campo de orientaciones. En la Figura se observa un
ejemplo de este proceso utilizando la imagen sintética cuadrados.

Figura 3.23.:
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3.2. Estimacion de la orientacién multiple

Cabe destacar que en este tipo de imagenes sintéticas sencillas quedan bien caracterizadas por
el campo de orientaciones. Sin embargo, en imagenes mas complejas se puede dar el caso que
la caracterizacién no sea buena debido a las caracteristicas de las imédgenes, tales como sombras,
difuminados o la propia calidad de la imagen. Por esta razén, surge la necesidad de limitar la
informacién contenida en el campo de orientaciones.

La limitacién de la informacion se realiza mediante un sistema de umbrales, que consiste en esta-
blecer una cota inferior a las orientaciones del campo vectorial. Los umbrales se establecen como
pardmetros variables, por lo que se pueden adaptar a la imagen a la que se aplique cualquiera de
estos métodos de estimacion.

Se proponen dos tipos de umbrales: relativos y absolutos.

= Los umbrales relativos estdn formulados a partir del nivel de intensidad méximo de la firma
direccional en cada pixel. Su expresion depende de un porcentaje u, que se puede variar de
0 a 100 y del nivel méximo en la firma direccional (f;).

U, Max fy

bral_relativo =
umbral_relativo 100

(3.1)

= Los umbrales absolutos estdn formulados a partir de los posibles niveles de gradiente en
una imagen con un modelo empirico. Su expresién depende de un pardmetro u, que es un
porcentaje se puede variar entre 0 y 100, el médximo nivel de gradiente posible (grd) y el
maximo de la funcién B-spline de orden 3 (b3).

20, méax b3

umbral_absoluto = maéx grd

100 (3.2)

En general, el umbral relativo hace que se eliminen las orientaciones mas débiles respecto a la
principal y el umbral absoluto hace que se desaparezca la influencia de orientaciones débiles in-
dependientemente del valor de la principal. Por tanto, el umbral relativo hace que disminuyan las
orientaciones multiples en las que la orientacién principal tiene una amplitud mucho mayor que
las secundarias, pero mantiene las orientaciones mdltiples con componentes muy similares. En
cambio, el umbral absoluto afecta de forma independiente de la orientacién principal, eliminando
las componentes de menor amplitud incluso las principales.
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3.3. Interfaz grafica de usuario para los métodos de estimacion de
la orientacion

Se ha realizado una interfaz grafica de usuario, (Graphical User Interface, GUI), para el andlisis de
los diferentes métodos de estimacion de la orientaciéon de una forma compacta. La implementacién
de los métodos esta descrita en la Secci()n (estimacion de la orientaciéon simple) y en la Seccién
(estimacién de la orientacién multiple) y se puede consultar en los apéndices.

La interfaz grafica permite determinar el campo de orientaciones de una determinada imagen
seleccionada previamente. Para ello, es necesario seleccionar el método a emplear y los parametros
que lo caracterizan.

Enla Figura se puede ver la implementacion de la interfaz para una imagen usando el método
ASG. Tal y como se observa, se puede elegir el método mediante una ventana desplegable, variar

los parametros mediante barras deslizantes, ampliar o reducir la imagen.
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Figura 3.24.: Ejemplo en la interfaz grafica de usuario con orientaciones simples (ASG).

En la Figura se puede observar la implementacién de la interfaz usando la misma imagen
con el método de las cake wavelets. Al ser un método de estimacién de la orientacién mdaltiple, se
puede utilizar el analizador de pixeles para representar la firma direccional. En el caso de las cake
wavelets se representan como parte real e imaginaria. Sin embargo, en el caso de las aperturas
(Figura solo se observa la parte real de la firma porque su marcador de orientaciones no se
define en el dominio transformado.
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3.3. Interfaz gréfica de usuario para los métodos de estimacion de la orientacion
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Figura 3.25.: Ejemplo en la interfaz grafica de usuario con orientaciones mdltiples (cake wavelets).
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Figura 3.26.: Ejemplo en la interfaz grafica de usuario con orientaciones multiples (aperturas mor-
folégicas).
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3. Resultados

3.4. Estimacion hibrida de la orientacion

La estimacion hibrida de la orientacion consiste en la utilizaciéon para una misma imagen de un
método de estimacion de la orientacién simple con un método de estimacion de la orientacién
multiple. En este trabajo se ha elegido el método de orientacién simple GASGVF combinado con
el método de orientaciéon multiple de las aperturas morfol6gicas orientadas.

Se ha utilizado este método en imdgenes sintéticas y reales para estudiar sus ventajas e inconve-
nientes y compararlo con los métodos de estimacién de orientaciones simples y multiples.

3.4.1. Estimacion hibrida de la orientacion en imagenes sintéticas.

Con el objetivo de poder comparar las prestaciones entre todos los métodos estudiados, se van a
volver a utilizar las imagenes sintéticas de la Figura En la imagen circulos solo predomina
una orientaciéon y el la imagen cuadrado en las aristas predominan varias, por lo que se puede
comparar el comportamiento del método hibrido en ambos casos.

100 200 300 400 500

(a) Circulos. (b) Cuadrados.

50 50
100
150 150
200 200
250 250
300 300

350 350

400 400

450 450

500 500

I I
100 200 300 400

Figura 3.27.: Imagenes sintéticas: (a) Circulos concéntricos, (b) cuadrados concéntricos.

En general, con este nuevo método las orientaciones se caracterizan con el método simple cuando
solo predomina una tnica orientacién y como mdltiple si predominan maés. Asi pues, este nuevo
método depende tanto de los pardmetros del GASGVF como de las aperturas. Los pardmetros
utilizados para ambas imagenes son los que refleja la Tabla (3.1} Estos pardmetros se han estudiado
en la Seccion 3.1.3en el caso del GASGVF y en la Seccién en el caso de las aperturas.

50



3.4. Estimacion hibrida de la orientacion

Meétodo Parametro Simbolo  Valor
GASGVF Tamafio ventana promediado m 9
GASGVF Desviacién estandar del filtro o 3
GASGVF Ntumero de iteraciones n_iter 10
Aperturas Longitud del elemento estructurante l 9
Aperturas Umbral absoluto umbral_abs 50 %

Aperturas Umbral relativo umbral_rel 50 %

Tabla 3.1.: Pardmetros para estudio de imadgenes sintéticas.

Para el estudio en la imagen circulos se ha utilizado su mdscara de orientaciones para medir la
calidad del método. Esta mascara consiste en asignar a cada pixel el valor del dngulo que forma

respecto al centro. El resultado que puede verse en la Figura3.28]es similar a el de la Figura[3.10|en
la que solo se aplicaba el GASGVE, ya que como solo predomina una tinica orientacién, el método
hibrido elegira la informacién que proporciona el GASGVF frente a la de las aperturas.

80
80
100 200 300 400 500

(b) Angulo.

(c) Error.

Figura 3.28.: Anélisis del error en la estimacion de la orientacién del método hibrido: GASGVF + aper-
turas en la imagen circulos: (a) Campo de orientaciones, (b) dngulo del campo de orienta-
ciones normalizado, (c) patrén de error de la estimacién de la orientacién.
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3. Resultados

En la Figura se muestran los resultados del método hibrido en la imagen cuadrados. En este
caso, se muestran dos zonas diferenciadas para comparar el comportamiento cuando hay una o
varias orientaciones predominantes. Si se comparan ambas zonas se puede observar como hay
orientaciones mdultiples en la arista del cuadrado y en resto de la imagen no, pero no hay una
diferencia visible en qué orientaciones tienen su origen en el GASGVF o en las aperturas. Este
hecho tiene su explicacion en que se han modificado el tamafio de los filtros gaussianos de ambos
métodos y se ha utilizado para la seleccion del método una ventana calculada a partir del tamafio
de la ventana de promediado del ASG. De esta forma, ambos métodos tienen un comportamiento
similar y no se produce una diferencia visual si se usa un método u otro.

(a) Campo de orientaciones. (b) Distribucién de orientaciones.
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254
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256

257
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259

260

261
120 126 128 130

(c) Campo de orientaciones.

Figura 3.29.: Comparacién de los campos de orientaciones en diferentes zonas de la imagen cuadrados
con método hibrido: GASGVF + aperturas. (a) Esquina superior derecha, (b) distribu-
cién de los diferentes tipos de orientaciones (en rojo zona con orientaciones simples del
GASGVF y en verde zona con las orientaciones multiples de las aperturas) en la esquina,
(c) zona central,.
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3.4. Estimacion hibrida de la orientacion

3.4.2. Estimacion hibrida de la orientacion en imagenes reales.

Las imédgenes reales o no sintéticas presentan caracteristicas como difuminados, sombras o de-
fectos por la calidad de la imagen que pueden dificultar el proceso de obtencién del campo de
orientaciones. Para este analisis se han utilizado las imagenes de la Figura[3.30]

Los pardametros utilizados en la obtencién del campo de orientaciones son los que refleja la Tabla
Comparando estos con los utilizados para las imagenes sintéticas, se puede observar que
aumenta el valor de ambos umbrales para limitar la informacién de las orientaciones multiples.

Meétodo Parametro Simbolo ~ Valor
GASGVF Tamafio ventana promediado m 9
GASGVF Desviacion estdndar del filtro o 5
GASGVF Ntmero de iteraciones n_iter 10
Aperturas Longitud del elemento estructurante l 9
Aperturas Umbral absoluto umbral_abs 75 %
Aperturas Umbral relativo umbral_rel  75%

Tabla 3.2.: Pardmetros para estudio de imdagenes reales.

Para el estudio de estas imdgenes se han ampliado dos zonas en las que se refleja el campo vecto-
rial de orientaciones en la Figura la imagen lagarto y en la Figura la imagen agua.

En general, destacan las diferencias entre los resultados de este tipo de imdgenes y los resulta-
dos de las imédgenes sintéticas, ya que al tener la imagen muchos elementos (més objetos, luces,
sombras, ...) los campos de orientaciones tienen un comportamiento mas complejo.

En la Figura se muestran dos zonas en las que se puede observar como las orientaciones
simples del GASGVF aparecen en las zonas sombreadas y en los contornos de los objetos. Ademas,
las orientaciones multiples de las aperturas aparecen cuando hay objetos mas complejos. En la
Figura [3.31}(c) se observa como en el contorno del lagarto estédn las orientaciones principales y las
secundarias definen otras caracteristicas del lagarto. Ademads, en las zona sin objetos claramente
definidos solo hay orientaciones simples.

En la Figura se observan fenémenos semejantes. Por un lado, hay una clara distincién entre
las zonas de sombra y el resto. En las zonas sombreadas al no haber una orientacion clara, hay
orientaciones simples de la difusién del GASGVF y en las zonas con detalles hay orientaciones
multiples. Ademads, destaca que en los contornos de los objetos siempre estdn las orientaciones
principales.
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3. Resultados
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Figura 3.30.: Imagenes reales: (a) Imagen lagarto. Fuente: [Cea, M. El Pais Semanal, fotoensayo: El ritmo
de la naturaleza. 13 enero 2019], (b) imagen agua. Fuente: [Avilés, JA. Ruta de los Pilones.
Valle del Jerte. Extremadura. 26 mayo 2019] .
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3.4. Estimacion hibrida de la orientacion
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(a) Imagen lagarto.
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(b) Campo de orientaciones zona I. (c) Campo de orientaciones zona II.

Figura 3.31.: Anélisis del método hibrido de estimacién de orientaciones en imagen lagarto: (a) Imagen
lagarto, (b) ampliacién del campo de orientaciones de la imagen lagarto en la zona I, (c)
ampliacién del campo de orientaciones de la imagen lagarto en la zona II.
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3. Resultados

50 100 150 200 250 300

(a) Imagen agua.
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(b) Campo de orientaciones zona I. (c) Campo de orientaciones zona II.

Figura 3.32.: Anélisis del método hibrido de estimacién de orientaciones en imagen agua: (a) Imagen
agua, (b) ampliacién del campo de orientaciones de la imagen lagarto en la zona I, (c)
ampliacién del campo de orientaciones de la imagen lagarto en la zona II.
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3.5. Estimacion hibrida de la orientacién en imdgenes retinograficas.

3.5. Estimacion hibrida de la orientacion en imagenes
retinograficas.

En este apartado se realiza un analisis de la estimacion de la orientacién con el método hibrido en
diferentes imdgenes retinogréficas, tanto en segmentaciones como en retinografias.

Tal y como se ha comentado anteriormente, el nuevo método hibrido consiste en la combinacién
de un método de estimacién de la orientacion simple (GASGVF) con un método de orientaciones
multiples (aperturas morfoldgicas orientadas).

Con estas imagenes médicas se obtiene el patrén de los vasos sanguineos de las retinas, dicha es-
tructura presenta cruces, bifurcaciones y uniones que con un método de estimacion de la orienta-
cién simple no podrian caracterizarse. Por ello, con el método hibrido se espera poder caracterizar
toda la imagen, tanto las zonas con varias orientaciones predominantes como con una tnica, y sin
las restricciones de resolucién de los métodos de estimacion de la orientacion multiple.

Se han utilizado dos tipos de retinografias diferentes como se muestra en la Figura image-
nes retinograficas y segmentaciones de retinografias. Las segmentaciones son simplificaciones de
retinografias para facilitar su anélisis.

(a) Segmentacién 01_manuall. (b) Retinografia RET1830S.

Figura 3.33.: Imdgenes retinograficas: (a) Segmentacion 01_manuall de base de datos DRIVE, (b) reti-
nograffa RET1830S.
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3. Resultados

3.5.1. Estimacion hibrida de la orientacion en segmentaciones retinograficas.

Las segmentaciones son imédgenes binarias de tamario [564 x 564] que proceden de la base de datos
DRIVE: Digital Retinal Images for Vessel Extraction. Los pardametros del método hibrido son los
que refleja la Tabla Respecto a estos pardmetros destacar que al tratarse de imdgenes binarias

el nivel de gradiente es muy elevado, por lo que es necesario que el de los umbrales también lo
sea.

Meétodo Pardmetro Simbolo  Valor
GASGVF Tamafio ventana promediado m 11
GASGVF Desviacion estdndar del filtro o 1
GASGVF Numero de iteraciones n_iter 10
Aperturas Longitud del elemento estructurante l 9
Aperturas Umbral absoluto umbral_abs 50 %
Aperturas Umbral relativo umbral_rel 50 %

Tabla 3.3.: Pardmetros para estudio de las segmentaciones DRIVE.

Los resultados se reflejan en la Figura en la Figura y en la Figura Estas figuras
siguen la misma distribucién: la imagen de la segmentacién y dos zonas aumentadas en las que
se representan las orientaciones.

Se puede observar que el campo de vectorial presenta orientaciones multiples en zonas donde
no predomina una sola orientacién como cruces y en zonas con alta curvatura. Tal y como se ha
comentado anteriormente, esas orientaciones multiples aparecen en estas zonas son del método
de las aperturas, y en el resto de zonas son del GASGVF que presenta mejores prestaciones cuando
solo hay una orientaciéon predominante.

Ademds, se puede establecer una comparativa entre las venas de mayor anchura, que en la par-
te central no estdn definidos por orientaciones (se podrian definir aumentando el pardmetro de
difusion) y las venas de tamafio menor.

En general, los campo de orientaciones obtenidos en esta seccién son mejores estimaciones que las
que se podrian obtener utilizado cualquiera del resto de métodos de estimacién de la orientaciéon
simple o multiple, ya que con este método se pueden caracterizar zonas con varias orientaciones
predominantes y se reducen las limitaciones de resolucién.
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3.5. Estimacion hibrida de la orientacién en imdgenes retinograficas.
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Figura 3.34.: Analisis del método hibrido de estimacién de orientaciones en segmentacién 03_manuall:
(a) Segmentacién 03_manuall, (b) ampliacién del campo de orientaciones de la segmenta-
cién 03_manuall en la zona I, (c) ampliacién del campo de orientaciones de la segmenta-
cién 03_manuall en la zona II
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3. Resultados
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270 280 290 300

(b) Campo de orientaciones zona I. (c) Campo de orientaciones zona II.

Figura 3.35.: Analisis del método hibrido de estimacién de orientaciones en segmentacién 04_manuall:

(a) Segmentacioén 04_manuall, (b) ampliacién del campo de orientaciones de la segmenta-

cién 04_manuall en la zona I, (c) ampliacién del campo de orientaciones de la segmenta-

cion 04_manuall en la zona II.
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3.5. Estimacion hibrida de la orientacién en imdgenes retinograficas.
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Figura 3.36.: Analisis del método hibrido de estimacién de orientaciones en segmentacién 08_manuall:
(a) Segmentacioén 08_manuall, (b) ampliacién del campo de orientaciones de la segmenta-
cién 08_manuall en la zona I, (c) ampliacién del campo de orientaciones de la segmenta-
cién 08_manuall en la zona II.
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3. Resultados

3.5.2. Estimacion hibrida de la orientacion en retinografias.

Las retinografias proceden del Hospital General Universitario Reina Sofia de Murcia. Los para-
metros del método hibrido son los que refleja la Tabla En comparacién con los parametros
utilizados en las segmentaciones (véase Tabla [3.3), el gradiente absoluto tiene un valor mayor,
debido a que la imagen es mas ruidosa.

Método Parametro Simbolo  Valor
GASGVF Tamafio ventana promediado m 11
GASGVF Desviacion estdndar del filtro o 5
GASGVF Ntumero de iteraciones n_iter 10

Aperturas Longitud del elemento estructurante l 9
Aperturas Umbral absoluto umbral_abs 75 %
Aperturas Umbral relativo umbral_rel  25%

Tabla 3.4.: Pardmetros para estudio de retinografias.

En la Figura la Figura y la Figura se presentan los resultados. Estas figuras siguen
la misma estructura: (a) retinografia con las zonas de ampliacién, (b) ampliaciéon de los campos de
orientaciones en la zona I y (c) ampliacién de los campos de orientaciones en la zona II.

En general, si se compara la imagen original con la del campo de orientaciones se observa que las
venas presentan los orientaciones multiples del método de las aperturas y el resto de la imagen
sin estructuras claras cuentan con orientaciones simples del GASGVE. Ademas, las orientaciones
multiples también aparecen en cruces, bifurcaciones y uniones de venas.

Ademas, en las ampliaciones se puede observar como en las orientaciones multiples, la orientacién
principal generalmente se sitia en la pared de la vena. Por otro lado, en las zonas poco definidas
hay orientaciones simples del GASGVFE.

Al igual que en las segmentaciones, los campos vectoriales que representan las orientaciones no
presentan los inconvenientes de los métodos de estimacién de la orientacién simple o maltiple.
Debido a esto, el nuevo método hibrido proporciona un campo de orientaciones con buenas es-
timaciones en las zonas con cruces y sin limitaciones de resolucién cuando predomina solo una
orientacion.
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3.5. Estimacion hibrida de la orientacién en imdgenes retinogréficas.
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Figura 3.37.: Anélisis del método hibrido de estimacién de orientaciones en retinografia RET1320S:
(a) Retinografia RET1320S, (b) ampliacién del campo de orientaciones en la zona I, (c)
ampliacién del campo de orientaciones en la zona II. 63



3. Resultados
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Figura 3.38.: Anélisis del método hibrido de estimacién de orientaciones en retinografia RET1960D:
(a) Retinografia RET1960D, (b) ampliacién del campo de orientaciones en la zona I, (c)
64 ampliacion del campo de orientaciones en la zona II.



3.5. Estimacion hibrida de la orientacién en imdgenes retinogréficas.
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Figura 3.39.: Anélisis del método hibrido de estimacién de orientaciones en retinografia RET15806:
(a) Retinograffa RET1580S,(b) ampliacién del campo de orientaciones en la zona I, (c)
ampliacion del campo de orientaciones en la zona II. 65
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capiTuLo 4

Conclusiones y lineas futuras

4.1. Conclusiones

En este trabajo se han estudiado métodos estimacioén de la orientacién simple y maltiple y se ha
propuesto un nuevo método hibrido para la estimacion de la orientacién en imagenes retinografi-
cas.

Dentro de los métodos de estimacién simple de la orientacién se ha analizado el método del gra-
diente promediado al cuadrado (ASG) y sus dos procesos de difusion: el flujo vectorial del gra-
diente promediado al cuadrado (ASGVF) y el flujo vectorial gaussiano del gradiente promediado
al cuadrado (GASGVF).

Se ha analizado el tamafio de la ventana de promediado del ASG midiendo la influencia de este
parametro en diferentes imédgenes sintéticas. También se ha estudiado el pardmetro 1 del ASGVF
concluyendo que es proporcional al ancho de banda del filtrado paso bajo, por lo que, al aumentar
presentard mds componentes de alta frecuencia. El pardmetro o del método GASGVF es la desvia-
cién estdndar del filtro, al estudiarlo se ha llegado a la conclusién de que al aumentar deja pasar
solo las componentes mds lentas. Ademads, se ha estudiado el pardmetro comiin de ambos procesos
de difusidn, el nimero de iteraciones que puede mejorar el filtrado al aplicarlo més veces.
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4. Conclusiones y lineas futuras

Dentro de los métodos de estimacién multiple de la orientacién se han estudiado dos métodos ba-
sados en bancos de filtros: cake wavelets y aperturas morfolégicas orientadas. Se ha realizado un
andlisis de los principales parametros y se ha estudiado su influencia en las firmas direccionales y
en el campo de orientaciones. Se ha estudiado la influencia de la resoluciéon de las cake wavelets
Np (ntimero de orientaciones) y del orden de los B-spline. Respecto al nimero de orientaciones
se ha comprobado que una mejor resolucién mejora el resultado, pero aumenta el coste compu-
tacional, y respecto al orden de los B-spline se ha comprobado que no tiene una gran influencia
este parametro. También se ha estudiado la influencia de la longitud del elemento estructuran-
te de las aperturas morfoldgicas orientadas, determinando este pardmetro el nimero de posibles
orientaciones N. Se ha verificado que una resolucién alta mejora el resultado aunque el coste
computacional aumente.

Ademas, se ha realizado una interfaz gréfica para el anélisis de los diferentes métodos de esti-
macién de la orientacion y el estudio de sus respectivos pardmetros en un entorno accesible y
eficiente.

Se ha formulado un nuevo método hibrido de estimacién de la orientacién, que consiste en la
combinacién de un método de estimacién de la orientaciéon simple (GASGVF) y uno de orientacién
multiple (aperturas morfoldgicas orientadas). Este nuevo método tiene las excelentes estimaciones
del GASGVF cuando predomina una sola orientacién y cuando dominan varias orientaciones las
caracteriza mediante el método de las aperturas morfolégicas orientadas. Se han analizado sus

caracteristicas tanto con imdgenes sintéticas como con imagenes reales.

Finalmente, se ha empleado este nuevo método hibrido en retinografias y segmentaciones de re-
tinografias, obteniéndose en ambos casos los campos vectoriales de orientaciones, reduciendo el
efecto de los inconvenientes que presentan los métodos de estimacién de la orientacion simple y
multiple.

4.2. Lineas futuras

Se proponen como futuras lineas de trabajo la mejora del método hibrido y su utilizacién para
el filtrado adaptativo. Entre las posibles mejoras en el método, se podria realizar su optimizacioén
mediante aprendizaje maquina y mejorar el coste computacional.

También se propone la formulacién de otros métodos hibridos con la utilizacién del método de es-
timacion de las orientaciones midltiples de las cake wavelets y la comparaciéon de ambos métodos.
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APENDICE A

Algoritmos de los métodos de estimacidn de la orientacion simple

En este capitulo se detallan en lenguaje MATLAB los algoritmos de los métodos de estimacion
de la orientacién simple descritos en los apartados anteriores. Para la implementacién de estos

algoritmos se necesita en primer lugar el ASG, y después, los diferentes procesos de difusion:
ASGVF y GASGVE.

A.1. ASG: gradiente promediado al cuadrado

Los parametros de entrada para este método seran:

= img :unaimagen en escala de grises.

= m : el tamafio de la ventana para el promediado.

» shape : forma de la ventana (rectangular o gaussiana).
Los parametros de salida de este método seran:

= [vx,vy] : los vectores del campo de orientaciones.
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La secuencia de calculo es la siguiente:

function [vx, vy] = asg(img, m, shape)
[Gx, Gy] = gradient (img) ;

aux = sign (Gx+eps) ;

Gy = Gy.*aux;

Gx = Gx.*aux;

[Gtheta, Grho] = cart2pol (Gx,Gy);

Gsx = Gx."2 - Gy."2;

Gsy = 2xGx.*xGy;

switch shape

case 'rect’

B =1/m"2 x ones(m);

case ’"gauss’

B = fspecial ('gaussian’,m, (m-1)/6);
otherwise

error ('Please, choose the shape of the low pass filter.’)

return

end

Gsxg = filter2 (B,Gsx,’'same’);
Gsyg = filter2 (B,Gsy, ' same’);
Phi = 1/2*atan2 (Gsyg, Gsxg);
theta = Phi-pi/2*sign (Phi+eps);
[vx, Vvy] = pol2cart (theta, Grho."2);
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A.2. ASGVF: flujo vectorial del gradiente promediado al cuadrado

Los parametros de entrada para este método seran:
= img : una imagen en escala de grises.
= m : el tamafio de la ventana para el promediado.
= niter : el nimero de iteraciones.
= eta : parametro proporcional al ancho de banda.
Los parametros de salida de este método seran:
» [vx,vy] : los vectores del campo de orientaciones del ASGVE

La secuencia de calculo es la siguiente:

function [vx,vy] = asgvf(img, eta, niter, m)
[dx1, dyl] = asg(img, m,’rect’);

[m,n]=size (dx1l);

dx=zeros (2+*m, 2+*n) ;

dx(l:m,1l:n)=dx1l;

dx (m+1l:2xm,1l:n) = flipud(dxl);

dx (:,n+1:2+*n) fliplr(dx(:,1:n));

[m,n]=size(dyl);
dy=zeros (2+*m, 2*n) ;
dy(l:m,1l:n)=dyl;
dy (m+1:2xm, 1:n)
dy (:,n+1l:2*n)

flipud(dyl);
fliplr(dy(:,1:n));

mask double (abs (dx + j*dy));

mask/max (mask (:));

mask
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[ang, rad] cart2pol (dx,dy) ;

[dx, dy] = pol2cart (2xang, rad) ;
VX = dx;

vy = dy;

[nl,n2] = size (mask);

wl = 2%pi/nl*[0:(nl-1)1.";
w2 = 2+pi/n2+[0: (n2-1)1;
wl = wlxones (1l,n2);

w2 = ones(nl,1l)*w2;

sigma = 2;

K = (2% (2-cos(wl)-cos(w2))) . sigma;
H = eta./(eta + K);

iter = 0;

seguir = 1;

while seguir

iter = iter +1;
VX = real (1fft2(H.*«fft2 (vx + mask.* (dx-vx))));
vy = real (ifft2 (H.xfft2 (vy + mask.x (dy-vy))));

if iter>=niter
seqguir=0;
end

end

[ang, rad] cart2pol (vx,Vvy);

[vx, VvVy] pol2cart (0.5+xang, rad) ;

vx=vx (l: (end/2),1: (end/2));
vy=vy (l: (end/2),1: (end/2));
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A.3. GASGVF: flujo vectorial gaussiano del gradiente promediado
al cuadrado

Los parametros de entrada para este método seran:
= i7mg : una imagen en escala de grises.
= m : el tamafio de la ventana para el promediado.
= niter : el nimero de iteraciones.
» sigma : desviacion estdndar del filtro.
Los parametros de salida de este método seran:
= [vx,vy] : los vectores del campo de orientaciones del GASGVF.

La secuencia de calculo es la siguiente:

function [ vx, vy ] = gasgvf(img,sigma,niter,m)
[dx, dy] = asg(img, m,’'rect’);

mask = double (abs (dx + j=*dy));
mask = mask/max (mask (:));

[anglel, radius] = cart2pol (dx,dy);

anglel = anglelx*2;

[dx, dy] = pol2cart (anglel, radius);

VX = dx;

vy = dy;

iter = 0;

seguir = 1;

n = 21;

nh = 2xround (nxsigma) + 1;

h = fspecial (gaussian’, [nh nh], sigma);
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while seguir

iter = iter + 1;
VX = imfilter (vx + mask.x (dx-vx), h);
vy = imfilter (vy + mask.x*(dy-vy), h);

if iter>=niter,
seqguir=0;
end

end

[anglel, radius] cart2pol (vx,Vvy) ;

anglel anglelx0.5;

[vx, vyl pol2cart (anglel, radius);
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APENDICE B

Algoritmos de los métodos de estimacidn de la orientacion multiple

En este capitulo se detallan en lenguaje MATLAB los algoritmos de los métodos de estimacién de
la orientacién multiple descritos en los apartados anteriores. En primer lugar, un filtro basado en
cake wavelets, y después, un filtro basado en aperturas morfoldgicas.

B.1. Cake wavelets

Los pardmetros de entrada para este método seran:
= img :unaimagen en escala de grises.
= NO : niimero de orientaciones a considerar en el marcador.
s yumbral : umbral absoluto.
» umbral_rel : umbral relativo.

= mno : namero de orientaciones multiples.
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Los parametros de salida de este método seran:
» [vcw_x,vcw_y| : los vectores del campo de orientaciones.

La secuencia de célculo es la siguiente:

function [vcw_x,vcw_y] = mo(img, NO,mn0O,umbral, umbralrel)
[m,n] = size(img);

[gx, gy] = gradient (double (img));

absg = abs(gx + sqrt(-1)*gy);

OS_cw = OrientationScoreCW (absg,NO);

OS_pks = zeros (m,n,mno) ;
OS_loc = zeros (m,n,mno);
VCwW_X = zeros (m,n,mno);
VCW_y = zeros(m,n,mno);
for i = 1:m

for 3 = 1:n
X = real (OS_cw (i, j,l:end/2));

[pks, locs] = buscapicos (X (:).’,umbral, umbralrel);

length_pks = length (pks);

O0S_pks (i, j,1l:min([length_pks,mno])) = pks( l:min([length_pks,mno]l));
O0S_loc(i, j,l:min([length_pks,mno])) = locs(l:min([length_pks,mno]));
for k = 1l:mno

if (0S_loc (i, j,k)>0)

vew_x (i, j,k)= 0S_pks (i, J,k) » cos(alpha_1i(0S_loc (i, j,k))*pi/180);
vew_vy (i, J,k)= -0S_pks (i, J,k) * sin(alpha_i(0OS_loc (i, j,k))*pi/180);
end

end

end

end
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B.2. Aperturas morfolégicas orientadas

Los parametros de entrada para este método seran:

= img : una imagen en escala de grises.

SElength : la longitud del elemento simétrico estructurante.

umbral : umbral absoluto.

umbralrel : umbral relativo.
= mno : nimero de orientaciones multiples.
Los parametros de salida de este método seran:
» [vmo_x,vmo_y] : los vectores del campo de orientaciones.

La secuencia de calculo es la siguiente:

function [vmo_x,vmo_y] = mo(img,SElength, sigma,mno,umbral,umbralrel)
[m,n] = size(img);

[gx, gy] = gradient (double (img)) ;

absg = abs(gx + sqgrt(-1)*gy);

inc_alpha 90/ (SElength-1);

alpha_1i = inc_alpha % [0: (2% (SElength-1)-1)];

0Ss = zeros (m,n, length (alpha_i));

OS_reg = zeros (m,n, length(alpha_1i));

hgauss = fspecial ("gaussian’, 2xfloor (5xsigma) + 1, sigma);

for kk = 1l:length(alpha_i

se_open = strel(’line’, SElength, alpha_i(kk));
img_open = imopen (absg, se_open);

0OS(:,:,kk) = img_open;

OS_reg(:,:,kk) = imfilter (img_open, hgauss);

end
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0S_pks zeros (m, n, mno) ;

)
O0S_loc = zeros (m,n,mno);
vmo_x = zeros (m,n,mno);
vmo_y = zeros(m,n,mno);
for 1 =
for 3 = 1l:n
X = OS_reg (i, j,:);
[pks, locs] = buscapicos (X (:).’,umbral,umbralrel);

length_pks = length (pks);

[

O0S_pks (i, j,1l:min([length_pks,mno])) pks(l:min([length_pks,mno]))

0S_loc(i,j,l:min([length_pks,mno])) locs(l:min([length_pks,mno]));
for k = 1l:mno

if (0S_loc (i, j,k)>0)

vmo_x (i, j,k)= 0S_pks (i, ]J,k) » cos(alpha_i(0S_loc (i, j,k))*pi/180);
vmo_y (i, j, k)= -0S_pks (i, J,k) » sin(alpha_1i(0S_loc (i, j,k))*pi/180);
end

end

end

end
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apenDpIcE C

Algoritmo del método hibrido de estimacién de la orientacion.

En este capitulo se detalla en lenguaje MATLAB el método hibrido de estimacién de la orienta-
cién descrito en los apartados anteriores. Para la implementacion de este algoritmo se basa en la
combinacién del GASGVF y el de las aperturas morfoldgicas.

Los parametros de entrada para este método seran:
» [vg_x,vg_y] : los vectores del campo de orientaciones del método GASGVFE.
» [vmo_x,vmo_y] : los vectores del campo de orientaciones de las aperturas morfoldgicas.
= m : el tamafio de la ventana para el promediado del ASG.

Los parametros de salida de este método seran:

» [vx_h,vy_h] :los vectores del campo de orientaciones.
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La secuencia de calculo es la siguiente:

function [ vx_h, vy_h ] = Hybrid_decisor (vmo_x,vmo_y,Vg_x,VJg_y, m_asqg)

[n,m, k] = gize (vmo_x) ;
dil=ones (floor (m_asg-1/2));
vX_h=zeros (size (vmo_x));
vy_h=zeros(size (vmo_yvy));
mask= zeros (size (vg_x));
for i=1:n

for 1=1:m

if (abs(vmo_x(i,1,2)+(-1i)*vmo_y (i, 1,2))>eps)
mask (1i,1) =1;

end

end
end

mask = imdilate (mask, dil);

for i=1l:n
for 1=1:m

if (mask (i, 1) >eps)

for a=1l:k
vy_h(i,1l,a)=vmo_y (i, 1l,a);
vx_h(i,1l,a)=vmo_x(i,1,a);
end

else

vx_h(i,1,1)= vg_x(i,1);
vy_h(i,1,1)= vg_y(i,1);

end

end

end
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