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capiTuLo 1

Introduccidn

En este trabajo fin de grado se pretende analizar y detectar el disco 6ptico y los vasos san-
guineos en retinografias tanto en pacientes con glaucoma como en pacientes sanos. Para ello, se
ha empleado la base de datos RIMEONEr3, que proporciona las retinografias necesarias para el
estudio de ambos ojos (derecho e izquierdo) en pacientes sanos, con indicios de glaucoma y pa-
decedores de glaucoma. Dicha base de datos estd compuesta por 159 imagenes, ademds de la seg-
mentacion manual del disco 6ptico y excavaciones realizadas por los oftalmélogos. Cada imagen
tiene unas dimensiones de 400x400 pixeles para poder observar mejor la retina.

Para entender la finalidad de esta investigacion, hay que aclarar varios conceptos antes de desa-
rrollar con detalle de qué trata este trabajo.

En primer lugar, el glaucoma es una enfermedad que dafa el nervio 6ptico del ojo, normalmente
se debe al exceso de humor acuoso, lo que lleva a un aumento de la presion del ojo y finalmente
sufrir tension ocular o hipertension.[1] Esto da lugar a una ceguera parcial o incluso en los casos
mas graves una ceguera total.[2]

Por otro lado, un elemento indispensable para el estudio ha sido la base de datos RIMEONEr 3
[3], la cual estd compuesta por 159 retinografias, aunque para el estudio se han empleado las 150
primeras. Ademads incluye, como se ha mencionado en el parrafo anterior, la segmentacién manual
del disco 6ptico y las excavaciones realizadas. Para entender mejor de qué se trata, se va a dar una



1 Introduccién

breve explicacién de ambas.

Primero, la segmentaciéon de una imagen [4]. Como la palabra indica se trata de separar o destacar
zonas en base al color o la forma, el método empleado es mediante filtros. Y segundo, la excavacién
del disco 6ptico [5]es el canal por el que salen las fibras del nervio 6ptico. La imagen tomada por
el oftalmélogo permite ver si el didmetro del disco ha aumentado, lo que resulta un indicio de
glaucoma. En el desarrollo del trabajo veremos que estas imagenes son muy ttiles para el estudio
ya que sobre ellas se van a probar unos algoritmos para la ayuda al diagnéstico de glaucoma.

Para el diagnéstico del glaucoma se pueden emplear las retinografias [S] que nos ofrecen la posi-
bilidad de captar la retina y sus componentes en color para posteriormente ser estudiados en el
procesado digital de imdgenes, como es nuestro caso.

El procesado digital de imagenes [6] es un conjunto de técnicas empleadas para el andlisis de una
imagen. A lo largo del trabajo vamos a ver que estas técnicas se basan en la eleccion del espacio de
color y en los operadores morfolégicos empleados para obtener la informacién que necesitamos.



CAPITULO 2

Método empleado

2.1. Espacios de color empleados

En este punto se explican los espacios de color que se han estudiado para analizar las reti-
nograffas y para ello primero hay que definir lo que es un espacio de color.

Un espacio de color [7] es aquel que organiza de forma especifica los colores tanto de una imagen
como de un video, mediante el uso de colores primarios tales como Red, Green y Blue para el caso
de RGB o Hue, Saturation y Value para el caso de HSV. A su vez, el espacio de color puede ser un
modelo de color, en el que cada uno engloba a tres componentes de color como les ocurre a: RGB,
LAB y HSV. Cada modelo forma un espacio tridimensional donde cada componente se asocia a
una coordenada X, Y, Z. De esta forma podemos ajustar los valores de los componentes mediante
ecuaciones matematicas que se explican en los puntos siguientes.

Cabe matizar, que el espacio de color de RGB tiene variantes como pueden ser Adobe RGB, sRGB
o ProPhoto RGB pero estas conjuntamente no forman el espacio de color sino que cada una puede
ser un modelo de color si se traslada a la morfologia matematica. De la misma forma ocurre en el
espacio LAB o en HSV.[§]
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Figura 2.1: Espacios de color RGB.

En este trabajo se han estudiado los tres modelos de color que se han mencionado en uno de los
pérrafos anteriores (RGB, LAB y HSV) los cuales son trasladados a las imdgenes de la base de datos
RIMEONEr3 para poder hacer un estudio exhaustivo y elegir qué componente es mds adecuada
para mejorar el procesado de las retinografias. Con la componente que elijamos, podemos tener
una visién més clara de los elementos que vamos a analizar en los puntos siguientes del trabajo.



2.1 Espacios de color empleados

2.1.1. Espacio de color RGB

El origen del espacio de color RGB se debe a la creacion del espacio de color CIE en 1931, con
el que se definieron los tres colores primarios, Red, Green, Blue. Esto derivé en CIE RGB que se
define a partir de los colores primarios para a partir de ellos, crear el resto de colores mediante un
proceso de sintesis aditiva de color. El espacio de color CIE se define con los colores que percibe
el ojo humano que son aquellos que representan el color.[9]

Este espacio mencionado con anterioridad RGB se define por los colores Red - rojo, Green - verde
y Blue - azul como colores primarios aditivos.[10] Hay que definir las componentes X,Y,Z, donde
Y se identifica como luminosidad, Z es aproximadamente azul y por tltimo la X es la curva que
va del rojo al verde véase figura

Para obtener los valores de las componentes de este espacio es necesario el uso de transformacién
matricial que aparece a continuacion.

R 3,2406 —1,5372 —0,4986 X
G | =1 —09689 18758  0,0415 1Y
B 0,0557 —0,2040 1,0570 V4

Para pasar de un espacio de color cualquiera al espacio de color RGB debemos aplicar la matriz de
ecuaciones anterior para obtener unos valores de trabajo entre 0 y 1, ya que es el rango de valores
que poseen las componentes R, G y B.[11]

Para volver matematicamente de vuelta a un espacio de color XYZ partiendo de RGB empleamos

la siguiente matriz:

X 04124 0,3575 0,1804 R
Y | =] 02126 0,7151 0,0721 |-| G
Z 0,0193 0,1191 0,9502 B

Posteriormente, se observard que este espacio de color es muy ttil en nuestro proyecto, ya que
nos ayuda a distinguir ciertos componentes de la retina por encima de otros para posteriormente
poder analizarlos. [12]
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Figura 2.2: Espacio de color RGB.

2.1.2. Espacio de color Lab

El espacio de color Lab es la abreviacién de dos espacios de color CIELAB y Hunter Lab,
donde el primero se calcula empleando raices ctibicas y el segundo empleando raices cuadradas.
Dicho espacio de color estd representado en tres dimensiones: L indica la luminosidad del negro
a blanco, a indica que va de rojo a verde y b es la gradiente del color azul. En este espacio de color
es mds rapido realizar correcciones eficientes, ya que, mediante la componente L nos movemos en
la luminosidad del color, la componente A se mueve entre el rojo y el verde y la componente B se
mueve entre el amarillo y el azul. Para realizar los cdlculos para pasar de un espacio de color XYZ
al espacio de color Lab, primero se toma un punto blanco de referencia C, . en el espacio (en la

imagen aparece como D65).[13]

CIELAB

Laser display
Adobe RGB
sRGE

CMYEK

Figura 2.3: Espacio que compone los distintos espacios de color.

A continuacién,



2.1 Espacios de color empleados

L*=116-Y'-16,
a*=500-(X"-Y’),
b*=200-(Y'-2'),

donde los valores de X’, Y’, Z” estdn compuestos por los valores orginales de X, Y, Z y el punto de

fl( %)
= (5g)
~(zy):

f1(C):{ 376 s%c>€,

k-c—i—116 sic <eg,

referencia D65.

y
6\ 216
€= (29> @ ~ 0,008856,
1 /29 841
k=16 (3) = 108 =~ /787

donde el punto de referencia es C, .y = (Xr efr Yrefr Zy gf) donde cada término tiene un valor X, ¢ =
0.95047, Y, .r = 1.0 y por altimo Z, . = 1.08883. Ademds debemos contemplar que L*a*b* tienen un
rango de valores que va desde [0, 255] o [0,100] dependiendo de la nomenclatura que empleemos.
Sin embargo, este rango solo es empleado para L* por lo que a*b* tienen un rango de valores tanto
negativos como positivos [-127, +127]. [11]

Para pasar del espacio de color Lab a un espacio de color XYZ debemos realizar los siguientes

célculos:

Y = Yref 'fZ(L/);
a*

X=Xrep J2 (L/+5oo)’
p, b

Z:Zref‘fz L +200 7

donde L’ est4 formada por,

L*+16
r_
L= 116 7




2 Método empleado

3>,

sicd <e,

3 .

C S1C
fZ(C) = { c—16/116

k

Por otra parte, las sefiales f1(c) y f2(c) estdn muy relacionadas ya que, una es la inversa de la otra
y con las férmulas mostradas a lo largo de este apartado podemos realizar los cambios de espacio
de color.
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Elack

Figura 2.4: Espacio de color CIELAB o LAB mostrado en todas sus dimensiones.

En la figura2.4]se puede visualizar como la luminosidad L va del negro a blanco en el eje vertical,
a en el eje horizontal va del verde al rojo y como b va en la profundidad del azul al amarillo.

2.1.3. Componente de luminancia

Si nos centramos en la componente de luminosidad, dicha componente es muy empleada en el
procesamiento digital de imdgenes para caracterizar el brillo de cada pixel, es decir, el nivel de
gris de cada uno ya que éste aumenta o disminuye en funcién del valor que se obtiene, como
podemos observar en la imagen que aparece en figura [2.5}[14][15]

La luminancia se calcula utilizando coeficientes del espacio de color RGB y CIELAB por lo que la
férmula queda como :

Y = 0,299R + 0,857G + 0,144B
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L=100  Luminosidad (L)
[
Verde-M a

Azul-Amarilio (b)
[

Figura 2.5: Luminancia.

2.1.4. Espacio de color HSV

Este espacio de color cuyas siglas son HSV (Hue-matiz Saturation-saturacién Value-valor o
también brillo) puede ser dibujado en forma de cono con una base compuesta por seis lados en
cuyo centro estd el color blanco y en la ctispide el color negro. Si observamos cada vértice de la
base que une los lados es de un color distinto, magenta, azul, cian, verde, amarillo y rojo. Ademds
tenemos por un lado el matiz (H), que se representa como un dngulo que abarca de 0° a 360°
(la base del cono). Si por ejemplo queremos seleccionar RGB la correspondencia en dicho cono
equivale a 0° el color rojo, 120° el color verde y 240° el azul. Si por contra se selecciona otro color
como el amarillo, los grados cambian adecuandose a la posicién en la que se encuentra dicho
color en la base del cono.[16] Por otro lado tenemos la saturacién (S), la cual se mide de forma
sencilla mediante un porcentaje 0 % blanco hasta 100 % que es el color negro, por lo que los tonos
intermedios adquieren una tonalidad més grisacea. Por dltimo tenemos el valor(V), que indica
la altura en funcién de la saturacién donde 0 % es siempre negro y 100 % podria ser blanco o un
color mas o menos saturado. El porcentaje del valor es a la inversa que en la saturacién, en la base
tenemos el 0 % y conforme sube va aumentando su valor hasta el méximo en la ctaspide.[11]

Figura 2.6: Espacio HSV.
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2.2 Eleccion del espacio de color

2.2. Eleccion del espacio de color

En este apartado se procede a seleccionar un canal de entre los tres tipos de espacio de color
analizados (RGB, LAB y HSV) y de la componente de luminancia vistos anteriormente. El canal
seleccionado serd el méds apropiado de entre estos espacios para poder observar mejor el disco
6ptico y todas las componentes de la retinografia.

Para mostrar este andlisis se emplea una retinografia de entre las 150 retinografias que recoge
la base de datos RIMEONEr 3. Dicha retinografia se escoge de forma aleatoria, en este caso hemos
elegido la N-1-L la cual hay que previamente manipular para trabajar en las dimensiones 400 x 400
pixeles.

Una vez obtenida la retinografia en el formato adecuado se procede a procesarla dando como
resultado los distintos canales mencionados anteriormente véase 2.7]y Mediante la obtencién
de los canales podemos detectar en cual se obtiene una imagen mds nitida del disco 6ptico y las
venas.

Para elegir finalmente la componente o canal més adecuado para nuestro estudio, lo que se proce-
de a realizar es calcular el valor medio de las 150 imagenes. Para ello previamente se ha realizado
un preprocesado con intencién de reducir el ruido, aunque mds adelante veremos la diferencia
entre emplear preprocesado o no, antes de aplicar la morfologia.

A continuacién mostramos las imagenes médicas desglosadas en los distintos espacios de color
mencionados en el capitulo anterior. Dichas imdgenes son las que tenemos directamente de la base
de datos RIMEONEr 3.

(a) Retinografia (b) Componente de luminancia
g p

Figura 2.7: a) retinografia de un paciente, b) componente de luminancia.

11
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(a) Canal R

(d) Canal H

(b) Canal G

(e) Canal s

(c) Canal B

(f) Canal v

(g) Canal L

(h) Canal a

(i) Canal b

Figura 2.8: Representacién de las componentes de cada espacio de color de la imagen N-1-L: a) com-
ponente R (RGB), b) componente G (RGB) , c) componente B (RGB), d) componente H
(Hsv), e) componente s (Hsv) , f) componente v (Hsv), g) componente L (LAB), h) com-

ponente a (Lab), i) componente b (Lab).

12



2.2 Eleccion del espacio de color

Para poder comprender porqué se considera el caso de aplicar un preprocesado antes de realizar
la morfologia es necesario definir el término. Preprocesado significa que la imagen es ecualizada
antes de pasar por el proceso de obtencion del contorno del disco 6ptico. Ecualizar una imagen es
ajustar los valores de luminosidad de una imagen para resaltar aquellos que nos interesen y asi
fijarnos mas en las zonas que queremos. Méas adelante se observa con mds detalle esto.

A continuacion se recogen en la2.2tabla los valores medios para cada componente con preproce-
sado y sin preprocesado ( preprocesado =1 o preprocesado = 0).

Preprocesado Media

Imagen componente R 1 0.754
Imagen componente R 0 0.847
Imagen componente G 1 0.703
Imagen componente G 0 0.714
Imagen componente B 1 0.811
Imagen componente B 0 0.817
Imagen componente L 1 0.808
Imagen componente L 0 0.815
Imagen componente a 1 0.186
Imagen componente a 0 0.522
Imagen componente b 1 0.328
Imagen componente b 0 0.752
Imagen componente h 1 0.231
Imagen componente h 0 0.233
Imagen componente s 1 0.103
Imagen componente s 0 0.03
Imagen componente v 1 0.755
Imagen componente v 0 0.847

Como podemos ver, el canal que mejor actia procesando la imagen para observar con mayor
claridad el disco 6ptico es tanto el canal R (RGB) como el canal v (Hsv) donde vemos que el valor
obtenido sin preprocesado es de 0.847, bastante alto.

Finalmente se decide emplear el canal R al tener una mejor visualizacién del disco 6ptico y las
venas aunque es cierto que la diferencia es muy pequeia.

13



2 Método empleado

2.3. Operadores morfologicos

En este punto se van a explicar con detalle los operadores morfolégicos que posteriormente
se van a utilizar en el trabajo para la obtencién de valores. Dichos operadores son usados una
vez elegido el espacio de color deseado, que, como se verd mds adelante, dependiendo de la in-
formacién que queramos obtener en cada punto, se aplicard un espacio u otro, mejor dicho una
componente u otra.

Antes de definir qué es un operador morfolégico debemos entrar en contexto. Los operadores
morfoldgicos estan dentro de la morfologia matematica, la cual se define como técnica para el
andlisis y tratamiento de estructuras geométricas. Dicha técnica fue desarrollada por Georges
Matheron y Jean Serra en 1964 [17, 18]. La morfologia matemdtica se baso en el tratamiento de
imagenes binarias que fueron y son tratadas como conjuntos para que asi su andlisis sea mas
sencillo. Esto dio lugar a la aparicién de operadores morfolégicos como: transformacion de locali-
zacion, dilatacion, erosién, apertura, cierre, granulometria, entre otros. Mas adelante estos autores
generalizaron la morfologia matemaética y la aplicaron a imagenes en escala de grises aplicdndoles
los operadores vistos y afadiendo algunos nuevos como: gradiente morfolégico, transformacién
top-hat o sombrero de copa y divisoria o watersheed.[19]

En este trabajo las técnicas para procesar imdgenes utilizan imdgenes binarias e imdgenes en escala
de grises. Una imagen binaria es una imagen digital que puede tomar dos valores 0 o 1 para cada
pixel identificados en colores como negro y blanco. Sin embargo una imagen en escala de gris es
una escala empleada en la imagen digital en la que a cada pixel le corresponde una graduacién de
gris que estd comprendido desde el blanco al negro.

Las operaciones morfoldgicas nos ayudan a simplificar las imagenes obteniendo de ellas formas
mas sencillas y bdsicas sin perder las caracteristicas generales de las mismas. Estas formas se
denominan elementos estructurantes, que sirven para asociar la imagen o conjunto obtenido de la
imagen principal a un elemento con una estructura basica como una circunferencia, un cuadrado
o un poligono regular. En nuestro trabajo los elementos estructurantes mas empleados son discos
y rectangulos.[20]

Unos ejemplos de aplicaciones de la morfologia matemaética son: pre-procesado de imagenes (su-
presion de ruidos, simplificacién de formas), destacar la estructura de los objetos (extraer el esque-
leto, deteccién de objetos, ampliacién, reduccién,...) y descripcién de objetos (4rea, perimetro...).

14



2.3 Operadores morfolégicos

2.3.1. Erosion

La erosién se puede definir como un método para eliminar elementos de la imagen mads
pequefios que el elemento estructurante elegido. En imédgenes binarias el namero de pixeles eli-
minados depende del tamafio del elemento estructurante empleado, que como veremos en los
puntos siguientes va a tener distintos tamafios. A continuacién se muestra la férmula junto con
una imagen ejemplo.[21][22]

E; = (AGB) 2.1)

Figura 2.9: Erosion.

Como podemos observar en la imagen adjunta, la parte de la izquierda es la imagen original y la
imagen de la derecha es la obtenida después de aplicarle el proceso de erosién. Se puede ver que
las estructuras de tamafio mds pequefio son las que han desaparecido de la imagen. Este proceso
es muy util para eliminar elementos de ruido o pequefas estructuras que no dejan ver con claridad
la imagen principal, en los puntos de obtencién del disco 6ptico y vasos sanguineos veremos que
esta técnica es basica y de las primeras que se emplean para procesar las imdgenes de la base de
datos RIMEONETr 3.

15
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2.3.2. Dilatacion

La dilataciéon se puede definir como un método para aumentar el tamafio de un elemento
de la imagen. En las imagenes binarias el nimero de pixeles agregados depende del tamafio del
elemento estructurante empleado. A continuacién se muestra la férmula junto con una imagen
ejemplo.[21]][22]

Figura 2.10: Dilatacién.

En la imagen propuesta se observa a la izquierda la imagen original y a la derecha la imagen con
la dilatacién ya realizada, se puede apreciar como los elementos mas diminutos de laa imagen han
sido dilatados, es decir se han afiadido pixeles, lo que ha producido un aumento bastante visible
de esas estructuras.

2.3.3. Apertura

La apertura de una imagen es una operacién morfoldgica que surge de la combinacién de
las dos técnicas anteriores, erosién y dilatacién. Dicha técnica se emplea para eliminar objetos pe-
quenos y suavizar los contornos de un elemento, de forma que hacemos destacar otros elementos
mads grandes de la imagen.

En primer lugar, el elemento se erosiona y a continuacion esa imagen obtenida se dilata empleando
el mismo elemento estructurante para ambas operaciones. La sintaxis empleada en MATLAB es
la siguiente:

16



2.3 Operadores morfolégicos

img = imopen(I,SE)

I': es la imagen que queremos procesar.

SE : es el elemento estructurante con forma de disco en nuestro caso.

La apertura se define como la erosién seguida de dilatacién, lo podemos ver morfolégicamente en
la férmula que aparece a continuacién.[21]

AoB=(ASB)@&B (2.3)

(a) Imagen original. (b) Imagen con la apertura realizada.

Figura 2.11: Visualizacion de la tecnica de apertura en una imagen.

17
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2.3.4. Cierre

El cierre de una imagen es una operaciéon morfoldgica que surge de la combinacién de la
dilatacién y después la erosién de la imagen recién dilatada. De igual manera emplea el mismo
elemento estructurante para ambos procesos. Esta operaciéon ayuda a rellenar pequefios huecos
que pueden aparecer entre formas de mayor tamafio sin modificar la forma o el tamafio. La sintaxis
empleada en MATLAB es la siguiente:

img = imclose(I,SE)

I: es la imagen que queremos procesar.
SE : es el elemento estructurante con forma de disco en nuestro caso.

El cierre se define como la dilatacion seguida de la erosion. A continuacién se muestra la férmula
que corresponde a esta definicién. [21]

AoB=(A®B)OB (2.4)

(a) Imagen original. (b) Imagen con el cierre aplicado.

Figura 2.12: Visualizacion de la tecnica de cierre en una imagen.

18



2.3 Operadores morfolégicos

2.3.5. Reconstruccion

La reconstruccién morfolégica, es otra técnica basada en la dilatacién de la imagen repeti-
das veces a lo largo de su contorno. Esta técnica es ttil tanto para imagenes binarias como para
niveles de gris, empledndose en distintas etapas del procesado de imdgenes. Para este proceso,
son necesarias dos imagenes y el elemento estructurante. La primera imagen es el marcador (A),
la segunda imagen es la mdscara (B) que se encarga de restringir la transformacién y, por tltimo,
el elemento estructurante que define la conectividad.

Las dilataciones se restringen ya que, el elemento marcador va a estar por debajo del elemento
de la mdascara o pueden ser iguales. Se efectiian repetidas dilataciones hasta que se adaptan a la
mascara deteniendo el procesamiento y dando lugar a la imagen reconstruida.[21][23]

I

Repeated dilutions of marker imoge

--— Reonstruded
Image

(a) Dilataciones del marcador (b) Imagen reconstruida

Figura 2.13: Visualizacion de la tecnica de reconstruccion morfologica.

La sintaxis empleada en MATLAB es la siguiente:

img = imreconstruct(marker, mask)

marker : imagen que va a ser dilatada.
mask : es el elemento que se va a situar normalmente por encima del marker.
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2.4. Deteccion del disco dptico mediante el primer algoritmo

Una vez realizada la eleccion del espacio de color en la base de datos ptiblica RIMEONEr 3 [3]]
el siguiente paso es identificar el disco 6ptico en cada retinografia. La base de datos estd compuesta
por diferentes pacientes con distintas fases de glaucoma, lo que afecta en el analisis del contorno
del disco 6ptico. Es por esto que definimos al principio del codido MATLAB varios tamafios de
disco que posteriormente se explicaran con detalle.

Para detectar el disco en cualquier retinografia hay que formular un algoritmo que se ajuste lo
maximo posible a la base de datos que vamos a emplear. Para ello hacemos uso de unos opera-
dores morfoldgicos apertura y cierre para eliminar elementos de la retinografia como pueden ser
los vasos sanguineos y pequefios elementos que aparecen en la imagen. Para estos operadores
mencionados se les pasan el conjunto de retinografias que queremos tratar y el tamafio del disco
correspondiente para hacer dicho filtrado.

Para desarrollar el algoritmo empleado es necesario afiadir su morfologia matematica correspon-
diente para su explicacién, la cual se basa en la forma de los objetos [17,[18]. El algoritmo propuesto
hace uso de los siguientes operadores morfolégicos: radio del elemento estructurante r, apertura
con el radio circular mencionado ¢, y cierre con el mismo radio ¢c,. Para la descripcién mas
minuciosa de estos operadores morfolégicos se puede consultar [24].

Como se ha mencionado, una vez que se escoge la componente R (véase Figura a)) que se
emplea en el método, se procede a realizar un cierre con disco de radio 8 para eliminar los vasos
sanguineos de dimensién menor a dicho radio (véase Figura b)).

I = ¢y (Ir). (2.5)

En el siguiente paso se realiza una apertura para eliminar los detalles que puedan quedar en la
imagen obtenida del paso anterior (véase Figura c)).

Iy = v¢y(hh)- (2.6)

A continuacién se hace una apertura con un disco de radio 61 para excluir la zona interna del
disco 6ptico, es decir, se trata de eliminar los objetos brillantes de un radio menor que 61 (véase

Figura 2.14(d)).
Iy = yca(l). (2.7)

Por dltimo se realiza un filtro de Top-hat el cual va a contener estructuras comprendidas entre dos
valores, esto se traduce en una resta de dos imdgenes para obtener el contorno del disco 6ptico
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2.4 Deteccion del disco 6ptico mediante el primer algoritmo

(véase Figura[2.14(e)).
Ir = (I — I). (2.8)

Finalmente, se representa el contorno de la regién que se ajusta con una elipse mediante
minimos cuadrados (véase Figura f)).
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(a) Componente roja R (b) I

(© I (d) I

(e) Ir (f) Disco 6ptico

Figura 2.14: Pasos para la obtencién del disco 6ptico mediante operadores morfolégicos.



2.5 Extraccion de los vasos sanguineos mediante el primer algoritmo

2.5. Extraccion de los vasos sanguineos mediante el primer
algoritmo

Antes de comenzar el proceso de la obtencién de los vasos sanguineos, se realiza un proceso
previo para reducir el nimero de imégenes fallidas, es decir, imdgenes donde el disco 6ptico no
ha sido detectado por el algoritmo para asi ajustar el contorno del disco 6ptico mediante el uso de
unas funciones de apertura y cierre. Este paso se realiza empleando un disco de radio 75 pixeles,
con €l se eliminan los detalles brillantes menores que el elemento estructurante, en este caso el
disco 6ptico.

En este apartado se obtiene el mapa de venas de una imagen mediante el uso del canal G, ya que
dicha componente es con la que mejor se perciben los vasos sanguineos de una retinografia. Esto
se ha llevado a cabo mediante el uso de operadores morfolégicos de apertura y cierre, con el fin
de eliminar las impurezas que pueda presentar la imagen y obtener un mejor resultado.

Los operadores morfolégicos que se han empleado para poder representar las figuras son: 7,
apertura con un elemento estructurante circular de radio r y cierre ¢c,, que se basan en la forma
de los objetos [17,[18].

Como se ha mencionado, una vez que se escoge la componente G que se emplea en el método, se
procede a realizar una apertura con disco de radio 2, para eliminar las impurezas de dimensién
menor a dicho radio (véase Figura a))

I = v¢,(Ig). (2.9)

De la misma forma se hace un cierre con disco de radio 2, para nuevamente excluir todas aquellas
impurezas que nos puedan turbar la representacion de la imagen (véase Figura 2.15(b))

12 = QDCZ(Il). (210)

Como los vasos sanguineos tienen un grosor de alrededor de 6 pixeles, se lleva a cabo un cierre
para eliminar las zonas oscuras con un radio menor del impuesto (véase Figura c))

Iy = ¢c,(L2). (2.11)

Por altimo se hace un filtrado Top hat para obtener la diferencia entre la imagen I, e I3 y se emplea
el operador de reconstruccién, para realzar los vasos sanguineos obtenidos (véase Figura d))

Iy = (L — Iy). (2.12)
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(@) I (b) I

() I (d) L4

Figura 2.15: Pasos para la obtencién de un mapa de venas empleando la primera imagen.



2.5 Extraccion de los vasos sanguineos mediante el primer algoritmo

Una vez se han realizado los pasos para obtener el mapa de venas, vemos que las imdgenes que
se obtienen necesitan ser umbralizadas para poder distintiguir los vasos sanguineos que aparecen
del resto de componentes que aparecen en la retinografia.

Para este paso se realiza en MATLAB una operaciéon para que los vasos sanguineos, que son la
parte més oscura de la imagen, pasen a ser lo contrario la parte més clara (dicho paso se efecttia
posteriormente a la resta de imédgenes). Para ello, una vez hecha la resta entre imagenes sim-
plemente tenemos que indicar mediante un umbral, que en este caso es muy pequefio, que nos
quedamos con los valores comprendidos en ese umbral correspondientes a la imagen. Para ello se
emplea un operador morfolégico citado en el apartado de operadores morfolégicos que es el de
reconstruccion.

Los resultados obtenidos se recogen a continuacién en dos figuras, donde se puede ver a la iz-
quierda la retinografia en el canal G y a la derecha los vasos sanguineos obtenidos.

Es importante destacar, que para realizar este proceso se ha tenido previamente que tomar medida
del didmetro la vena principal de varias retinografias, para obtener el didmetro medio aproximado
de dichas imdgenes con el fin de realizar el c6digo que identifique los vasos sanguineos mediante
operadores morfoldgicos.

(a) Retinografia canal G frame 1 (b) Mapa de venas

Figura 2.16: Obtencién de los vasos sanguineos de la retinografia 1.
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2.6. Deteccion del disco optico mediante el segundo algoritmo

En este punto se analiza la obtencién del disco 6ptico mediante un algoritmo mds robusto
que el visto en el punto 2.4, ya que consigue mejorar ciertos aspectos con respecto al primer algo-
ritmo como veremos en el apartado de resultados. De nuevo se emplea la morfologia matemaética
para explicar el algoritmo de una forma 6ptima, se emplean de nuevo los parametros de apertu-
ra 7yc, y cierre ¢c, de un radio r, reconstruccion por dilataciéon del marcador f con la mascara g,
R¢(f), el negativo de una imagen f en formato entero sin signo, N =255 — f.

El primer paso es obtener de la componente roja de la imagen a color a la que se le realiza un
preprocesado para disminuir el ruido inicial (véase Figura2.17(a)). De esta forma se eliminan los
elementos brillantes y oscuros mas pequenos que Cy,[2.17(b)

, — Ya(9c(r)) er ¢c(ve (Ir)) (2.13)

A continuacién se realiza el negativo a la imagen que obtenemos, se hace una apertura con un
elemento estructurante de radio 8, se reconstruye y se vuelve a hacer el negativo (véase Figura

ET7)
L = (R (76, (). (2.14)
Esta operacién elimina los objetos oscuros que inicialmente (antes de la reconstruccién) son mas

pequefios que Cg. El siguiente paso es realizar una apertura para eliminar los objetos brillantes
mds pequenios y reconstruir la imagen (véase Figura[2.17(d))

13 = R]z(’)/c3(12)). (215)

En el siguiente paso se eliminan las venas de la imagen mediante la operacion de apertura (véase

Figura2.17(e))
Io = ve5 (e (13))- (2.16)

Para discriminar el disco 6ptico que tiene un diametro medio de 110 pixeles, se realizan dos aper-

turas (véase Figuras2.17(f, g))
Iz = YCio (Ico)- (2.17)
L3 = Ycy (Leo)- (2.18)

Para realizar la resta de las imagenes anteriores se produce un filtro tipo Top-hat (como se vio en
el primer algoritmo) que solo contiene estructuras cuyo radio estd entre esos dos valores (véase

Figura h))
Ico2tho = (1002 - 1003)- (2.19)

Por dltimo se realiza una apertura con un elemento estructurante de radio 41 para eliminar resi-
duos de la resta produciendo la imagen I .3, (véase Figura i)). Para ello lo que se hace es
multiplicar dicha apertura por la diferencia obtenida en el paso anterior

Leoatho = YCan (Icoz - Ico?;)- (2.20)

26



2.6 Deteccion del disco 6ptico mediante el segundo algoritmo

A continuacion el resultado obtenido en el paso anterior se binariza con un umbral y se multiplica
por I, dando lugar a I.33 (véase Figura d)).

Por dltimo se realiza una reconstruccién empleando los pixeles de I.,33 cuya intensidad es mayor
del 70 % del maximo dando lugar a L33y (véase Figura[2.18(e)).

(a) Componente roja R (b) I (c) Ib
(G (e leo (®) Loz

Figura 2.17: Pasos para la obtencién del disco 6ptico mediante operadores morfoldgicos.

27



2 Método empleado

(@) Ieos (®) Lootno (©) Leostho

(d) Ieo3s (€) Icos3rec

Figura 2.18: Continuacién de los pasos a seguir para la obtencién del disco éptico mediante operadores
morfolégicos.

Una vez obtenido con morfologia matemadtica el contorno, vemos que adquiere forma hexa-
gonal 2.18(e) ya que como vimos en el punto de morfologia, esta misma resulta en un poligono
regular. Una vez obtenido dicho contorno, se compara con el contorno que obtiene el oftalmélogo
se ve que no se asemejan del todo. Por esa razén se decide desarrollar un contorno activo. El con-
torno activo es una elipse que se aproxima progresivamente al contorno obtenido en la morfologia
matemadtica (hexdgono) haciendo desaparecer las aristas del poligono y pudiéndose aproximar en
mayor medida al contorno medido por el oftalmélogo.
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2.7 Extraccion de los vasos sanguineos mediante el segundo algoritmo

2.7. Extraccion de los vasos sanguineos mediante el segundo
algoritmo

En este dltimo punto llevamos a cabo el andlisis de un algoritmo mds preciso para la ob-
tencion del mapa de venas o vasos sanguineos de las retinografias. A lo largo del trabajo se ha
puesto de ejemplo la frame 1 (retinografia N-1-L) para poder ver qué resultados obtenemos con
un algoritmo mas sencillo y qué obtenemos para un algoritmo mas complejo y minucioso.

A continuacién, se muestra el mapa de venas obtenido para la frame 1 con el segundo algoritmo,
en el cual se nota como perduran mds detalles que en el mapa de venas que hemos obtenido en el
punto 2.5 del trabajo (véase figura b)).

Para la extraccién de los vasos sanguineos, se realiza la misma operacién que en el algoritmo
previo, se umbraliza la sefial para resaltar las zonas que queremos. El motivo por el que el mapa
de venas que se obtiene es mds robusto, es debido a los pasos previos realizados donde se obtiene
el disco 6ptico.

1
g
50 50 08
0.8
100 100
f 0.7
150 150 "\ f- 06
200 200 -.‘ - 0.5
250 250 04
0.3
300 300
02
350 350 o1
400 400 i
50 100 150 200 250 300 350 400 50 100 150 200 250 300 350 400

(a) Retinografia canal G frame 1 (b) Mapa de venas

Figura 2.19: Obtencién de los vasos sanguineos de la retinograffa 1 mediante el segundo algoritmo.
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CAPITULO 3

Resultados

3.1. Dice y Jaccard para el primer algoritmo

Mediante el empleo de las retinografias proporcionadas por la base de datos RIMEONEr 3 [3],
se ha realizado un estudio del disco 6ptico de 150 imagenes con la ayuda del programa MATLAB.

Para analizar adecuadamente el disco 6ptico y asi tener un visién mds clara del mismo sobre el
resto de la retinografia, he empleado la componente R del espacio de color RGB.

Para ello, se ha analizado cémo es de 6ptimo el algoritmo que disefia el contorno que se ajusta al
disco 6ptico de cada retinografia. Dicho contorno se aproxima al disco 6ptico lo maximo posible,
generando asi una gréfica final donde se nos indica el valor de cada frame o muestra. Dicho valor
indica la similitud con el disco variando de 0 a 1. Si obtenemos un 0.9 estamos en el caso de que el
valor es muy bueno porque el contorno se asemeja mucho al disco 6ptico proporcionado mediante
segmentaciéon manual. A medida que este valor va disminuyendo, la circunferencia deja de tomar
la forma adecuada. [25]

Se han dado casos en los que este valor es pequefio o inexistente, por lo que se han considerado
estos casos como casos de error. Estos surgen debido a que el algoritmo no ha detectado el disco
optico y ha interpretado como disco 6ptico otra zona mads brillante en la retina, lo que ha llevado
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al algoritmo a confusién.

Para realizar estas medidas se ha empleado el indice de Sorensen o Dice, el cual se utiliza para
realizar medidas estadisticas con el fin de saber qué tienen en comtin dos muestras, por ejemplo
X e Y. Dicho indice tiene un rango de valores de entre 0 y 1 como se va a poder ver en las gréficas
siguientes. Ademas, estd relacionado con el indice estadistico Jaccard, ya que representa la no
similitud entre las muestras o sea lo contrario al Dice.

o (2\Xm/y>
| X| + Y]

2|Xm/|)
d=1-— <—
|1 X|+ Y]

La primera férmula corresponde al Dice y la segunda al Jaccard lo que muestra que estos indices
estdn muy relacionados.

Mean: 0.754
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Figura 3.1: Indice de Sorensen.

En la grafica resultante se puede observar que cada frame tiene un valor, la mayoria estan com-
prendidos entre 0.8 y 1. Ademas, se puede ver que hay algunas muestras que estan a 0 o que tienen
un valor muy pequefio, por esta razén se obtiene un valor medio del conjunto de 0.748 lo que se
traduce en una similitud entre muestras notable.
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3.1 Dice y Jaccard para el primer algoritmo

Una vez hecho este analisis, el siguiente paso es intentar eliminar el maximo ntimero de frames
erréneas y para ello, se modifica el tamafio del elemento estructurante aumentando su valor a
75 pixeles de diametro. De esta forma, se ha conseguido ajustar el algoritmo a la base de datos
RIMEONEr3[3] para obtener un mejor valor medio del conjunto de retinografias. Ademads, con
esta modificacion se ha reducido considerablemente el valor de frames erréneas que aparecian
anteriormente.

Mean: 0.772
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0.3 [ 1
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Figura 3.2: Indice de Sorensen mejorado.

Como se puede observar el valor medio obtenido, es decir, la similitud entre muestras de la base
de datos RIMONEr3 ha aumentado pasando a valer 0.772 . Si calcularamos el valor de Jaccard
numeéricamente obtendriamos:

Z\ery>
d=1- ( —1-0,772 = 0,228
X]+ Y
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3.2. Dice y Jaccard para el segundo algoritmo

En este punto se pretenden analizar las 150 imdgenes para ver si con respecto al algoritmo
anterior, éste presenta mejores valores de Dice y Jaccard. Cabe destacar, que los valores que obte-
nemos tienen un rango de valores entre 0 y 1, con este algoritmo se pretende aumentar los valores
de Dice lo que implica un crecimiento de la similitud entre muestras.

Mean: 0.871
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Figura 3.3: Indice de Sorensen para el segundo algoritmo.

Si nos fijamos en la grafica de valores medios, vemos que el valor medio ha aumentado signifi-
cativamente con respecto al algoritmo anterior. Ademads se reduce el nimero frames erréneas a
(78,110, 123, 139) donde el valor es 0. Sin embargo, hay frames donde se puede ver que el valor
medio no es muy elevado, es aproximadamente 0.6 o mayor, por lo que podemos decir que como
minimo los valores medios de las frames son de 0.6 y como méaximo valores muy cercanos a 1.
Estos tdltimos valores son de retinografias donde el contorno activo conseguido es practicamente
igual al contorno del disco 6ptico de la retinografia.

En general, podemos decir que con este segundo algoritmo en este punto del trabajo, mejoran los
resultados obtenidos siendo incluso préximos a 0.9 de media respecto a 1, por lo que resulta muy
favorable.

A continuacién, presentamos las férmulas de Dice y Jaccard para evaluar la relacion entre las
muestras. De nuevo definimos ambos términos, sefialando que el primero se emplea para realizar
medidas estadisticas y ver qué tienen en comtin dos muestras diferentes. El segundo término se
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3.3 Deteccion del disco en el primer algoritmo

refiere a lo contrario, como podemos ver en las férmulas presentadas abajo.

(ﬂxmﬂ

S | = 0,871
X+ IY!>

2\me|>
d=1- ( = 0,129
X[+ Y|

Con estos resultados podemos concluir que con este algoritmo la relacién entre muestras es muy
elevada.

3.3. Deteccion del disco en el primer algoritmo

En este punto se muestran los resultados obtenidos en diferentes retinografias, se puede
observar como la medida obtenida del oftalmélogo (blanco) y la obtenida por el algoritmo (azul)
son bastante similares aunque hay casos excepcionales.

A continuacién vamos a ver una tabla, donde se recogen unas retinografias escogidas para tratar
de averiguar cual es el comportamiento del algoritmo y a qué es debido. Las frames 6, 7, 46, 135
y 149 tienen la circunferencia obtenida por el algoritmo muy similar a la circunferencia realizada
por el oftalmélogo a, b, e, h, i). Sin embargo, el resto de frames 22,29, 72 y 91, c, d, f, g) no
presentan una gran similitud entre dichas circunferencias ya que, la circunferencia creada por el
algoritmo presenta varias irregularidades y a su vez, en cada frame tiene una forma diferente. Este
hecho se debe a que, a diferencia de las primeras frames nombradas, estas tltimas tienen el color
del disco 6ptico mds oscuro y parecido al fondo del ojo creando confusién en nuestro algoritmo y
dejando de ser 6ptimo.
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- .; . ._.u n

(a) Frame 6 (b) Frame 7 (c) Frame 22
(d) Frame 29 (e) Frame 46 (f) Frame 72

(g) Frame 91 (h) Frame 135 (i) Frame 149

Figura 3.4: Resultado final de segmentacién en varias retinograffas. La linea blanca representa la seg-
mentaciéon manual del oftalmélogo y la linea azul la segmentacién proporcionada por el
primer método propuesto.
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3.4. Deteccion del disco en el segundo algoritmo

En este punto se muestran los resultados obtenidos en diferentes retinografias, se puede
observar como la medida proporcionada por el oftalmélogo (blanco) y la proporcionada por el
algoritmo (amarillo) son bastante similares aunque hay casos excepcionales.

En general las imédgenes resultado aparecen con unos contornos muy similares entre si, lo que
indica a su vez que se aproximan en gran medida al contorno del disco. El tinico caso donde el
algoritmo no identifica bien al disco 6ptico es en la imagen 91 (véase figura [3.5(g)), esto es debido
a que el disco 6ptico no tiene un color y brillo uniforme, por lo que en la zona donde es menos
brillante el algoritmo lo interpreta como fondo del ojo.

Para poder hacer una buena comparacién, es necesario comparar cada imagen obtenida con cada
algoritmo y ver finalmente cual es més favorable. Primero empezamos por la frame 6, mostrada
en la figura a) donde se observa que el contorno realizado por el segundo algoritmo es mds
uniforme mientras que el contorno realizado por el primer algoritmo es més irregular e inhomo-
géneo a pesar de esta diferencia, mas o menos ambos se aproximan al contorno dibujado por el
oftalmélogo. Para la retinografia 7, (figura [3.5(b)) vemos que ocurre lo mismo.

Para la retinografia 22, (figurc)) el primer algoritmo no interpreta bien los bordes del
disco 6ptico y difiere bastante en algunas zonas de la segmentacién realizada por el oftalmélogo.
Sin embargo, con el segundo algoritmo obtenemos un contorno de nuevo uniforme y mas proxi-
mo al contorno original. Para la retinografia 29, figura [3.5(d) en ambos algoritmos se obtiene un
contorno alejado del contorno medido pero en el segundo algoritmo no es tan distante ni presen-
ta deformidad. Para la retinografia 46, figura [3.5(e) ambos algoritmos dan un contorno resultado
muy favorable, por lo que en este caso cualquiera de los dos es vélido. Para la retinografia 72,
figura [3.5(f) en ambos casos los algoritmos crean un contorno externo al disco 6ptico debido a
la presencia de glaucoma donde el segundo algoritmo presenta un mejor resultado de los dos.
Para la retinografia 91, figura 3.5(g) en ambos casos el contorno no se aproxima al medido por el
oftalmélogo debido al brillo de fondo de la retinografia que da lugar a confusién por parte del
algoritmo. Para la retinografia 135, figura[3.5(h) aunque ambos algoritmos consiguen un contorno
muy aproximado al medido por el oftalmélogo, el primer contorno presenta mds irregularidades
que producen pérdida de exactitud. Por ltimo, para la retinografia 149, figura [3.5(i) el segundo
algoritmo consigue un contorno més preciso y homogéneo que el primero.
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(a) Frame 6 (b) Frame 7 (c) Frame 22

(d) Frame 29 (e) Frame 46 (f) Frame 72

(g) Frame 91 (h) Frame 135 (i) Frame 149

Figura 3.5: Resultado final de varias retinografias.



3.5 Extraccion de los vasos sanguineos para el primer algoritmo

3.5. Extraccion de los vasos sanguineos para el primer algoritmo

En este apartado se presentan varios mapas de venas resultado de las retinografias 32, 45,
70,112 y 123 donde se analiza cada una de ellas para ver como de efectivo resulta el algoritmo.

Debemos resaltar que en la retinografia aparecen vasos sanguineos con un didmetro mayor para
los vasos principales y otros, con un didmetro méas reducido que complementan a estos primeros.
Si nos fijamos en el mapa de venas obtenido podemos ver como se reconstruyen sin aparente difi-
cultad los vasos sanguineos principales y mds anchos, mientras que los vasos con menor didmetro
se ven dificilmente reconstruidos, aparecen segmentos discontinuos del vaso sanguineo pudién-
dose interpretar como ruido en vez de un vaso sanguineo. Un ejemplo de este hecho lo tenemos

en la frame 70 (véase figura[3.6{e,f)).

Por otro lado, si continuamos examinando los ejemplos resultado, se aprecia otra situacion en
la que los vasos sanguineos con un didmetro menor se ven practicamente reconstruidos (véase
figura[3.6(a, b)). Sin embargo, a pesar de presentar un mapa de venas mds real tenemos en contra
la aparicién de pequenias sefiales de ruido préximas a las venas de didmetro menor.

Comparando el resultado de la figura [3.6|b) con la figura 3.6 f) podemos decir que: en la figura f)
al tener la retinografia un fondo de retina y unos vasos sanguineos de un color mds claro, provoca
que se dificulte la obtencién del mapa de venas, dando lugar a venas discontinuas sobre todo
en aquellas donde su didmentro es menor. Por contra, en la figura b) el color del fondo de la
retinograffa es mas oscuro al igual que ocurre con los vasos sanguineos, por esta razén el mapa
de venas obtenido es méds completo sin presentar apenas discontinuidad en los vasos sanguineos,
sin embargo propicia la aparicién de ruido préximo a los vasos de didmetro menor en la imagen.

Seguidamente para finalizar el andlisis del primer conjunto de figuras, pasamos a observar las
figuras [3.6(c, d). La retinografia presenta un fondo de retina oscuro y uniforme con vasos san-
guineos de mayor y menor calibre bastante oscuros. El mapa de venas resultante corresponde
claramente con la retinografia sin apenas ruido y discontinuidad en los vasos. Por lo que pode-
mos decir, que hasta el momento, es la retinografia de la cual se ha obtenido un mapa de venas
mas nitido y que corresponde en mayor medida con la imagen de la retina.

A continuacién pasamos a analizar las figuras del segundo conjunto (vease en la que aparecen
dos casos con glaucoma, podemos ver que esta presente esta enfermedad ya que aparecen carac-
teristicas como la aparente deformacién del disco 6ptico. Lo primero que podemos apreciar es
que en el mapa de venas de la figura[3.7(b) aparecen formas que el algoritmo las interpreta como
vasos sanguineos, cuando en realidad se trata de la aparicién de glaucoma alrededor del disco
6ptico. De nuevo, el algoritmo malinterpreta ciertos rasgos de la retinografia procesandolos como
vasos sanguineos, ya que el color coincide en ambos casos. Ademds la imagen presenta pequefias
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porciones de ruido ya que el fondo de la retinografia no presenta un color uniforme debido al
glaucoma.

Si continuamos por el segundo par de imagenes|3.7|c, d) se puede ver que el glaucoma es bastante
avanzado y produce una distorsiéon de la percepcién del disco 6ptico, lo que en consecuencia
puede dar lugar a una mala interpretacién de los elementos de la retina por parte del algoritmo.
En comparacion con la retinografia 112, el fondo de la frame 123 es més claro, lo que da lugar a
una discontinuidad de los vasos sanguineos y ademads, en este caso aparece mas ruido en el fondo.
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3.5 Extraccion de los vasos sanguineos para el primer algoritmo

(a) Retinografia 32, canal G (b) Mapa de venas
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(e) Retinografia 70, canal G (f) Mapa de venas

Figura 3.6: Resultados del mapa de venas de las retinografias 32, 45 y 70.
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(a) Retinografia 112, canal G

(c) Retinografia 123, canal G

Figura 3.7: Resultados del mapa de venas de las retinografias 112 y 123.
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3.6 Extraccion de los vasos sanguineos para el segundo algoritmo

3.6. Extraccidon de los vasos sanguineos para el segundo algoritmo

En este apartado se presentan varios mapas de venas resultado de las retinografias 32, 45,
70, 112 y 123, donde se analiza cada una de ellas, para ver si el algoritmo desarrollado con mas
detalle resulta més efectivo para la obtencién de los vasos sanguineos.

En primer lugar, se observa que los mapas obtenidos presentan unos vasos sanguineos mds defi-
nidos, con un didmetro mas ancho transmitiendo una mayor sensacién de robustez. Las discon-
tinuidades que aparecian en el algoritmo anterior ya no son tan apreciables. Sin embargo, en las
imagenes donde el glaucoma afecta a la retina, se intensifican las sefiales de ruido aunque apare-
cen porciones de vasos que anteriormente no aparecian.

Si comenzamos hablando de las dos primeras Figuras a, b) se puede observar que el mapa de
venas obtenido aparece con menos ruido, es decir, ya no presenta pequenas sefiales esporddicas
cercanas a los vasos sanguineos, por lo que se percibe una imagen maés limpia y ademds dichos
vasos presentan una complexién més robusta.

El siguiente par de Figuras3.8(c, d) habiamos visto en el punto anterior que era el mapa de venas
que mejor se habia procesado. Al realizar el proceso con este algoritmo, vemos que los vasos
sanguineos principales y secundarios han aumentado de tamafio percibiéndose mejor aunque
cabe destacar que aparece alguna sefial de ruido préxima a los vasos pero resulta minima y en
conjunto se puede afirmar que mejora la imagen obtenida.

El ultimo par de figuras de este conjunto de imagenes que vamos a analizar [3.§]e, f) si la compara-
mos con la obtenida en el apartado anterior, vemos que el ruido que aparecia entorno a los vasos
ha desaparecido al igual que las discontinuidades que presentaban las venas secundarias, dando
lugar a una imagen maés clara y limpia. Sin embargo las venas secundarias en su mayoria han des-
aparecido quedando asi principalmente las venas troncales, dichas venas como hemos sefialado
en los parrafos anteriores adquieren robustez.

Si pasamos al siguiente conjunto de figuras[3.9(a,b;c,d) vemos que no se percibe una notable mejo-
ria en las imagenes, el ruido que envuelve a las venas principales es muy similar por lo que en ese
aspecto no hay mejora y tampoco aparece un incremento del didmetro de las venas considerable
como ocurria en las imagenes anteriores. Es posible que debido a ser imagenes donde estd muy
presente el glaucoma, no se procesen correctamente y por esta razéon no mejora por completo el
mapa de venas.
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Figura 3.8: Resultados del mapa de venas de las retinografias 32, 45 y 70.
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Figura 3.9: Resultados del mapa de venas de las retinografias 112 y 123.
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capiTuLo 4

Conclusiones

Una de las primeras conclusiones que podemos obtener del estudio, es que el algoritmo
toma la medida del disco 6ptico devolviéndolos un valor de Dice que nos indica como de bien se
ajusta la curva creada al disco 6ptico original. En las imagenes donde no estd bien diferenciado el
disco 6ptico respecto del resto de la retina el algoritmo falla, dando lugar a un valor de Sorensen
muy bajo o inexistente. En las fotos donde el algoritmo no funciona bien, el disco 6ptico es casi
tan oscuro como el fondo del ojo sin dejar apenas diferencia y creando confusién en el algoritmo.
En general, en las retinografias, la tonalidad del disco 6ptico es mas clara y el fondo del ojo es
mas oscuro, por lo que el algoritmo funciona adecuadamente y el valor del indice de Sorensen es
elevado llegando a valores de 0.9 respecto de 1.

En los apartados referentes al Dice y Jaccard, hemos visto cuales han sido los valores medios
resultado de 150 muestras tanto para un algoritmo mads sencillo como para un algoritmo mads
complejo. En el primer caso hemos visto que, modificando el didmetro del disco para el proceso
morfolégico obtenemos mejores resultados pero no llegan a ser tan buenos como los obtenidos en
el segundo algoritmo. Los pasos seguidos para la obtencién del disco en este segundo caso, son
mas detallados y eso nos lleva a una obtencion de valor medio por muestra mds alto. Ademads,
obtenemos un ntimero de muestras erréneas menor, que como se ha visto a lo largo del trabajo,
son aquellas en las que el disco 6ptico no se percibe de manera clara debido a la presencia de
glaucoma en el paciente. Por estas razones concluimos que el algoritmo 2 es el mds 6ptimo y el
que debemos emplear.
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La conclusién obtenida de la comparacién del contorno resultante del primer algoritmo fren-
te al segundo es que este dltimo, logra un contorno mds parecido al tomado por el oftalmélogo a la
vez que mas homogeneidad, es decir, un contorno sin relieves, lo que implica méas precision en la
muestra. Ademads, se puede visualizar como en la mayoria de los casos ha sido capaz de solventar
adecuadamente los problemas planteados ante la aparicién de glaucoma en algunas retinografias.

En la comparacion de los dos algoritmos para la obtencién de un mapa de venas maés claro
y preciso podemos concluir que, el algoritmo en el que la retinografia se ha procesado mediante
varios métodos (el segundo) resulta en general, més eficiente debido a que las imagenes obteni-
das presentan maés robustez y claridad que con respecto al algoritmo més sencillo (el primero).
Sin embargo, en imdgenes donde la presencia de glaucoma es bastante destacada, las imagenes
no presentan esa mejoria notable que sefialamos en el resto de imagenes. También cabe desta-
car que en general en las imagenes muy deformadas a causa del glaucoma todos los anélisis que
decidimos realizar fallan considerablemente.
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