UNIVERSITAT DE VALENCIA

Técnicas para la correspondencia y reconocimiento
de estructuras de imagenes digitales. Aplicacion al
diagndstico asistido de enfermedades oculares
mediante andlisis de angiografias.

MEMORIA PARA OPTAR AL GRADO DE DOCTOR PRESENTADA
AL DPTO. DE INFORMATICA Y ELECTRéNIC'A

FAacuLTAD DE Fisica

UNIVERSITAT DE VALENCIA

Esther de Ves Cuenca

Direccién

Juan Domingo Esteve, Guillermo Ayala Gallego y Amelia Simé Vidal
28 de junio de 1999



UMI Number: U607752

All rights reserved

INFORMATION TO ALL USERS
The quality of this reproduction is dependent upon the quality of the copy submitted.

In the unlikely event that the author did not send a complete manuscript
and there are missing pages, these will be noted. Also, if material had to be removed,
a note will indicate the deletion.

Dissertation Publishing

UMI U607752
Published by ProQuest LLC 2014. Copyright in the Dissertation held by the Author.
Microform Edition © ProQuest LLC.
All rights reserved. This work is protected against
unauthorized copying under Title 17, United States Code.

ProQuest LLC
789 East Eisenhower Parkway
P.O. Box 1346
Ann Arbor, Ml 48106-1346



UNIVERSITAT DE VALENCIA
BIBLIOTECA CIENCIES

N* Registre . _13.544

DATA __ 79.X%.l9494
SIGNATURA T- D .3¢ 7 FSicasS

Nt LiBis: J 200 278 DY

29 e,




D. JUAN DE MATA DOMINGO ESTEVE, profesor titular de Ciencias de
la Computacién e Inteligencia Artificial de la Universitat de Valencia,

D. GUILLERMO AYALA GALLEGO, profesor titular de Estadistica e In-
. vestigacion Operativa de la Universitat de Valencia, y

DNA. AMELIA SIMO VIDAL, profesora titular de Estadistica e Investi-
gacion Operativa de la Universitat Jaume I de Castellén

CERTIFICAMOS que la presente memoria

“Técnicas para la correspondencia y reconocimiento de estructuras de iméa-
genes digitales. Aplicacién al diagnéstico asistido de enfermedades oculares
mediante anilisis de angiografias”

ha sido realizada bajo nuestra direccién, en el Departamento de Informati-

ca y Electronica de la Universitat de Valencia por Dia. Esther de Ves Cuenca,
y constituye su tesis para optar al grado de Doctora en Ingenieria Informatica.

Y para que conste, en cumplimiento de la legislacion vigente, presentamos
ante la Facultad de Fisica de la Universitat de Valencia, a 30 de Junio de 1999.

LOS DIRECTORES

@i ﬂ\%t S0

j Juan de M. Domingo Esteve Guillermo Ayala gallego Amelia Simé Vidal







A mis padres por su apoyo y confianza incondicional.

A Oscar con todo mi carifio.






Agradecimientos

Me gustaria, en primer lugar, manifestar mi mas sincero agradecimiento a mis directores
~ de tesis, los doctores Juan Domingo, Guillermo Ayala y Amelia Simé por su apoyo

continuo y sus valiosos consejos desde que tuve la suerte de conocerles.

Me gustaria también agradecer a las doctoras Lucia Martinez-Costa y Pilar Marco
su colaboracién y ayuda por aportar sus valiosos conocimientos y experiencia clinica
en oftalmologia, asf como gran parte de las imagenes usadas. Sin ellas este trabajo no

habria sido posible.

Al Dr. Edwin Hancock que ha sido mi tutor durante mis estancias en la Universidad

de York, por su disponibilidad y todas sus sugerencias para el desarrollo de este trabajo.

También, a todos los miembros del departamento de Informética y Electrénica y del
Instituto de Robética y, especialmente, a su director, Gregorio Martin Quetglas gracias

al cual los estudios de Ingenieria Informética son una realidad.

A mis compaiieros de trabajo, Elena Diaz, Ricardo Ferris, Juan Gutiérrez e Ire-
ne Epifanio que me han apoyado desinteresadamente en todo momento. A Vicente

Cerverén, Jestis Albert y Francesc Ferri por su generosa ayuda.

A mis buenas amigas y compaiieras Isabel Gosilvez y Xaro Benavent por su com-

prensién y su amistad.

A todas las personas que desinteresadamente producen programas de excelente ca-
lidad para aplicaciones de todo tipo. En particular, me gustaria mencionar Linux,
VISTA, GNU, xfig y latex.



ii Agradecimientos

. La autora quiere agradecer también su apoyo:

T

A la Conselleria de Cultura, Educacié y Ciencia de la Generalitat Velenciana por
la concesién de una beca de formacién de personal investigador asociada al proyecto
GV-2221 en el departamento de Informética y Electrénica de la Facultad de Fisicas de
la Universitat de Valéncia, desde Enero de 1996 hasta Octubre de 1998.

A la Comisién Interministerial de Ciencia y Tecnologia por el proyecto TIC98-
1019 titulado ”Fusion de imagenes en color, aneritras y angiograficas para la deteccién

automdtica de microaneurismas en enfermos de retinopatia diabética”.



Indice General

1 Introduccién
1.1 Intr‘oduccién..‘.‘.'. e e e e e e e P
1.2 Andlisis de imdgenes médicas . . . . . . ... ... ...
1.3 Descripcién del problema y objetivos . . . . . .. ... ... ... ..

1.4 Estructuradelsistema . . . . . . . . . . @ @ v i i it e e e

2 Imagenes de fondo ocular

2.1 Introduccidm . . . . . . . . . o L e e e e e
22 Elojohumano . ... .. ... .. ... ... e
2.2.1 Anatomiadel ojohumano . ... ... ..............
2.2.2 Fisiologiadel ojohumano ... ... ... ............

2.3 Iméigenesdefondodeojo. .. ... ... ... ... ... ... ...,
2.3.1 ;Qué es una cdmara de fondo de 0jo? . ... .. ... ... ..
2.4 Sistema 6ptico de las cdmaras de fondoocular . . . . .. ... ... ..
2.5 Tipos de imédgenes de fondodeojo . ... ... ... .. ........
2.5.1 Fotografia de fondo monocromética . . . . . ... ... ... ..
2.5.2 Angiografias. . . . . ... ... . L o o
2.6 Enfermedades que afectanalaretina . .. ... ... ..........
2.6.1 Retinopatia diabética . . . . . ... ... ... ... . ... ...
2.6.2 Trombosisvenosa . . .. ... ... ... ...

2.6.3 Neovascularizacién subretiniana . . . . . . .. .. ... .....

3 Alineamiento de angiografias fluoresceinicas
3.1 Introduccidn . . .. .. .. .. . .. ... e
3.1.1  Descripcién del problema, objetivos y revisién de la literatura .
3.1.2 Descripciondel método . . . . . ... .. ... ...
3.2 Detector de puntos relevantes . . . . . . ... ... ... ... ...,

3.3 Caracteristicas locales . . . . . . . . . .. . . ... .

11
11
11
12
14
15
16
18
20
21
23
25
25
27
28



Indice General

iv
3.4 Modelo estocdstico para el encaje de imdgenes . . . . ... ... .... 37
3.4.1 Correspondencias iniciales . . . . ... ... ........... 39
3.4.2 Un procedimiento iterativo de estimacién . .. ... ... ... 41
3.4.3 Un campo aleatorio de Markov en la matriz de correspondencias 42
3.4.4 Transformacién geométrica . . . . . .. ... ... ... ..... 44
3.5 Resultados experimentales . . . . . ... ... ... .. ... ...... 45
3.6 Discusion . . .. . . . .. e e e e e 48
4 Alineamiento de angiografias mediante el algoritmo EM Generalizadb 57
4.1 Introduccién . . . . .. . . .. .. e 87
4.2 Conceptosymnotacién . . . . . ... ... ... ...... e e e e 58
4.2.1 Transformacién afin de un conjunto de puntos . . . ... .. .. 58
4.2.2 Grafosrelacionales . . .. ... ... ... ... L., 59
4.3 Extracciéndelosdatos . ... ......... ... ... . ..., 60
4.4 El algoritmo EM generalizado . . ... .. ... ... .......... - 61
4.5 Elprocesodeencaje . . ... .. ... ... ... ... 62
451 Esperanza . . . .. ... .. .. ... 64
4.5.2 Maximizacion utilizando agrupamiento difuso . ... ... ... 66
4.6 Resultados experimentales . . . . ... .. ... ... .......... 68
5 Modelo de transformacién no lineal para alineamiento de angiografias 75
5.1 Imtroduccién . . . . . . . . . . . . e 75
5.2 Modelo de transformacién . . ... ... ... ... ... ... 7
5.3 Estimacién de pardmetros . . ... ... ... ... .. ... ..., 81
5.4 El proceso de alineamiento . . . ... .. .. ..., ... .... 82
-5.5 Resultados experimentales . . . .. ... e e e e e e e e e e 86
5.6 Discusién . . . . .. . ... 93
6 Segmentacion de angiografias fluoresceinicas 95
6.1 Introduccién . . ... ... . ... ... e 95
6.2 Aproximaciohes bayesianas . . . . ... ... .. Lo 99
6.3 Un modelo estocAStICO - - « « o o s e 101
6.4 Modelo a priori para las etiquetas . . . . .. ... ... L. L. 104

6.5 Estimacionde z . . . . . . v o e 107



Indice General

6.5.1 Estimadores iniciales .
6.5.2 Convergencia . . . ..

6.6 Pardmetros e hiperpardmetros

-----------------------

.......................

......................

6.6.1 Parametros en la distribucién a priors. . . . .. ... ...

6.6.2 Distribucién de los pardmetros de linealidad . . .. ... .. ..

6.6.3 Parametros de la distribucién de intensidad . . ... ... ...
| 6.7 Resultados ..........

7 Evaluacién del edema macular

.......................

7.1 Imtroduccidn . . . . . . . . . . . e e e e
7.2 Métodos . . . . . .« . i e e e e e e e
7.2.1 Preprocesamiento de la secuencia . . . .. ... ... ... ...
7.2.2 Segmentacion de la difusién . . . . ... ..o oL

7.2.3 Concordancia con observadores externos . . . . ... ... ...

7.3 Material . . ... ... ....
74 Resultados ..........

7.5 Discusiébn .. ... ... ...

.......................

.......................

8 Conclusiones, aportaciones y trabajo futuro

8.1 Resultados y aportaciones . .
8.2 Trabajo futuro . ... .. ..

A Campos aleatorios

.......................

.......................

A.1 La imagen como un campo aleatorio . . ... ..............

A.2 Campos aleatorios . . .. ..

.......................

A.3 El teorema Hammersley-Clifford . . . . . . ... ... ... .......

B El algoritmo EM
B.1 Descripcién del algoritmo . .
B.1.1 Mixturas de densidades

Bibliografia

.......................

.......................

109
109
109
110
111
111

111

-117

117
118
118
119
123
123
124
127

133
133
137

139
139
139
141

145
145
147

149



vi

Indice General




Indice de Tablas

3.1
32
3.3
34

5.1
5.2

5.3

6.1
6.2

7.1

Resultados del experimento1 . . . .. ... ... ............ 55
‘Resultados del experimento 2 . . . .. ... ............... 56
Resultados del experimento 3 . . . ... ... ... ........... 56
Resultados del experimento4 . . . ... ... .. ... ......... 56
Angulos medidos y estimados para varios pares de imigenes . . . . . . 88

Esta tabla muestra el nimero de encajes obtenidos con el algoritmo de
preprocesamiento y el nimero de encajes correctos. R1 y R2 son respec-
tivamente R1 = 22 y R2 = ’—,‘;E donde ne es el nimero de encajes iniciales,
nc es el nimero de encajes correctos del total y nf es el niimero de encajes
correctos obtenidos por el procedimiento propuesto . . . .. ... ... 88

Comparacién de la transformacién afin y el desarrollo en serie de Taylor

de la transformacién propuesta para el angiograma de la figura 5.5. . . 91
p-valores correspondientes a los tests de normalidad y no correlaciéon . 104
Pardmetros estimados utilizando datos de entrenamiento. . .. .. .. 112

Comparacion entre la deteccién realizada por los observadores y la automatica
Resultados experimentales correspondientes a seis angiogramas con un

valor intermediode k£, 0.5. . . . . . ... ... ... . o . 131

vii



viii Indice de Tablas




fndice de Figuras

1.1

21

2.2

2.3

24

2.5

2.6

2.7

2.8

3.1
3.2
3.3
3.4
3.5

4.1

4.2

Estructura del sistema . . . . . . . . . . . . ...

Anatomia del ojohumano . . ... ... ... ... ... ..... L

Variacién de parte de la escena fotografiada por una cdmara segin su

amplituddecampo . . . . . ... ... ... L o

Imégenes de fondo de ojo con distinta apertura de campo. Izquierda: 45

grados. Centro: 30 grados. Derecha: 20 grados . ... ... ... ...

Sistema éptico utilizado en una cdmara de fondo. Arriba: Sistema total
de lentes. Izquierda: Primeras lentes en el camino de la luz. Centro:

Filtros. Derecha: Fuentedeluz . ... . ... ... . ... .......
Haz de luz entrando y saliendo a travésde lapupila . . . . . ... ...

Izquierda:Lentes y espejos que dirigen la luz imagen hacia la pelicula
fotografica. Derecha: Sistema dptico de una cdmarareflex . ... ...
Aplicacién de diversos tipos de filtros en la captura de imédgenes de fondo
de ojo. Arriba-Izquierda: luz blanca. Arriba-Derecha: luz azul. Abajo-

Izquierda: luz verde. Abajo-Derecha: luzroja . ... ... ... ....

Primeras angiografias fluoresceinicas realizadas . ... ... ... ...

Experimento 1: caso de retinopatia diabética; ic = 7 con ecualizacién
Experimento 2: caso de retinopatia diabética; ic = 3 con ecualizacién
Experimento 3: caso de oclusién venosa; ic = 4 sin ecualizacién
Experimento 4: caso de neovascularizacién; ic = 7 sin ecualizacién . . .

Gréfica cuantil-cuantil de las coordenadas primera y segunda de los re-

siduos obtenidos en el experimento 1. . . ... ... .. ... .....

Imégenes originales (a) primera image y (b) segunda imagen de la se-

cuenciadigital . . . . . ... ..

‘Secuencia de angiografias sobre la que se aplicado el algoritmo propuesto

ix

17

17

18
19

20

22
25

51
52
33
54

95

69
69



Indice de F. iguras

4.3

4.4

4.5

4.6
4.7
4.8

5.1
5.2
5.3

5.4

3.9
5.6

6.1

6.2
6.3
6.4
6.5
6.6
6.7

Vasos sanguineos segmentados de (a) la primera image y (b)la segunda
imagen de la secuencia digital . . . ... ... ... ... ... ... 70
Resultado del encaje mediante un método basado en relajacién proba-
bilistica . . . . . . . e e e e e e e 71
Correspondencia obtenidas para dos diferentes imagenes de la misma
SECUENCIA . . & v v v vt v i et e e e e e e e 72
Resultado del encaje con el algoritmo generalizado EM . .. ... ... 72

Ejemplo en el que el algoritmo obtiene algunas correspondencias erréneas 73

Distribucidn de las transformaciones en el espacio de pardmetros . . . . 73
Los dos sistemas de coordenadas de la imagen y su posicién relativa.. . 78
Varias imdgenes de la secuencia sintética . . . . .. ... ... ... .. 87

Representacion de la funcién objetivo variando uno de los parametros en
cada caso. El resto de pardmetros se han fijado a los valores donde se
obtiene el minimo. . . . . .. ... L. L L oo o o 89
Correspondencias entre diferentes pares de imégenes. Primera fila: Co-
rrespondencias obtenidas mediante un algoritmo de relajacién proba-
bilistica. Ultima fila: correspondencias utilizando informacién de la
transformacién. Izquierda: imdgenes 1 y 2 de la secuencia. Centro:
imigenes 1 y 7. Derecha: im4genes 1y 13 ... ... .......... 90
Correspondencias establecidas entre un par de angiografia . ... ... 91
Comparacién del ECM de una transformacién afin y del modelo propues-
17 92

Dos imégenes angiograficas de fondo de ojo.(a) Paciente con retinopatia

diabética. (b)Paciente con oclusién venosa . . . . . ... ... ..... 96
Cliques que' contribuyen a la funcién ne'gpotencial ............ 105
Estimadores iniciales para la segmentacion de imagenes . .. ... .. 114
Resultados utilizando 50 iteraciones del algoritmo ICM . . . . ... .. 114
Resultados utilizando 100 iteraciones del algoritmo SA . . . ... ... 115
Imagen diferencia de los resultados obtenidos con el ICM y SA . ... 115

Comparacién del resultado obtenido por el IEM y una segmentacién

manual . . . . e e e e e e e e e e 116



Indice de Figuras

xi

6.8

7.1

7.2

7.3

7.4

Gréficas de convergencia para la imagen (b) de la figura (estabilizacién
del niimero de pizels pertenecientes a la févea) 6.8. (a) Algoritmo SA.
(b) Algoritmo ICM. . . . . . . . . ... e

Izquierda: Imagen inicial (arriba) y final del caso 1 del angiograma a:
oclusion de la ramificacién de la vena retiniana de un paciente de 24 anos

de edad. Derecha: alguhaé correspondencias establecidas entre las dos

- imagenes para su posterior alineamiento. ~ . ... oL oo 0oL

Imagenes diferencia correspondientes a los angiogramas a, b y c. Las
imdgenes estdn reescaladas al rango de intensidad [0,255]. Los centros
foveales y la regién de interés aparecen resaltados. .. ... ... ...
Angiogramas a, comenzando por la fila superior y de izquierda a dere-
cha: imagen diferencia, difusién segmentada por los expertos, difusién
segmentada automaticamente y difusién detectada automaticamente des-
puésde una apertura. . . . . . . .. . it e e e e e e e e e

Cuantificacién correspondientes a los angiogramasa,byc ... .. ..

116

120

122



xii

Indice de F iguras




Capitulo 1

Introduccion

1.1 Introduccion

Esta tesis tiene como objetivo fundamental proponer nuevos métodos de andlisis de
imégenes, y aplicar otros ya existentes a un campo concreto del diagndstico médico: la
interpretacién de angiografias fluoresceinicas. Pretende ser, por tanto, un trabajo en
el que, ademds del interés puramente cientifico de los algoritmos propuestos desde el
punto de vista del anélisis de imdgenes, se busca la consecucién de un objetivo practico:
proporcionar a los oftalmdlogos herramientas que les ayuden a interpretar y analizar,
en términos cualitativos y cuantitativos, un tipo particular de imagenes especialmente
importante en su campo: las llamadas angiografias fluoresceinicas de fondo de ojo.
Por ello, los métodos genéricos y los algoritmos concretos que se propondran han sido
desarrollados o escogidos con una finalidad en mente, y con unas restricciones impuestas

por las imdgenes que se manejan, que son, al fin, las impuestas por el propio problema.

Por ello, es necesario entender, primero de modo genérico, y a continuacién restrin-
giéndose a nuestro caso, cudl es el origen e importancia del andlisis de iméagenes en
el diagnéstico médico. A ello se dedicara la primera seccién de este capitulo. En la
segunda se describirdn con detalle los problemas concretos que pretendemos abordar y

finalizaremos con una descripcién de la estructura del sistema que proponemos.
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1.2 Analisis de imagenes médicas

Con el descubrimiento de los rayos X en 1896 ( Roetgen, 1845-1923) la medicina encon-
tré un nuevo método para el diagnéstico de enfermedades. La novedad de esta técnica
se basaba en la posibilidad de fotografiar estructuras internas del cuerpo humano, algo
imposible hasta el momento, gracias a la diferente absorcién de rayos X por estructuras
de distinta densidad y espesor. La contribucién de este descubrimiento es, obviamente
inmensa. Pero inmediatamente se hace necesario encontrar métodos adecuados para la

correcta interpertacién de estas imégenes.

El uso de sistemas informaticos en medicina que permiten almacenar, manipular y
analizar un gran nimero de imigenes médicas estd siendo hoy la mejor ayuda en este
campo. En la actualidad, la utilizacién de ordenadores va desde la simple visualizacién
en un monitor de imigenes médicas (radiografias, ecografias, etc.) para que sean ana-
lizadas por un experto hasta los sistemas de diagnéstico asistido de enfermedades, que
s6lo pueden ser detectadas y correctamente evaluadas mediante el examen detallado de

algin tipo de imagen médica.

Una de las aplicaciones informdticas en medicina que estd teniendo mayor auge en
los ultimos afnos es la reconstruccién de estructuras anatémicas en tres dimensiones
partiendo de la informacién contenida en imagenes planas que corresponden a secciones
consecutivas del cuerpo humano. Esto permite crear reconstrucciones volumétricas en
las que se pueden observar diversas partes internas del cuerpo humano, lo que puede
servir tanto para la deteccién de lesiones que no serian observables de otra manera
como para ampliar el conocimiento que tenemos sobre nuestro propio organismo. Otra
aplicaciéon relacionada directamente con la visualizacién en tres dimensiones son los
sistemas de realidad virtual enfocados al aprendizaje, en los que estudiantes de medicina
pueden aprender de una manera interactiva como desenvolverse en un quiréfano gracias

al gran realismo que ofrece la realidad virtual ([oM]).

Centrandonos en nuestro objetivo primordial, la Oftalmologia es, después del Ra-
diodiagnéstico, la especialidad médica que mas se apoya en la imagen para emitir un
diagnéstico. El diagnédstico asistido por ordenador consiste en el andlisis automatico de

imégenes digitales mediante diversos métodos que nos ofrece la Visién por Computador
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para detectar y cuantificar anomalfas concretas que indiquen la presencia de una deter-
minada enfermedad o la potencialidad de padecerla en el futuro. Las imagenes con las
que se trabaja en oftalmologia son imdgenes de fondo de ojo, en las que se visualiza la
retina humana. Estas imdgenes se utilizan como una ayuda al diagndstico para estudio
de la evolucién de una cierta enfermedad con o sin tratamiento y para la cuantificacién,

si es el caso, de la gravedad de la misma.

1.3 Descripcion del problema y objetivos

El origen de este trabajo surge de un proyecto interdisciplinar para el estudio de la
retinopatia diabética, enfermedad que padecen los enfermos diabéticos, con el objetivo
de desarrollar algoritmos de Visién por Computador para el andlisis de secuencias de
imagenes de fondo de ojo que ayudardn al diagnéstico de esta patologia, al estudio de
la evolucién de la enfermedad a lo largo del tiempo, y a la valoracién de la gravedad de
las lesiones sufridas. El objetivo concreto que nos planteamos es el desarrollo de nuevas
técnicas para el andlisis de imdgenes de fondo de ojo, concretamente de angiografias
fluoresceinicas, que puedan ser utilizadas para el diagndstico de las patologias de la
retina, en particular de la retinopatia diabética. Es importante hacer notar que aunque
estas técnicas han sido desarrolladas en un marco muy concreto, son suficientemente
generales de forma que su aplicacién no esta restringida a esta patologia sino que se
podrén utilizar en otro tipo de enfermedades oculares e incluso podrian, con las debidas

modificaciones, extrapolarse al anélisis de muchos otros tipos de imagen médica.

Con el fin de poder seguir mas facilmente el desarrollo de este trabajo es conveniente
describir brevemente en que consiste la técnica de angiografia fluoresceinica y el tipo
de imagenes que proporciona. La angiografia fluoresceinica es un método ampliamente
utilizada en oftalmologia para examinar la circulacién sanguinea en la retina. Consiste
en inyectar un liquido fluorescente en la arteria cubital del paciente y esperar hasta
que este liquido alcance la regién vascular del ojo. Cuando el tinte llega a estos vasos
sanguineos se procede a tomar una serie de fotografias en instantes sucesivos de tiempo
tal como indique el oftalmélogo. Tendremos pues una secuencia de iméagenes en la que

se observa cdmo se van llenando las arterias y posteriormente las venas del colorante
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fluorescente inyectado, es decir, el fenémeno que se observa es la trayectoria de la
sangre en la retina del paciente. Por lo tanto, estas imagenes poseen una informacién
muy valiosa para el estudio de todas aquellas patologias relacionadas con una mala

circulacién sanguinea.

El andlisis de estds imdgenes se ha aplicado al diagnéstico de miiltiples enfermeda-
des de la retina. La obstruccién arterial y venosa es un ejemplo de lesién que puede
ser detectada mediante la angiografia fluoresceinica. Los sintomas observados con ésta
técnica son un estrechamiento claro de la arteria o vena principal de la retina acom-
panado de hemorragias en la retina que se visualizan aqui como manchas fluorescentes
con origen en los vasos sanguineos. La retinopatia hipertensiva es otra enfermedad que
puede ser diagnésticada mediante esta técnica. Los sintomas principales que se pueden
observar de ella son un estrechamiento arterial mientras que la vena se hace mas gruesa,
es decir, por un lado la variacién de la relacién entre la anchura de las venas y de las
arterias junto con el endurecimiento de éstas 1ltimas, y por otro lado, el aumento de la

tortuosidad en las venas.

Por 1ltimo la retinopatia diabética, enfermedad en la que se centra nuestro estudio,
es una de las principales y mas comunes causas de la ceguera en los paises industriali-
zados. La duracién de la diabetes es el principal factor en la aparicién de la retinopatia
diabética; dos tercios de los diabéticos de 15 o mds afios de evolucién han desarrollado
alguna forma de retinopatia. Los sintomas asociados con esta enfermedad son: la apa-
ricién de microaneurismas que se manifiestan en las angiografias fluoresceinicas como

puntos muy brillantes, numerosas hemorragias y exudados lipidicos duros.

Desde el punto de vista de la Visién por Computador el problema del diagnéstico
asistido se reformula como el reconocimiento de ciertos patrones que indiquen la presen-

cia 0 no de una determinada enfermedad y el seguimiento temporal de dichos patrones.

Para poder realizar un estudio temporal de los elementos en la secuencia de imagenes
un paso necesario es el alineamiento de la secuencia, es decir, la superposicién de la
imagen tomada en un instante dado con una versién girada, trasladada o deformada de
la tomada en un instante posterior, de tal modo que las mismas estructuras anatémicas,
y en general, cualquier punto de la imagen, coincidan perfectamente. Por lo tanto para

el diagndstico asistido de enfermedades y su evolucién temporal existen dos tareas
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bésicas: el alineamiento de las imagenes y la deteccién de elementos que indiquen una
determinada patologia. Ademas de estas dos tareas fundamentales, en ciertos casos es
interesante la segmentacién de la imagen, entendida como la clasificacién de cada punto
de ésta en una de las componentes anatémicas relevantes que constituyen la imagen que
se estd analizando. Esta segmentacién es de interés ya que permite localizar las lesiones
no de forma absoluta sino con relacién a dichos elementos anatémicos, y ello es a su
vez lo que posee significado médico puesto que los elementos anatomlcos varian en
tamafio y pOSlCIOIl entre pac1entes oscilando SIempre entre unos rangos con51derados

como normales.

Por todo lo dicho, este trabajo deberd incluir el desarrollo de algoritmos especificos
para tratar imagenes de fondo de ojo que cubran las tres fases antes citadas: alinea-
miento, segmentacién y deteccién de elementos patolégicos concretos. Veamos con mas

detalle cada uno de éstos.

El alineamiento de imagenes de fondo de ojo ([Cid95, JB*90, NSR85]), es un paso
crucial en el andlisis de fondo ocular ya que todos los resultados posteriores dependeran
de la comparacién entre imdagenes de la secuencia una vez alineadas. El alineamiento
consiste en encontrar una transformacién geométrica que aplique los puntos de una
imagen en sus correspondientes en la siguiente imagen de la secuencia de forma que
puntos correspondientes sean el mismo punto fisico en la escena. La estimacion del
movimiento modelado como una transformacién geométrica ha sido ampliamente estu-
diado en la literatura de Visién por Computador ya que es un problema que aparece en
diversas aplicaciones reales como la inspeccién y automatizacién industrial, ensamblaje
por robots, navegacién de vehiculos auténomos, ingenierfa biomédica, etc. Existen dos
diferentes enfoques para la estimacién del movimiento: el primero es mediante el calculo
del flujo éptico y el segundo es a través de correspondencias de estructuras mas o menos

complejas extraidas de la imagen.

Los métodos que hemos estudiado para la resolucién del problema del alineamiento
en angiografias se basan en el segundo de los enfoques ya en que las imdgenes angio-
graficas no existen objetos que se muevan en un fondo fijo sino que el ojo se mueve
globalmente y ademds no existe la posibilidad de predecir el movimiento por dos mo-

tivos basicos: por un lado los movimientos del ojo son muy rapidos y aleatorios y por
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otro lado cada imagen dentro de la secuencia se toma a intervalos de tiempo irregulares

y bastante separados (no existe continuidad en el movimiento).

Estos métodos basados en la correspondencia intentan estimar la transformacién ge-
ométrica entre imigenes Consecutivas mediante el encaje de ciertas estructuras de bajo
nivel extraidas previamente de las imdgenes. Se han desarrollado 3 diferentes métodos
para el alineamiento. El primero de ellos realiza un encaje de puntos relevantes (aspec-
tos circulares y esquinas) mediante un procedimiento qﬁe busca correspondencias entre
puntos que poseen un vecindario similar. Las caracteristicas asociadas a cada punto
utilizadas son la autocorrelacién a diferentes distancias. El segundo método se basa en
encajes de grafos relacionales mediante un procedimiento inspirado en el algoritmo EM
(Ezpectation-Mazimization). Se pretende aprovechar las restricciones impuestas por los
grafos extraidos de las imégenes para la estimacién de la transformacién geométrica. En
estos dos métodos se asume que la transformacién geométrica entre sucesivas imagenes
se puede modelizar por una transformacién afin. En el tercero y dltimo de los métodos
desarrollados se pretende encontrar una transformacién més compleja que sea capaz de
modelizar el movimiento real del ojo humano teniendo en cuenta que las imédgenes de

fondo ocular son proyecciones planas de superficies que no lo son.

La segmentacién ([MNSM89, CC89, LS93, TP98, IS99])de las imdgenes es, como
dijimos, el segundo de los problemas que se plantean cuando se analizan imigenes de
fondo de ojo. La segmentacién es bdsicamente un proceso de clasificacién de los pi-
zels en la imagen; los pirels se asignan a diferentes clases lo que causa la divisién de
la imagen en subconjuntos cuyos puntos tienen alguna caracteristica en comin. La
segmentacién de imigenes en los elementos anatémicos normales, en nuestro caso, ve-
nas, arterias, disco dptico y févea, es uno de los pasos mas importantes en el andlisis
automadtico de imagenes ya que en él los objetos de interés se extraen de la imagen para
posteriormente ser descritos o medidos cuantitativamente. En el caso de las imdgenes
médicas, la segmentacién tiene un doble valor; por un lado, como hemos mencionado,
permite extraer los elementos més relevantes dentro de la imagen y asi caracterizarlos
y describirlos; por otro, es importante dar la posicién relativa de una lesién detectada
con respecto a alguno de los elementos anatémicos existentes. Los algoritmos de seg-
mentacién generalmente estdn basados en dos propiedades bésicas de los valores de los

niveles de gris: la discontinuidad y la similitud. En los primeros la imagen se divide



1.3 Descripcién del problema y objetivos 7

segin los cambios bruscos de intensidad. Los segundos se basan en la umbralizacion, el

crecimiento y la divisién de regiones.

Como, por supuesto, en las imdgenes médicas se conoce normalmente alguna infor-
macién a priori sobre el tipo y la posicidn espacial de las estructuras que aparecen en
la imagen, es obvio que se puede y se debe aprovechar dicha informacién para realizar
la segmentacién de una imagen. La mayoria de los métodos existentes para imagenes
médicas, y concretamente para angiografias fluoresceinicas, usan esta informacién co-
mo guia en el proceso de segmentacién. Otro aspecto importante a destacar de las
técnicas utilizadas en imagenes médicas para la segmentacién es el uso de procedimien-
tos parciales, en el sentido de que no se divide la imagen de una séla vez en todos
los elementos relevantes que aparecen en ella sino que se utilizan algoritmos diferentes
para cada una de las componentes de interés existentes en la imagen. Por ejemplo,
en el caso de angiografias existen algoritmos de segmentacién especificos para la févea,
para los vasos sanguineos y para el disco 6ptico. El método que hemos desarrollado
para la segmentacién de angiografias intenta superar el inconveniente que supone la
segmentacién parcial. Este método intenta por un lado aprovechar la informacién a
priori disponible, y por otro que la segmentacién sea global. Su algoritmo se basa en
modelos estocdsticos y en Estadistica Bayesiana. En particular, los modelos de Campos
Aleatorios de Markov han demostrado ser herramientas apropiadas para el etiquetado
de imigenes en un proceso de competicién y cooperacién local. La principal ventaja de
estos métodos es que son capaces de utilizar todas la informacién disponible, tanto los

datos de la imagen que se analiza como el tipo de elementos esperados en dicha imagen.

Una vez que la secuencia de iméagenes ha sido alineada y segmentada podemos pasar
al tercer y 1ltimo paso en el andlisis de imagenes de fondo ocular. Este tarea final con-
siste en la deteccién y cuantificacién de los sintomas relacionados con la retinopatia
diabética([WTT89, Gro91, JAB*92, PSR*91, PRT*91, SPSF92, SOMH™"96]). Entre
todos los distintos sintomas indicativos hemos seleccionado la difusién macular por ser
uno de los més significativos de la patologia. Ademads, es la angiografia fluoresceinica la
técnica que mds resalta esta lesién de entre todas las imdgenes de fondo ocular. La di-
fusién macular, sintoma clave en el diagnéstico de la retinopatia diabética y la oclﬁsic’m
de los vasos sanguineos, ha sido analizada por comparacién de angiografias de una mis-

ma secuencia previamente alineadas. El método desarrollado trabaja sobre una imagen
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diferencia obtenida a partir de un par de imdgenes consecutivas. En esta imagen se
observa claramente la difusién, ya que el resto de elementos fijos en la imagen se han
eliminado de la imagen diferencia. El uso de morfologia matematica sobre la imagen
previamente binarizada cuantifica el area danada, dando mas importancia a las dreas
maés cercanas a la févea, ya que la difusién es tanto mas peligrosa cuanto mas préxima

de la zona foveal esté, al ser ésta la de mayor agudeza visual.

1.4 Estructura del sistema

Las imdagenes se procesan de forma secuencial en tres diferentes fases. La estructura
propuesta se observa en la figura 1.1 . Estas tres fases serdn analizadas en detalle en

capitulos posteriores. A continuacién se describe brevemente este sistema:

1. Alineamiento de las imaigenes: Este es el primer paso a seguir antes de reali-
zar el andlisis de la secuencia. Las imagenes deben estar alineadas ya que todos
los estudios relacionados con una evolucién temporal necesitan de un proceso de

comparacion.

2. Segmentacidn : Los procedimientos de segmentacién trabajan sobre las imagenes
originales, sin alinear, por lo que esta tarea podria realizarse antes de que las
imagenes estén alineadas. Por esta razén en la figura 1.1 que representa la estruc-
tura global de este trabajo el bloque correspondiente a la segmentacién aparece al
mismo nivel que la extraccidn de estructuras necesarias para el encaje. Ademads, la
imagen segmentada puede utilizarse para la fase del diagndstico sin necesidad del
alineamiento de la secuencia en aquellas enfermedades en que no exista evolucién

temporal de ningin fenémeno.

3. Deteccidén de lesiones: Esta tarea viene dirigida directamente por las necesidades
reales de los expertos de drea, en nuestro caso, los oftalmélogos. Son ellos los que
deciden que patologias deberian ser estudiadas y los sintomas relacionados con esa

enfermedad.
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Segmentacion
Imagen 1
Extraccion Deteccion
Estructuras . .
Alineamiento
sintomas
de imagenes
Extraccion patolégicos
Estructuras
Imagen 2
Segmentacion

Figura 1.1: Estructura del sistema






Capitulo 2

Imagenes de fondo ocular

2.1 Introducciéon

En este capitulo se describe en detalle el aspeéto y cardcteristicas de las imdgenes con las
que trabajaremos. Como dicho aspecto es el resultado tanto de los objetos (en este caso,
estructuras anatémicas) que las produjeron, como de los instrumentos y procedimientos
que se usan para su adquisicién. Describiremos, pues, ambas cosas. Desde la experiencia
adquirida en este trabajo podemos decir que un conocimiento lo méas exhaustivo posible
de la naturaleza, restricciones y caracteristicas del problema ayuda enormemente al
disenio de buenos algoritmos, orientados a la bisqueda y extraccién de los aspectos
verdaderamente relevantes del problema que se aborda. Para ello, veamos la anatomia

del ojo, y los métodos para fotografiarlo.

2.2 El ojo humano

Las imégenes con los que trabajamos son imigenes que fotografian una de las partes més
importantes del ojo humano, la retina, por lo que merece la pena hacer una descripcién

anatémica del globo ocular, con el objetivo de localizar el fin de nuestro estudio.

El ojo es el 6rgano de la visién en los seres humanos y en los animales. Los ojos de

las diferentes especies varian desde las estructuras mds simples, capaces de diferenciar

11
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s6lo entre la luz y la oscuridad, hasta los 6rganos complejos que presentan los seres
humanos y otros mamiferos, que pueden distinguir variaciones muy pequeiias de forma,
color, luminosidad y distancia. En realidad, el érgano que efectiia el proceso de la visién
es el cerebro; la funcién del ojo es traducir las vibraciones electromagnéticas de la luz

en un determinado tipo de impulsos nerviosos que se transmiten al cerebro.

2.2.1 Anatomia del ojo humano

El ojo en su conjunto, llamado globo ocular, es una estructura esférica de aproximada-
mente 2,5 cm de didmetro con un marcado abombamiento sobre su superficie delantera.
La figura 2.1 muestra un esquema simplificado de las diversas partes que forman el glo-
bo vocular. Pasemos a ver una breve descripcién de éstas partes y su papel dentro del

sistema visual humano.

La parte exterior del ojo forma una especie de cubierta que se compone de tres capas

de diversos tejidos:

e La capa mas externa o esclerética tiene una funcién protectora, cubre unos cin-
co sextos de la superficie ocular y se prolonga en la parte anterior con la cérnea

transparente;

e La capa media conocida como tvea tiene a su vez tres partes diferenciadas: la
coroides, zona muy vascularizada, que continia con el cuerpo ciliar, formado por
los procesos cﬁiares, y a continuacién el iris, que se extiende por la parte frontal del
ojo.

e La capa mais interna es la retina, que es la parte del ojo sensible a la luz.

La cérnea es una membrana resistente, compuesta por cinco capas, a través de la cual
la luz penetra en el interior del ojo. Por detrds, hay una cdmara llena de un fluido
claro y hiimedo (el humor acuoso) que separa la cérnea de la lente del cristalino.
En si misma, la lente es un doble casquete esférico aplanado constituida por un gran
numero de fibras transparentes dispuestas en capas. Estd conectada con el misculo
ciliar, que tiene forma de anillo y la rodea mediante unos ligamentos. El misculo ciliar
y los tejidos circundantes forman el cuerpo ciliar y esta estructura aplana o redondea la

lente, cambiando su distancia focal. El iris es una estructura pigmentada suspendida
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CONJUNTIVA

HUMOR

ACUOSO CANAL DE SCHLEMM

ESCLEROTICA RETINA  HUMOR VITREO

ORA SERRATA
PAPILA

COROIDES

AREA MACULAR

FOVEA CENTRAL
IRIS
MUSCULO CILIAR

ZONULA DE ZINN

CRISTALINO

CORNEA

NERVIO OPTICO

Seccion esquematica del ojo humano.

Figura 2.1: Anatomia del ojo humano

entre la cornea y el cristalino y tiene una apertura circular en el centro, la pupila.
El tamafno de la pupila depende de un musculo que rodea sus bordes, aumentando o
disminuyendo cuando se contrae o se relaja, controlando la cantidad de luz que entra en
el 0jo. Se puede decir que el iris constituye el diafragma del sistema 6ptico humano. Por
detras de la lente, el cuerpo principal del ojo esta lleno de una sustancia transparente
y gelatinosa conocida como humor vitreo que esta encerrado en un saco delgado que
recibe el nombre de membrana hialoidea. La presion del humor vitreo mantiene tenso

el globo ocular.

La retina es una capa compleja compuesta sobre todo por células nerviosas. Las
células receptoras sensibles a la luz se encuentran en su superficie exterior detrds de
una capa de tejido pigmentado. Estas células son conocidas con el nombre de bastones

y conos debido a su forma. Situada detras de la pupila, la retina tiene una pequena
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mancha de color amarillo, llamada macula litea; en su centro se encuentra la févea
central que es la zona del ojo con mayor agudeza visual. La capa sensorial de la févea
se compone sélo de células con forma de conos, mientras que en torno a ella también
se encuentran células con forma de bastones. Segiin nos alejamos del area sensible, las
células con forma de cono se vuelven més escasas y en los bordes exteriores de la retina
s6lo existen las células con forma de bastones. El nervio éptico entra en el globo ocular
por debajo y algo inclinado hacia el lado interno de la févea central, originando en la
retina una pequena mancha redondeada llamada disco éptico. Esta estructura forma

el punto ciego del ojo, ya que carece de células sensibles a la luz.

2.2.2 Fisiologia del ojo humano

En general, los ojos de los animales funcionan como unas cdmaras fotograficas sencillas.
La lente del cristalino forma en la retina una imagen invertida de los objetos que enfoca
y la retina se corresponde con la pelicula sensible a la luz. Como ya se ha dicho, el
enfoque del ojo se lleva a cabo debido a que la lente del cristalino se aplana o redondea;
este proceso se llama acomodacién. En un ojo normal no es necesaria la acomodacién
para ver los objetos distantes, pues se enfocan en la retina cuando la lente estd aplanada
gracias al ligamento suspensorio. Para ver los objetos mas cercanos, el misculo ciliar
se contrae y por relajacién del ligamento suspensorio, la lente se redondea de forma

progresiva.

Debido a la estructura nerviosa de la retina, los ojos ven con la mayor nitidez sélo
en la regién de la févea. Las células con forma de conos estdn conectadas de forma
individual con otras fibras nerviosas, de modo que los estimulos que llegan a cada una
de ellas se reproducen y permiten distinguir los pequefios detalles. Por otro lado, las
células con forma de bastones se conectan en grupo y responden a los estimulos que
alcanzan un 4rea general (es decir, los estimulos luminosos), pero no tienen capacidad
para separar los pequeiios detalles de la imagen visual. La diferente localizacién y
estructura de estas células conducen a la divisién del campo visual del ojo en una
pequena region central de gran agudeza y en las zonas que la rodean, de menor agudeza
y con una gran sensibilidad a la luz. Asi, durante la noche, los objetos confusos se

pueden ver por la parte periférica de la retina, aun cuando son invisibles para la févea
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central. El mecanismo de la visién nocturna implica la sensibilizacién de las células en
forma de bastones gracias a un pigmento, la pirpura visual o rodopsina, sintetizado
en su interior. La rodopsina se blanquea por la accién de la luz y los bastones deben
reconstituirla en la oscuridad, de ahi que una persona que entra en una habitacién
oscura procedente del exterior con luz del sol, no puede ver hasta que el pigmento no
empieza a formarse; cuando los ojos son sensibles a unos niveles bajos de iluminacién,
quiere decir que se han adaptado a la oscuridad.

Los ojos estdn en constante movimiento y la retina se excita en una u otra parte,
segin la atencidn se desvia de un objeto a otro. Los movimientos del globo ocular
hacia la derecha, izquierda, arriba, abajo y a los lados se llevan a cabo por los seis
musculos oculares y son muy precisos. Se ha estimado que los ojos pueden moverse para
enfocar en, al menos, cien mil puntos distintos del campo visual. Los misculos de los
dos ojos funcionan de forma simultdnea, por lo que también desempeiian la importante
funcién de hacer converger sus ejes épticos en un punto para que las imigenes de ambos
coincidan; cuando esta convergencia no existe o es defectuosa se produce la doble visién.
El movimiento ocular y la fusién de las imégenes también contribuyen en la estimacién

visual del tamafo y la distancia.

2.3 Imagenes de fondo de ojo

Las imégenes de fondo ocular son un tipo de imagenes médicas ampliamente utilizadas
para el diagnéstico de enfermedades oculares. Estas imdgenes muestran la retina, el
tejido sensitivo del ojo que traduce las imédgenes dpticas que vemos en impulsos elec-
troquimicos que nuestro cerebro puede procesar. La retina puede ser considerada como

la pelicula fotografica del sistema 6ptico humano.

En la seccién anterior se ha visto la funcién desempenada por las células fotorecepto-
ras junto con su localizacién en la capa retiniana. Puesto que la distribucién de conos y
bastones en la retina no es uniforme, el dano causado en la retina por una determinada
patologia sera diferente dependiendo de la posicién relativa dentro de ella. De ahi el
interés en su localizacion; en general, una lesién serd tanto mas peligrosa cuanto mas

cerca se encuentre de la févea.
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La retina puede fotografiarse directamente utilizindose la pupila como entrada y
salida para el haz de rayos. La utilizacién de la informacién contenida en estas imagenes
para el seguimiento, diagndstico y tratamiento de ciertas enfermedades oculares ha

demostrado ser una herramienta préctica y fiable.

Existen diversos métodos para la obtencidon de imigenes de fondo de ojo. Estos
métodos se pueden clasificar en dos tipos: los que se basan en la eleccién del tipo de
luz usado como fuente y los que se basan en la inyeccién de colorantés en la sangre
para resaltar ciertas estructuras anatémicas. Todas estas técnicas dan como resultado
imégenes de retina en las que se visualizan de formas distintas los elementos de ésta,;
de ahi que la eleccién de una de estas técnicas depende fundamentalmente del tipo de

enfermedad que se pretende detectar.

Antes de continuar con la explicacién detallada de estas técnicas, nos detendremos
en la descripcién del sistema éptico utilizado en la captura de las imédgenes de fondo

ocular.

2.3.1 ;Qué es una camara de fondo de ojo?

Una cdmara de fondo de ojo es un microscopio de baja potencia junto con una cdmara
fotogréfica (o cualquier otro instrumento que permita capturar imigenes como cdmara
de video). Su disefio 6ptico se basa en un oftalmoscopio indirecto. Estas cdmaras
se caracterizan por el dngulo de visién que es el dngulo de apertura de campo de la
lente. Este pardmetro de la lente estd relacionado directamente con la ampliacién de
la imagen obtenida con respecto a la escena real. Cuanto mdas amplio es el dngulo de
visién menor nivel de detalle se obtiene en la imagen. Por contra, cuanto mas pequeiio
es el campo de visién mds pequeiia es el drea de la escena fotografiada y el nivel de

detalle se incrementa.

La figura 2.2 muestra las diferentes 4reas de la retina que se fotografian en funcién
de la amplitud de campo de la cdmara utilizada. La figura 2.3 muestra tres imagenes de
fondo de ojo tomadas con cdmaras con distinta apertura de campo. En la primera de
ellas se observa un campo de 45 grados, en la segunda el campo de visién se ve reducido

a 30 grados, lo que se considera un campo normal de visién, y en la tercera y tdltima se



2.3 Imagenes de fondo de ojo 17

Figura 2.2: Variacion de parte de la escena fotografiada por una camara segiin su

amplitud de campo

Figura 2.3: Imégenes de fondo de ojo con distinta apertura de campo. Izquierda: 45

grados. Centro: 30 grados. Derecha: 20 grados
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Figura 2.4: Sistema Ooptico utilizado en una camara de fondo. Arriba: Sistema total
de lentes. Izquierda: Primeras lentes en el camino de la luz. Centro: Filtros. Derecha:

Fuente de luz

muestra una imagen en la que el campo es minimo (20 grados).

2.4 Sistema optico de las camaras de fondo ocular

El sistema Optico total de una camara de fondo de ojo ([Sai]) estd compuesto por un
conjunto de lentes y espejos junto con el sistema de lentes de la camara utilizada. Para
la descripcion del sistema se ha supuesto que la caAmara es una camara fotografica reflex
tipica. Sin embargo, cualquier otro tipo de cdmara puede servir para montar un sistema

optico equivalente.

En la figura 2.4 aparece un esquema con todos los elementos que componen el

sistema. Veamos paso a paso el camino seguido por el haz de luz generado por la fuente
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Haz de rayos de iluminacion
Haz de rayos reflejados

Pupila dilatada
Lente objetivo

Figura 2.5: Haz de luz entrando y saliendo a través de la pupila

hasta que se forma la imagen en la pelicula fotografica. La luz generada por el flash
electronico o por una ldmpara se proyecta a través de un conjunto de filtros sobre un
espejo circular. Una ampliaciéon de los elementos del sistema utilizados como fuente de
luz se muestra en esa misma figura. Los filtros que se colocan en el camino de la luz
tienen como objetivo eliminar ciertas longitudes de onda del haz de luz proyectado. La
utilizacion de unos filtros u otros viene dado por el elemento que quiere ser visualizado
con un mayor contraste en la imagen resultado. La influencia de cada uno de estos

filtros en la imagen resultado de fondo de ojo se explica en la seccion 2.5.

En el camino de la luz se sitian un conjunto de lentes y espejos mediante los cuales
la luz es dirigida hacia la entrada del globo ocular. La ultima de las lentes situada en
el camino del haz de luz antes de que entre en el ojo, cumple dos papeles: por un lado
enfoca la luz hacia un espejo, que, a su vez la reflejara hacia el fondo del ojo, y por
otro se comporta como una mascara que modela los rayos en forma de corona circular.
Estos rayos en forma de corona circular se proyectan hacia un espejo que reflejara la

luz hacia la cornea del ojo humano.

Suponiendo que el sistema Optico y el globo ocular estdn correctamente alineados
y enfocados, la imagen resultado de la retina sale de la cornea a través de la parte
central, no iluminada de la corona circular. La figura 2.5 muestra la entrada y salida
del haz de luz a través de la parte mas externa de la corona circular y su parte central,

respectivamente.

Una vez que se tiene el haz de luz imagen procedente de la retina es necesario
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Pautaiii '
de enfoque

Figura 2.6: Izquierda:Lentes y espejos que dirigen la luz imagen hacia la pelicula foto-

grafica. Derecha: Sistema Optico de una camara reflex

dirigirlo hacia la pelicula fotografica donde se capturara la imagen. La luz continta a
través de la apertura central del espejo que hemos descrito, a través del instrumento
de correccion de astigmatismo y las lentes de compensacion de dioptrias, y finalmente
llega al sistema de lentes de la cadmara reflex donde el haz de luz de la imagen se recoge

en la pelicula fotografica.

2.5 Tipos de imagenes de fondo de ojo

Existen numerosas técnicas para la captura de imagenes de fondo ocular. Como ya se
ha mencionado, estas técnicas se pueden clasificar en dos grupos: las que utilizan algin
tipo de liquido de contraste inyectado en las arterias del paciente y las que se basan en
la aplicacion de filtros para la eliminacion de ciertas longitudes de onda de la fuente
de rayos luminosos. Nos referiremos a las primeras como angiografias y a las segundas
como fotografia monocromatica. Veamos en detalle los principios en los que se basan

cada una de ellas.
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2.5.1 Fotografia de fondo monocromatica

La fotografia de fondo monocromadtica es un término empleado para designar las técnicas
oftalmoscépicas que se ayudan del uso de iluminacién de color o monocromatica para
la captura de imagenes de fondo ocular. Es en 1925 cuando se describe por primera vez
el uso de luz libre de rojo en oftalmoscopia para resaltar el contraste visual de detalles
“anatémicos del fondo. Limitando el rango espectral de la fuente de iluminacién, la .
visibilidad de varias estructuras del fondo puede ser resaltada. Esta técnica es mucho
mas efectiva cuando se combina con peliculas fotogréaficas de blanco y negro de alta
resolucién. El contraste se puede manipular para la visualizacién 6ptima de detalles

especificos del fondo de ojo.

La fotografia monocromatica de fondo de ojo se basa en dos principios de la luz y
la fotografia: el uso de los filtros de contraste para alterar los tonos en fotografias de

blanco y negro y el incremento de la dispersién de la luz de longitud de onda corta.

Los filtros de contraste ajustan la tonalidad monocromdtica de diferentes colores
introduciendo diferencias de intensidad entre colores que normalmente se reproducirian
como tonos similares de gris. Fotégrafos profesionales han utilizado filtros de contraste
durante muchos anos para ajustar los tonos de las imagenes haciéndolas habitualmente
mas bruscas. Un determinado color aparecerd mds brillante cuando se fotografia a
través de un filtro de su mismo color y mas oscuro cuando se utiliza un filtro de su color
complementario. Por ejemplo, un objeto rojo apareceria mds brillante si se expone a
través de un filtro rojo; este mismo color aparecerd mas oscuro si se fotografia a través

de un filtro de color azul celeste (ciano).

El espectro visible de la luz puede dividirse en tres partes: la luz de alta frecuencia
(longitud de onda corta), la intermedia, y la de baja frecuencia (azul, verde y rojo, res-
pectivamente). Cada uno de los filtros rojo, verde y azul transmiten aproximadamente

una tercera parte de la totalidad de la luz blanca y bloquean las otras dos partes.

Hemos mencionado que muchas veces puede ser ventajosa la dispersion de la luz
visible de alta frecuencia (color azul). Este efecto incrementa la visibilidad de las capas
anteriores de la retina. Si la claridad del medio ocular se ve comprometida, la dispersién

puede tener un efecto adverso en las imégenes de fondo de ojo. Cuando la luz se dispersa
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Figura 2.7: Aplicacion de diversos tipos de filtros en la captura de imagenes de fondo
de ojo. Arriba-Izquierda: luz blanca. Arriba-Derecha: luz azul. Abajo-Izquierda: luz

verde. Abajo-Derecha: luz roja

antes de que alcance la retina, la imagen puede aparecer bastante borrosa con luz de

alta frecuencia.

Las imagenes que aparecen en la figura 2.7 demuestran los principios antes mencio-
nados y sus efectos sobre iméagenes de fondo de ojo. Se han aplicado diversos filtros
de diferente color. Se observa que dependiendo del color del filtro utilizado algunas

estructuras del fondo ocular se hacen mas o menos visibles.

La luz de color azul del espectro visible es absorbida por las vasos sanguineos de la
retina, por los vasos coroidales y el nervio 6ptico. Por ello, cuando se utiliza un filtro
azul que elimina el resto de frecuencias del espectro, la imagen proporcionada tendra
un fondo oscuro sobre el cual las reflexiones especulares y la dispersion en las capas
anteriores del ojo se ven resaltadas. Sin embargo, la dispersion en el medio ocular
puede limitar la efectividad de esta longitud de onda. Ejemplos de estructuras que se
hacen mas evidentes en las imagenes de fondo de ojo tomadas con un filtro azul son:
la capa del nervio Optico, la membrana epiretinal, etc. Como se ha visto la luz de muy
alta frecuencia puede tener un efecto negativo por su excesiva dispersion por lo que

normalemente se emplean filtros azul celeste de una longitud de onda un poco mayor
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(490 nm frente a las 450 nm de la luz azul). La luz verde también es absorbida por la
sangre, pero se refleja mas por el epitelio pigmentoso de la retina que la luz azul. Existe
una menor dispersién que con longitudes de onda maés corta, por lo que las opacidades

del medio tienen un efecto menos perjudicial.

Este tipo de luz proporciona un excelente contraste y una mejor vista global del
fondo de ojo. Entre las estructuras resaltadas destacan las zonas vasculares de la
retina y las hemorragias. Por esta razén estas imdgenes junto con las angiografias -
fluoresceinicas son las técnicas rutinarias mas empleadas cuando se necesita realizar

una exploracién general de la capa retiniana.

El uso de filtros rojos convierte el epitelio pigmentoso retiniano en més transparente
revelando una mejor vista de la zona coroidal. El contraste global se ve claramente
reducido con este tipo de filtro; los vasos sanguineos de la retina aparecen més brillantes
y se hacen menos obvios conforme aumenta la longitud de onda de la luz de la fuente
utilizada. Adem4s existe una mayor separacién de intensidad entre venas y arterias (las
arterias se ven més luminosas que las venas). Por otro lado el nervio 6ptico se hace
también mads brillante y sin rasgos distintivos. En resumen, se puede decir que este tipo
de luz es muy 1til para fotografiar ciertas clases de trastornos de los pigmentos de la

retina, rupturas coroidales y melanomas malignos.

2.5.2 Angiografias

Las angiografias son imagenes de fondo de ojo caracterizadas por la inyeccién de liquidos
colorantes en los vasos sanguineos del paciente ([Bay]). Estos tests son muy tiles para
detectar la difusién de la sangre fuera de su circuito normal y los vasos sanguineos
dafiados. El colorante circula a través del sistema circulatorio hasta alcanzar tanto
los vasos en la retina como aquellos de la capa de tejido situada més profundamente
llamada coroides. Ninguno de estos test involucran el uso de rayos X u otro tipo de

radiacién daifiina.

La fluoresceina es un tinte amarillo que brilla en la luz visible. La indocianina es
un tinte verde cuya fluorescencia se manifiesta en el rango de luz infraroja, no visible

para el ojo humano; por ello, se necesita una cimara especial sensible a este tipo de
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radiacién. La angiografia de indiocianina verde recientemente se estd convirtiendo en
una técnica habitual gracias a que las cdmaras necesarias para esta practica son cada

vez mas accesibles.

Estos dos tipos de imagenes de la retina pueden ayudar a los especialistas a diagnosti-
car y estudiar la evolucién de una determinada lesién ocular. El colorante fluoresceinico
es mejor pé,ra estudiar la circulacién en la retina mientras que la indocianina es mas
util para estudiar los vasos sanguineos de la coroides, que se encuentran en una capa
més profunda. Para algunas enfermedades que afectan principalmente a la circulacién
sanguinea de la retina, como la retinopatia diabética y la retinopatia vascular, se utiliza
la angiografia fluoresceinica. Para otro tipo de lesiones, como la degeneracién macular,
donde la difusién se produce de los vasos de la capa coroidal, los dos exdmenes pueden
ser de gran utilidad. Ademds este dltimo se utiliza cuando existe difusién de sangre

que puede hacer dificil la interpretacién de la angiografia fluoresceinica.

Las angiografias son, por lo tanto, imdgenes de fondo de ojo tomadas después de la
inyeccién de un liquido de contraste en la vena cubital del paciente. Como ya hemos
dicho, las angiografias permiten estudiar la distribucién del colorante en la retina, y si,
ademds, se toma una secuencia de iméigenes, podremos estudiar la evolucién temporal.
Cada una de las imdgenes que componen la secuencia ha sido tomada en un instante

clave a criterio del especialista.

Historia de la angiografia fluoresceinica

A finales de los anos 50, el estudiante de medicina Harold Novotny y el doctor David
Alvis trabajaban en el departamento de medicina de la Universidad de Indiana en
determinar la saturacién de oxigeno en las arteriolas de la retina mediante un método

fotografico.

Novotny comenzé a pensar en la posibilidad de introducir algin tipo de colorante a
través del sistema circulatorio para determinar los niveles de saturacién. Se pensé que
la observacidén de fluorescencia podria hacer mas ficil esta tarea, y el sodio fluoresceinico

fué uno de los tintes utilizados.

Mientras tanto, Alvis mezclé una gota de su propia sangre con sodio fluoresceinico
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Figura 2.8: Primeras angiografias fluoresceinica” realizadas

y envid la mezcla para que le realizaran un analisis en un espctrofluorometro que de-
termind la longitud de onda para la que la emision era méaxima Asi fue como estos
médicos comenzaron a realizar estudios fluoresceinicos en pacientes diabéticos e indi-

viduos con hipertension. En 1961 aparecié la primera descripcion de esta técnica en
Circulation([NA61)).

2.6 Enfermedades que afectan a la retina

2.6.1 Retinopatia diabética

La retina es una delicada membrana situada en la pared posterior del ojo. En ella se
encuentran, como ya hemos indicado, gran cantidad de células fotoreceptoras las cuales
captan las imagenes que entran a través de la pupila. Estas imagenes se envian en forma
de sefiales eléctroquimicas a través del nervio Optico al cerebro que las interpretara

posteriormente.

La diabetes provoca una hiperglucemia mantenida a través de los afios que conduce
a graves alteraciones vasculares. En los pequefios vasos de la retina (y otros drganos

como el rifion) se produce la llamada microangiopatia diabética.
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Las dilataciones de los vasos capilares, clisicamente llamados microaneurismas (MA)
son probablemente las primeras lesiones observables en la retinopatia diabética. Uni-
camente los MA de tamafio mayor que 30 micras de didmetro son identificables en
imégenes en color del fondo ocular. Puesto que las angiografias fluoresceinicas pro-
porcionan una mejor definicién los MA pueden ser detectados como diminutos puntos

fluoresceinicos que se llenan en las primeras imégenes de la secuencia de angiogramas.

La retinopatia diabética (RD) sigue siendo la causa més frecuente de ceguera en los
paises desarrollados. Entre los mecanismos que pueden producir pérdida de visién en
estos enfermos, hay dos que derivan de la propia enfermedad, como son la retinopatia

proliferante con hemorragia vitrea y el edema macular diabético

La primera de estas formas se considera muy seria y conduce a la ceguera del paciente
si no se trata a tiempo. Los enfermos diabéticos deberian conocer que esta manifestacién
de la enfermedad es practicamente indolora y sus sintomas inexistentes. Por lo tanto,

es esencial que se sometan a exdmenes periddicos por los especialistas.

En la retinopatia diabética proliferante, algunos de los vasos sanguineos de la retina
se cierran, dejando grandes 4reas de la retina sin los nutrientes necesarios (isquemia
retiniana). El cierre de estos vasos sanguineos es también bastante serio, y parado-
jicamente, la gravedad se intensifica cuando comienzan a desarrollarse nuevos vasos
sanguineos anormales para compensar la pérdida del cierre de vasos. Estos son muy
peligrosos para la salud del ojo ya que pueden crecer andrquicamente hacia el vitreo y

no nutren la retina de forma adecuada; ademds pueden conducir a otros problemas:

e Sangrar hacia la cavidad donde se encuentra el humor vitreo y bloquear el paso de

luz (Hemorragia vitrea que produce la pérdida sibita de la visién).

e Formar tejido cicatrizante que puede estirar la retina hacia el vitreo ( desprendi-

miento de retina tradicional).

e Producir proliferacién de vasos en el iris bloqueando la salida de humor acuoso y
dando lugar el denominado glaucoma neovascular (fase terminal de la retinopatia
diabética).

Todos estos problemas pueden conducir a una pérdida de visién e incluso pueden

causar ceguera, si no son controlados.
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En la segunda forma de manifestacién de la enfermedad, el edema macular, los
vasos de la retina cambian y se debilitan. Algunos vasos decrecen en tamafio, mientras
que otros se hacen mas grandes y terminan en estructuras globulares. Estos vasos
débiles tienden a tener hemorragias y difunden sangre y suero. Esta difusién en la
retina provoca una disminucién de la agudeza visual si se situa en la parte central de

la macula denominada févea.

 El edema macular diabético se define actualmente como un 4rea de engrosamiento -
retiniano situado a menos de un didmetro papilar del centro de la macula. Se produce
esencialmente por una alteracién en el endotelio capilar (capa mds interna del vaso),
dando lugar a una salida de plasma y componentes hemdticos hacia la retina circun-
dante. Estas zonas de salida o escape de sustancias se ponen de manifiesto mediante
Angiografia Fluoresceinica, ya que producen extravasacién del colorante fuera del vaso.
Se producen a partir de lesiones propias de la enfermedad microvascular, como son los

microaneurismas.

El edema macular es la causa mds frecuente de pérdida de visién en pacientes con
retinopatia diabética de fondo. Admitiendo la definicién dada antes, su tasa de preva-
lencia se situa aproximadamente en un 14% de la poblacién diabética total; de éstos,
un 40% tienen afectacién del centro de la mécula, lo cual conlleva un pronéstico visual

mucho peor.
Tanto la retinopatia diabética proliferante como el edema macular se tratan me-
diante la tetino—fotocoagulacic’)n con laser.

e En la RD proliferante se trata toda la retina isquémica que es el estimulo para la

formacién de neovasos.

e En el edema macular los impactos de laser se dirigen selectivamente hacia las lesiones

que provocan la salida de sustancias fuera del vaso, como son los microaneurismas.

2.6.2 Trombosis venosa

La trombosis venosa es una enfermedad comin de los vasos retinianos con posibles
complicaciones de ceguera. Siguiendo a la retinopatia diabética, la oclusién venosa

retiniana es la enfermedad vascular mas comin. El edema macular es la principal
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causa de pérdida de visién en la oclusién de venas de la retina. La trombosis venosa
retiniana se produce debido a la oclusién de una vena por un codgulo sanguineo. Es
més frecuente a partir de los 60 afios y en enfermos con factores de riesgo cardiovascular
como son la hipertensién arterial, la arteriosclerosis, el tabaquismo o la tasa elevada de

colesterol en sangre.

2.6.3 Neovascularizacion subretiniana

El término neovascularizacién subretiniana (NSR) designa al crecimiento de nuevos
vasos sanguineos bajo la retina. Los vasos pueden caer entre la coroides y el epitelio
pigmentoso de la retina (EPR) y la retina. NRS es una anormalidad encontrada en
muchas enfermedades de la retina. Las dos enfermedades que mds frecuentemente
provocan neovascularizacién subretiniana son la degeneracién macular ligada a la edad

y la degeneracién macular en la miopia elevada.



Capitulo 3

Alineamiento de angiografias

fluoresceinicas

3.1 Introducciéon

La angiografia fluoresceinica es un procedimiento muy comin en oftalmologia, principal-
mente para evaluar la retinopatia vascular (retinopatia diabética, oclusién de venas).
La técnica consiste en la inyeccion de fluoresceina sédica en la vena cibica del bra-
zo. Después de 8-10 segundos, el colorante fluoresceinico alcanza la zona vascular del
ojo y su distribucién se puede observar y fotografiar a través de un filtro adecuado que
mostrara el fenémeno fluoresceinico. Sélo los vasos sanguineos anormales difunden fluo-
resceina sddica, causando un progresivo incremento de fluorescencia en ciertas areas.
Esta exploracién permite al experto planificar y evaluar el tratamiento ldser. Cuando
se toman decisiones y se hace un diagndstico a partir de estas imagenes, una inspeccién
visual directa podria no ser suficientemente fiable y un andlisis cuantitativo més preciso

podria ser necesario.

Sin embargo, una fijacién de la mirada del paciente no constante y el movimiento
natural de su 0jo a menudo provoca que éste y la cdmara no estén alineados, causando
variaciones de iluminacién y de posicién de la imagen de fondo de ojo. Estos cambios
en iluminacién y posicién pueden alterar significativamente los resultados del anilisis

cuantitativo de la imagen. Como Rosenfeld and Kak (1988) dicen: ” Dadas dos imégenes

29
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de una misma escena tomadas en diferentes instantes, si se registran podemos deter-
minar los puntos en los que difieren, y asi analizar los cambios que han tenido lugar.”
La AF es un ejemplo médico importante de esta situacién. Por lo tanto, el encaje de
imdgenes es un paso crucial en el anilisis de una AF digitalizada para conseguir una

buena precisién y una velocidad aceptable en el proceso del diagndstico.

3.1.1  Descripcién del problema, objetivos y revisién de la

literatura

Nétese que estamos tratando con la rotacién de un superficie curva (el fondo ocular). La
transformacion entre imagenes consecutivas de este tipo de secuencia no es exactamente
el movimiento de un sdlido rigido. La estimacién del movimiento, modelado como una
transformacion lineal ha sido un tema comin de investigacién, y varios enfoques se han
propuesto para ello. Es un problema que surge en el procesamiento de imagenes médicas,
particularmente en AF (Goldbaum 1990 [GK*90); Todd-Pokropek and Viergever, 1992

[TPV92]), cuando se intenta comparar varias imigenes de una misma secuencia.

Cada imagen de la secuencia que se va a analizar, que es una proyeccién plana de
la superficie curva del fondo ocular, ha sido tomada a intervalos de tiempo irregulares,
ya que es el doctor quien decide cuando es interesante tomar una imagen. El paciente
puede realizar un movimiento erritico del ojo entre una imagen y la siguiente. El
nivel de fluorescencia también cambia considerablemente a lo largo de la secuencia.
Primeramente, los vasos coroidales se llenan creando una fluorescencia del fondo de la
imagen. Uno o dos segundos m4s tarde, la fluoresceina llena las arterias de la retina y
después llega a las venas de ésta. Esto crea cambios bruscos de iluminacién afectando
a regiones de tamano considerable. A diferencia de otros problemas en la estimacién
del movimiento en el que uno o mas objetos se desplazan sobre un fondo estatico, en
nuestro caso toda la imagen puede contener informacién importante relacionada con el
movimiento. La oclusién de estructuras que aparecen en la imagen por parte de otras
no ocurrird pero algunas de ellas pueden dejar de verse y otras pueden aparecer, debido
a que el movimiento hace que algunas partes entren y salgan del campo de visién de la
cdmara. Es importante indicar que el 4rea mds interesante en el anilisis del fondo de

ojo es la zona de la févea y el drea que la rodea. Esta regién se encuentra localizada
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alrededor del centro de la imagen, y es alli donde mayor precisién hace falta.

Ya que el objetivo final de 1a AF es el andlisis de los cambios que han tenido lugar
en cada punto de la imagen, es obvio que el primer paso es deshacer el movimiento
del globo ocular. Sélamente de esta forma la comparacién de los niveles de gris en un

determinado pixel de diferentes imdgenes tiene sentido.

El problema que estamos considerando ha sido tratado ampliamente en la literatura
'de Visién por Computador. Sin embargo las soluciones a los problemas derivados de su
aplicacion a técnicas de exploracién son escasas. Los principales métodos de encaje de

angiografias son:
e Alineamiento manual ([PRT*91], [PL86], [TNSW87)),
e Correlacién cruzada ([NSR85)),

e . Métodos basados en el encaje de ciertas estructuras extraidas de la imagen ([RJ*93],
[RMP*96]).

El alineamiento manual es una tarea muy laboriosa, lo que representa un claro
inconveniente para un protocolo clinico. La mayoria de las referencias en el encaje de

angiografias de fondo de ojo utilizan este tipo de método.

En cuanto al uso de la correlacién cruzada tal como apunta Rangarajan y colabora-
dores ([RMP*96)], ”El método no es robusto a cambios en los patrones de intensidad...”,
lo cual es nuestro caso, ya que la difusién del contraste produce cambios severos de este

tipo.

El método que hemos desarrollado para el encaje de imagenes de la secuencia se
clasifica dentro de los basados en la deteccién de puntos de interés. Una aportacién
previa de este tipo corresponde a los métodos dados por Jagoe y Blauth ([RJ*93].
Estos utilizan como puntos relevantes (marcas) los cruces de venas, para cuya deteccién
se disefia y prueba un procedimiento especifico. Las correspondencias de puntos se
establecen entre tripletes de puntos usando una medida de similitud entre los tridngulos
que forman. Ademis se utiliza informacién adicional asociada con cada vértice. La
transformacién final generada es descrita mediante polinomios de primer orden. Para
desechar correspondencias erréneas se utilizan ciertas suposiciones bastante razonables

sobre las imdgenes iniciales: la distancia entre puntos correspondientes debe ser menor
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que un cierto limite y la diferencia entre los 4ngulos que forman los tridngulos también
debe ser menor que un valor umbral. Otra restriccién usada se aplica sobre la longitud
de los lados que forman los tridngulos: los lados deben ser mayores que un cierto valor

para evitar agrupamientos locales.

Una contribucién maés reciente en un contexto médico diferente pero con un en-
foque similar es la propuesta por Rangarajan. Su grupo trabaja en el alineamiento
automatico de radiografias planteado como problema de optimizacién. La transforma-
cién geométrica y las correspondencias se estiman de la siguiente forma: la transfor-
macién, minimizando una funcién objetivo usando un método de continuacién y las
correspondencias, mediante una doble normalizacién de la matriz de correspondencias.
Como estableceremos mas tarde, también nosotros actualizamos una matriz de corres-
pondencias y estimamos la transformacién geométrica en turnos, pero utilizamos un
procedimiento de prediccién basado en un modelo estocastico en lugar de solucionar un
problema de optimizacién. Una descripcion detallada del método de optimizacién de

utilizado por Rangarajan se encuentra en [RMP*96].

3.1.2 Descripcion del método

El procedimiento que proponemos consiste en 4 pasos sucesivos. En el primero, un
conjunto de puntos relevantes se detecta automaticamente en cada una de las imagenes
de la secuencia. En el segundo, un vector de caracteristicas locales se asocia a cada uno
de estos puntos (en nuestro caso, los valores de la funcién de autocorrelacién). En el
tercero, unas pocas correspondencias entre puntos relevantes de diferentes imagenes se
establecen usando las distancias euclideas entre puntos, y medidas de similitud entre
vectores de caracteristicas de las distintas imdgenes. Y por ultimo, en el cuarto, un
procedimiento iterativo basado en un modelo estocdstico mejora el conjunto inicial de
correspondencias y calcula un estimador de la transformacién lineal asumida. Cada

uno de estos pasos se describird a continuacién.

Necesitamos justificar la eleccién de puntos relevantes como primitivas para el en-
caje en lugar de bordes u otros tipos de estructuras de mds alto nivel (venas u otras

estructuras anatémicas). Cambios locales y globales de intensidad aparecen en nues-
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tras imdagenes; los cambios globales se deben a que el colorante fluoresceinico alcanza la
retina. Pero ademds aparecen cambios locales, debidos a situaciones patoldgicas como
la difusién. Esto difumina algunos contornos que no ya no seridn detectados y hace
que otros aparezcan a lo largo de la secuencia. Pero los cruces de venas, encontrados
mediante un detector de puntos relevantes, son normalmente suficientemente robustos.
Ademas, la asociacién de caracteristicas locales invariantes a estos cambios es mas fécil
con puntos de interés que con bordes Y ﬁnalmente los mov1m1entos del fondo ocu-

Jar ¢ dejan lmportantes reglones fuera del campo de visién, lo que tlene mgmficatlvas
consecuencias para los bordes, ya que cualquier medida entre ellos se verd afectada
severamente (por corte de los limites). El correspondiente efecto en puntos (aparicién

y desaparicién de ellos) serd elegantemente tratado en nuestro algoritmo.

Como se mostrara, alrededor de 30 puntos relevantes pueden ser facilmente detec-
tados en esta clase de imdagenes por el método que hemos empleado. Aproximadamente
una tercera parte de ellos tienen correspondencia en la imagen siguiente. Probaremos

que esto es suficiente para la estimacién del movimiento.

Para cumplir nuestros objetivos, algunos aspectos y sus correspondientes métodos

deben ser claramente establecidos:

e Un operador fiable para la deteccién de puntos relevantes, de forma que sea tan

insensible como sea posible frente al ruido y a cambios de intensidad y contraste.

¢ Un conjuntos de caracteristicas asociado a cada punto que tendra que ser invariante
tanto ante transformaciones de la intensidad como ante rotaciones, y un procedi-
miento para la extraccién de las caracteristicas elegidas utilizando sélo vecindades

locales del punto relevante.
e Un algoritmo fiable para establecer correspondencias iniciales.

e Una formulacién estadistica para establecer los mejores encajes, y un procedimiento

para estimar la transformacién geométrica.

En la seccidn siguiente se describe brevemente el detector de puntos relevantes utili-
zado. La seccién 3 describe las caracteristicas locales empleadas. El modelo estocastico
para la estimacién de la transformacién geométrica se define en la seccién 4. Final-

mente, la seccién 5 mostrara la aplicacion de esta metodologia a varias secuencias de
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AFs.

3.2 Detector de puntos relevantes

El concepto de relevancia aplicado a un punto en una imagen puede ser definido de
muchas formas diferentes: como distinguibilidad de los puntos de su vecindad, como
unicidad (que sea diferente del resto de puntos relevantes), significacién (de acuerdo con
la tarea),etc. Una breve discusién sobre el tema se encuentra en [HS92a]. Sin embargo,
la mayoria de los autores estin de acuerdo en que esquinas y centros de regiones con

simetria circular estin entre los candidatos més apropiados para ser puntos relevantes.

Segiin Zhang y colaboradores ([ZHRBY6)), los detectores de esquinas pueden ser
clasificados de modo genérico en dos categorias diferentes: aquellos que actian sobre
imagenes umbralizadas o sobre una imagen de bordes extraida de la imagen original, y
aquellos que operan directamente sobre la imagen en niveles de gris. La primera de las
categorias no es apropiada para nuestro caso, ya que la eleccién de umbral (que debido
a la difusién tendria que ser local) o el proceso de deteccién de bordes serian tareas
demasiado complicadas. Mds ain, por su propia naturaleza estos detectores no estin
disefiados para tratar con centros de regiones radialmente simétricas, lo cual aparece

con frecuencia en nuestras imagenes.

El segundo grupo incluye detectores que usan un criterio basado en alguna medida
de la curvatura derivada de la geometria diferencial para establecer si un punto dado

es una esquina. Un buen ejemplo es [WB92].

Otros detectores que también operan sobre imagenes en niveles de gris son aquellos
basados en modelos. Uno de las mds conocidos es debido a Forstner ([HS92a]). Forstner
supone que un punto es una esquina si un nimero de segmentos rectos acaban en un
mismo punto desconocido, la posicién estimada de la esquina. Una definicién anéloga
puede establecerse para centros de aspectos con simetria circular, para los que los
segmentos de borde no deben intersectarse, sino al contrario, ser perpendiculares a las

hipotéticas lineas que convergen en el punto.

Una descripcién detallada del detector de Forstner estd fuera del propdsito de este
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trabajo. La eleccién de este detector has sido motivada por su habilidad para detectar
aspectos circulares, lo que permite contar los impactos de laser que poseen los pacientes
tratados previamente (ver figura 3.1). Otra razén importante es que el nimero de
puntos detectados puede ser controlado por el valor de los pardmetros utilizados. Sin
embargo, pensamos que un estudio comparativo de varios detectores aplicados a este
tipo particular de imagenes tendria indudablemente un alto interés practico. A priori,
no tenemos ninguna razén para creer que alguno de los detectores que aparecen en la |

literatura es el méas apropiado para este tipo de iméagenes.

Otro comentario interesante a nuestro parecer sobre el detector de Forstner es que
utiliza un umbral derivado directamente de la magnitud del gradiente. Esto induce un
comportamiento pobre en dreas de bajo contraste. Para minimizar este problema hemos
experimentado con imagenes en las que hemos incrementado localmente el contraste
mediante una ecualizacién del histograma ( [GW87]) aplicada no a toda la imagen de

una vez sino a diferentes partes separadamente.

La influencia de este procedimiento en el nimero y organizacién espacial de los pun-
tos detectados debe ser medida por un indice de regularidad. Una medida ampliamente
aceptada en el contexto de procesos puntuales es el indice de dispersién discutido por
Diggle en 1983 ([Dig83]). Se calcula dividiendo la region de interes en varias 4reas (
cuadrantes, en la literatura) y contando el nimero de puntos presentes en cada uno de
los cuadrantes. Sea N;(i = 1,.., M) tal nimero. Un estadistico natural es el indice de

dispersién,

_EM,(N; - N)?
Iy = M =DV (3.1)

Bajo la hipétesis de aleatoriedad espacial, es decir, puntos distribuidos uniforme e
independientemente, la distribucién que sigue el estadistico (M — 1)I,,, es una x3,_,

con M — 1 grados de libertad.
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3.3 Caracteristicas locales

Una vez que un conjunto apropiado de puntos relevantes se ha detectado, el paso si-
guiente es la eleccién de parametros locales que constituyan un vector de caracteristicas
asociado a cada punto que se utilizard para establecer la correspondencia entre ellos.
Nuestro enfoque difiere de algunos de los enfoques anteriores [HS92b] en que en éstos
los puntos se encajan mediante la correlacién cruzada de ventanas centradas en cada
punto o desplazadas unos pocos pizels; pero esto no es conveniente para nuestra apli-
cacién debido a los cambios de contraste y la posibilidad de rotacién. Al igual que los
otros, nuestro enfoque asume que los puntos correspondientes en diferentes imagenes
tienen vecindades similares; no obstante, en lugar de usar la correlacién, intenta dar
una descripcién numérica robusta de la vecindad de cada punto, invariante a rotacio-
nes, traslaciones y cambios de contraste. Dicha descripcién, junto con un estimador
del movimiento esperado, se necesita para comparar la vecindad de puntos relevantes
en iméagenes diferentes. Para construir el vector de caracteristicas invariantes hemos
elegido la funcién de autocorrelacién de intensidad evaluada a diferentes distancias del

punto de interés en una ventana circular centrada en éste.

Una imagen digital en niveles de gris puede ser considerada como una realizacién de
un proceso aleatorio definido en un espacio bidimensional muestreado en la cuadricula
de puntos [Bil89]. Si asumimos que el proceso aleatorio es estacionario (distribucién
invariante con respecto a traslaciones) tiene sentido definir la correlacién cruzada entre

variables cuyas posiciones estin unidas por cualquier vector h.

Sea h la funcién de correlacién cruzada. Ademds, para procesos estacionarios e
isétropos (distribuciones invariantes con respecto a rotaciones alrededor del origen), la
correlacién cruzada depende solamente del médulo ¢ de h. Sea C(t) una funcién que
denota la correlacién cruzada entre valores de gris observados en puntos separados una
distancia t. C(t) puede ser estimado en cualquier punto de la imagen para cualquier
valor de t utilizando una ventana circular W centrada en el punto de la siguiente forma:
la imagen original I es en primer lugar normalizada en W sustrayendo el valor de la
media en W y dividiendo por la desviaciéon estandard en W. Esto genera la imagen

I,. C(h) se puede evaluar directamente si las componentes de h son miiltiplos de la

Zz:z,z+hew I, (z+h)I8 (z)
#{z:z,z+heW}

distancia interpixel como C(h) = donde # es la cardinalidad. Para
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cualquier otro valor positivo de ¢, C(t) se puede estimar a partir de C(h) utilizando el
kernel de Epanechnikov [Sil86]:

C(t) =3 LKt~ k1D, (3-2)

h
con
(=3 f—v6<t<VB

en otro caso

K(t) =

Ya que C(t) se calcula como el promedio sobre una circunferencia centrada en el
punto de interés, C(t) es una caracteristica invariante ante el cambio de orientacién de
la imagen bajo rotacién de este punto. Asi, podemos asociar a cada punto relevante
un vector de caracteristicas mediante la evaluacién de C(t) en 5 valores equidistantes
de t con una ventana circular de radio 10. Esta ventana debe estar completamente
incluida en I, en otro caso el punto se descartard. Sea {s;} y {t;} los conjuntos de
puntos relevantes detectados en la primera y segunda imagen respectivamente y sean
m; y l; los vectores de caracteristicas asociados a cada punto de los conjuntos definidos.
Dos puntos s; y t; se asume que son correspondientes si sus vectores de caracteristicas
m; y l; son similares de acuerdo con alguna medida de similitud D(m;,!;). Nosotros

hemos utilizado la distancia euclidea entre m; y l; como medida de similitud D.

3.4 Modelo estocastico para el encaje de imagenes

La angiografia fluoresceinica es un conjunto dindmico de imagenes que cambian a lo
largo del tiempo. El nivel de gris de una angiografia en cualquier punto puede cambiar
dramaticamente en unos pocos segundos. Un punto relevante puede desaparecer o
puede cambiar su localizacién, o algunos nuevos puntos relevantes pueden aparecer en

la segunda imagen. En términos generales, dos efectos tienen que ser considerados:

e Efecto de nacimiento y muerte: algunos puntos son detectados solamente en la
segunda imagen. Otros puntos detectados en la primera imagen desaparecen. Este
es quizi el principal problema a la hora de establecer la correspondencia entre puntos

relevantes.

e Efecto de desplazamiento: como cualquier detector de puntos relevantes que utilice
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" solamente informacién local, cambios de intensidad local pueden introducir pequenos

desplazamientos de los puntos detectados sin un efecto de nacimiento o muerte.

Estos dos efectos o limitaciones no deseados no pueden ser controlados pero pue-
den tenerse en cuenta. Se pueden modelar estocisticamente, y se pueden considerar

estimadores estadisticos para una estimacién robusta de la transformacién geométrica.

Siguiendo el procedimiento aqui considerado, han sido detectados dos conjuntos de
puntos: {s;: ¢ =1,...,m} en la primera imagen y {¢;: j=1,...,n2} en la segunda

imagen.

Denotemos por 8 = [0(3, 7)]i=1,....n;,j=1,....n, & la matriz de correspondencias de puntos,
es decir, 0(i, ) = 1 si el i-ésimo punto de la primera imagen corresponde a la j-ésimo
de la segunda, y 6(i, j) = 0 en cualquier otro caso. El problema del encaje de imigenes’

puede entonces ser modelado por la ecuacién
0(i, )t; = 005, 5)(T(s:) + €5) (3.3)

donde s;, coni =1,...,n; yt;,conj =1,...,n; son los elementos del primer y segundo
conjunto de puntos relevantes; €; son vectores normales 2 x 1, independientes e identica-
mente distribuidos, con varianza ¥ (e; ~ N2(0, X)), que dan cuenta del desplazamiento
erratico local debido a cambios de intensidad locales; T' denota la transformacién ge-

ométrica global.

Si asumimos que T es lineal, entonces la ecuacién (3.3) puede ser reescrita como

e(i,j)t,- =6’(z’,j)(As,~+B+ej), 1=1,...,m J=1,...,n9, (34)

donde A es una matriz 2 x 2 y B es una matriz 2 x 1, representando la transformacién
geométrica global de la primera imagen en la segunda. A partir de ahora, este serd el
modelo asumido, que es intrinsecamente un modelo no lineal debido al producto por la
matriz § [DS81]. No obstante, nétese que dado 6, se convertiria en un modelo lineal
(pero no necesariamente una rotacién, ya que A no estd restringida a ser ortogonal).
Los vectores aleatorios ¢; se asume que son normalmente distribuidos con una matriz de
covarianzas dada por ¥ (¢; ~ N,(0,%)). La conveniencia de este modelo y la asuncién

de que ¢; estd normalmente distribuido se verifica en la seccién 5. La verosimilitud la
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podemos expresar como

L(ty,...,tn, | A,B,%,0,81,...,8,,) = (3.5)
—6(... ng ng
| 28 I_oé_Lz exp{-—% zzﬁ(z,g)(t, - B - ASi)tZ—l(tj — B — AS,;)},

j=li=1

donde 6(.,.) = X, ;6(i,j). Estamos interesados en la estimacién de A, B, £ y §. El
numero de pardmetros es mayor que la informacién de muestra. Si las correspondencias
.fueran conocidas y la matriz  también, los estimadores comunes para A, By X serian los -
estimadores de minimo error cuadratico, que coinciden con los estimadores de miaxima
verosimilitud. El principal problema, sin embargo, es la estimacién de la matriz de

correspondencias. Algunos comentarios previos deben tenerse en cuenta:
1. En primer lugar, la vecindad de los puntos correspondientes tiene que ser similar.
En la seccién 3.3 se describen los detalles referentes a la similitud de la vecindad.

2. Cada punto relevante puede corresponder con un punto o ninguno, es decir, ¥°; 0(z, 7) <
1 y Zj 0("’).7) < 1.

Estos dos comentarios nos han sugerido dos diferentes procedimientos de estimacién: un
procedimiento iterativo basado en la prediccién y un procedimiento Bayesiano usando
una distribucién e priori para 6. El estimador para @ en el segundo de los enfoques es

el maximo a posteriori, es decir, el maximo de la distribucién a posteriort.

Estos dos procedimientos requieren un paso previo en el que se determina un es-
timador inicial de la matriz de correspondencias. Estimaciones mejoradas para 6 y el

resto de pardmetros serdn entonces obtenidas de modo iterativo.

3.4.1 Correspondencias iniciales

La matriz de correspondencias iniciales 6 ha sido determinada como sigue:

Resumen del algoritmo

SEAN S Y T los conjuntos de puntos relevantes en la primera y segunda imagen

respectivamente
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SEA M C S x T el conjunto de correspondencias. Inicialmente, M <— ()
SEA Nivel +— 0
HACER
Entre todos los pafes de puntos P = (s;,t;) € S x T tal que P ¢M
Encontrar el par P, = (Su,t,) tal que
( D(my,l,) es el minimo entre las correspondencias no
prohibidas en este nivel)
SI (Pin existe) ENTONCES
SI P,i» es CONSISTENTE con M
ENTONCES
M +— M U{Ppin}
Nivel <— Nivel +1
SINO
Marcar P,;, como encaje prohibido en este nivel
SINO
Nivel «— Nivel -1
MIENTRAS (Level > 0)

La incorporacién de un nuevo par P = (s, t;) al conjunto M = {(s;,t;) : i = 1... Nivel}
se considera

CONSISTENTE si | || s; — s || — || t; —# || |I< 6 Vi = 1,..., Nivel, donde § es una
constante positiva que se ha fijado en cuatro pizels. Esta restriccién en las distancias
ayuda en la imposiciéon de similitud entre los dos &rboles formados por los puntos

actualmente encajados en las dos imagenes.

En resumen, este procedimiento para establecer correspondencias iniciales es una
bisqueda heuristica en el arbol de correspondencias, donde la funcién de evaluacion
que guia la busqueda a través de la rama mas prometedora se basa en la distancia entre
puntos definida en la seccién 3.3, junto con la restriccién adicional de la consistencia

geométrica.
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3.4.2 Un procedimiento iterativo de estimacion

Veamos el procedimiento iterativo propuesto para la estimacién de la matriz de co-
rrespondencias. La matriz de correspondencias iniciales 0 se determina utilizando el
procedimiento descrito en la seccién 3.4.1, dando como resultado un conjunto inicial
{5, 5i5) - 80(i(5), ) =1 éo(i, §) = 1} de puntos correspondientes. Los estimado-
res de minimo error cuadratico Ag, By and £, ([DS81]) se calculan a partir de esas
correspondeéncias. * Una nueva miatriz de correspondencias 6; es entonces construida,
admitiendo correspondencias entre cada punto s; y su punto més cercano ; si t; estd
contenido en la regién de confianza asociada con el transformado de s; bajo (4, B) y
si las caracteristicas asociadas con s; y t; son suficientemente similares. Si t; no satis-
face estas restricciones, entonces s; no tiene punto correspondiente. Estas condiciones

pueden expresarse matematicamente como: 6;(%,5) = 1 si y solo si

(tj—(Aosi-l'-Bo))ti:al(tj—(AAQSi’*‘Bo)) = mkin{(tk—(fios,-+ﬁo))‘}3gl(tk-(Aos,-+f30))} S €
(3.6)

D(mi’ l]) S €2, (37)

La regién de confianza €; se define como sigue:

&= F(l—a,2,n—r(X)—1)—2 (= T+ 24 (XX) ) (38)

con

n= Eij éo(i’j),

F(1-a,2,n—r(X)—1) es el cuantil 1 — & de una distribucién F con2y n—r(X) -1
grados de libertad

{S,’l, ooy Sin} = {S,' . Ej ég(z,]) = 1}

X una matriz cuya j-ésima fila es [s,, 1]

7(X) es el rango de X

z; = [s%, 1].

€, resulta ser altamente dependiente del nimero y localizacién de los puntos, pero

valores tipicos para él estdn en el rango de 30-40. Hemos utilizado para « los valores
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0.05 0 0.01. €5 se ha fijado a dos veces la mayor componente de la matriz de covarianzas
de (m,-,l_,-).

Nuevas estimaciones para A, B y ¥ son calculadas utilizando la matriz de corres-

 pondencias actualizada 0. Este procedimiento se repite hasta que 0; = éi+1-

D(m;,1;) es una medida de similitud entre los vectores de atributos m; y [;. La
definicién de €; depende de D. Las caracteristicas locales tienen que ser similares para
evitar encajes absurdos producidos por reflexiones especulares u otro tipo de razones

que pueden causar que el algoritmo caiga en un minimo local.

Veamos la idea fundamental del método anterior: para cada punto s;, elegimos
como punto correspondiente el punto més cercano t; contenido en la regién de confianza
asociada con el transformado de s;. Obviamente, la regién de confianza se determina
basandose en el modelo (3.4). Si no existe ningin ¢; en la regién entonces s; no tiene

punto correspondiente.

3.4.3 Un campo aleatorio de Markov en la matriz de corres- |

pondencias

En este segundo enfoque, la matriz de correspondencias € se considera generada por
un campo aleatorio de Markov [Bes74, GG84] con respecto al sistema de vecindad
V = {V,;}, donde V;; es la vecindad de (3, j) definida como:

Vij = {005, k) bers U {00, ) b

es decir, la vecindad de un elemento 6;; la componen aquellos elementos situados bien
en la misma fila o bien en la misma columna. La distribucién a priori propuesta se

expresa de la siguiente forma:

P(0(3,5)/{0(k, 1) € Vi;}) o< exp{—an;;+0(i, §) In(di;)+(1-0(5, j)) In(1~d;;) - B(1-0(3, 5)) },
(3.9)

donde: (i) 0 < d;; <1 es una medida de similitud entre las caracteristicas locales de s;

y i

(ii) B es una constante que mide nuestro conocimiento a prior: del nimero de corres-
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pondencias

(iii) ni; = 1 si existe un vecino de 6(%, j) teniendo valor 1 y n;; = 0 en otro caso

(iv) « es una constante introducida para evitar que exista mds de un vecino de (%, 5)
con valor uno; intuitivamente : para que cada punto tenga a lo mas un correspondiente,

pues no admitimos desdoblamiento.

Puede forzarse el cumplimiento de esta condicién haciendo que a@ — oo pero esto
~contradice la condicién de positividad en el teorema de Hammersley-Clifford [Cre93, -
Bes74] pues es un requisito para la demostracién de este teorema (Ver apendice A).

Este problema puede resolverse incrementando « iterativamente.

Teniendo en cuenta las ecuaciones (6.4) y (3.9), la distribucién de probabilidad a

posteriori en la matriz de correspondencias se puede deducir:

P(o(ivj)/{si}’v {tJ'})ViJ"A’ B,%) (3-10)
exp{—0(i,5)(t; — (As; + B))'E7'(t; — (Asi + B))
—ang; + (i, j) In(dy;) + (1 - 8(3, 7)) In(1 — dyj) — B(1 - 6(3, 7))},

Como se ha establecido anteriormente, la estimacién de la matriz de corresponden-
cias implica la maximizacién de la distribucién a posteriori. Con este objetivo, utiliza-
mos el algoritmo de relajacién estocdstica propuesto por Geman y Geman basado en el
algoritmo conocido como Simulated annealing y el Gibbs Sampler (SA) [GG84]. Otras
opciones podrian ser el algoritmo de relajacién determinista conocido como iterated
conditional modes (ICM) [Bes86]. Aunque este segundo algoritmo tiene una convergen-
cia muy rapida, puede ficilmente caer en un miximo local. La naturaleza estocéstica
del primer procedimiento permite que el método escape de cualquier maximo local.
Hemos escrito una versién de este algoritmo que incorpora la estimacién de A, B,y X.

Proponemos el siguiente procedimiento iterativo:

Resumen del algoritmo

Paso 0, Inicializacién : Se determina una matriz de correspondencias inciales 6. o
y el pardmetro de temperatura 7 son inicializados y las distancias d;;, ¢ =

l,...,n1,7=1,...,ny son calculadas.

Paso 1, Estimacion de A, B yX: A, B, y ¥ se estiman mediante el miximo de la
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distribucién de pseudoverosimilitud de la @ actual para obtener los nuevos A, B
y 5.

Paso 2, Estimacion de 0: Se realiza un ciclo del SA basado en las é, A B y 3 actuales
para obtener una nueva 0. Una iteracién del SA es un barrido completo sobre
todas las componentes de € de forma que el nuevo valor de é(z’, j) es aleatoriamente
elegido con una probabilidad proporcional a PY7(6(3, 5)/{s:}, {t;}, Vij, 4, B, Z).

Paso 3, Actualizacion de los pardmetros de control: a se incrementa y la temperatura

7 se decrementa.

Paso 4: Se vuelve al paso 1 durante un nimero fijo de ciclos o hasta una convergencia

aproximada de 6.

Para asegurar la covergencia del método 7 y o deben ser decrementados e incrementados
(respectivamente) muy lentamente [GG87], pero esto provoca una convergencia muy
lenta. En la prictica, hemos obtenido buenos resultados utilizando {1 = a = 1.01¥,
donde k es el nimero de barridos completos realizados. El valor de § utilizado ha sido
de 0.3.

3.4.4 Transformacién geométrica

Utilizando alguno de los procedimientos anteriormente descritos hemos obtenido unas
matrices A y B. La transformacién geométrica se ha aplicado mediante un método de
interpolacién. Si T' denota la transformacién estimada y f es la imagen original, la

imagen f transformada f; se define en el pixel A como:

frh)= 32 K(ls=hIDf(s), (3.11)

T(s)EN(h)

donde K denota el kernel de Epanechnikov y N(h) es la funcién soporte de K (es decir,
aquellos puntos s tal que K(|| s— A ||) > 0).
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3.5 Resultados experimentales

La metodologia propuesta puede aplicarse en principio a muchos tipos diferentes de
imagenes. Sin embargo, la motivacién inicial y el contexto en el que ha sido aplicada
es el de ayuda a los oftalmélogos en el diagnéstico de ciertas patologias oculares don-
de la técnica exploratoria de la angiografia fluoresceinica juega un papel crucial. Las
‘iméagenes que han sido elegidas son de pacientes con tres tipos diferentes de enferme-

dades: retinopatia diabética, oclusién de venas y membranas neovasculares coroidales.

Los negativos de angiografias fluoresceinicas tomados con una camara de fondo de
ojo Canon CF-60Uy Nikon NFC 50 se transformaron en sefial de video con un conversor
SONY y fueron digitalizadas con una tarjeta Matror MVP-AT de 512 x 380 pixeles.
Las librerfas de dominio ptiblico VISTA ! se han utilizado para la implementacién de

todos los algoritmos.

Una valoracién razonable del método de alineamiento tiene que identificar los fac-
tores que se ha considerado que tienen una influencia sobre el resultado final. Segin el
sentido comin y la verificacién experimental en un conjunto de 100 pares de imagenes,
se han identificado como: (i) el ndmero de puntos relevantes detectados en cada ima-
gen; (ii) la distribucién espacial de estos puntos y (iii) el niimero de correspondencias

iniciales.

Se han disefiado algunos experimentos teniendo en cuenta estos factores. Los pardmetros
del detector de puntos afectan al niimero de puntos encontrados: dichos pardmetros han
sido elegidos ad hoc de forma que se obtuviera un nimero similar de puntos relevantes.

Un amplio conjunto de puntos relevantes deberia producir una mejor estimacién de la
transformacién geométrica pero el proceso seria mas lento. Ademds, una disposicién
mas regular de estos puntos deberia mejorar tanto la velocidad a la que las correspon-
dencias se encuentran como la precisién en la estimacién de la matriz de transformacién
global. La precisién del alineamiento se ha evaluado como el error cuadratico medio
entre las posiciones de los puntos relevantes reales y transformados para aquellos puntos

no utilizados en la estimacién de la transformacién. Estos puntos adicionales (marcados

1Desarrollado principalmente por Art Pope en el departamento de Ciencias de la Computacién,
Universidad de British Columbia
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manualmente) han sido escogidos normalmente lejos de la zona foveal para proporcionar
una estimacion de un limite alto de error; casi todas las correspondencias no encontradas

por el programa se han utilizado, con un rango de entre 4 y 7 correspondencias.

El detector de Forstner se ha aplicado a 122 im4genes. El niimero medio de puntos
d‘etectados ha sido 31.3 y los cuantiles més bajo y mas alto han sido 14.7 y 44, respecti-
vamente. Para cada imagen, el indice I,,, y el p-valor correspondiente se ha calculado.
El valor medio de I,;, ha sido 4.1 y sus cuantiles mas bajo y mas alto, 2.2 y 5.3 res-
pectivamente. Los p-valores observados ( todos ellos mis pequiios que 0.001) permiten

rechazar la aleatoriedad espacial completamente en favor de un patrén agregado.

El programa se ejecuté en un ordenador HP-735 con un tiempo de CPU entre 113.9

y 151.9 segundos para cada par de imdgenes, con un promedio de 134.9 s.

La figura 3.1 muestra 2 imdigenes de una angiografia fluoresceinica tomadas con
unos pocos segundos de diferencia a un paciente con retinopatia diabética después de
un tratamiento de laser en un edema macular ( de ahi los puntos de hiperfluorescen-
cia). Estos puntos relevantes y las correspondencias establecidas estdn indicados en
las imagenes. Los resultados se resumen en la tabla 3.1. La primera columna indica
si se aplica ecualizacién antes de la deteccion de los puntos relevantes. Las columnas
etiquetadas con ny,I,(1), N, Imy(2) representan el nimero de puntos detectados y
sus indices de dispersién en la primera y segunda imagen respectivamente. En todas
las tablas cada fila refleja un nimero diferente de correspondencias iniciales, obtenidas
dejando que el detector encontrara inicialmente un nimero diferente de puntos. Esto
se ha conseguido eligiendo manualmente ciertos pardmetros usados por el detector de

Forstner.

El primer experimento es un caso donde la diferencia entre utilizar una imagen
ecualizada (con puntos distribuidos més regularmente) o el detector de Forstner sin
ecualizacién no es muy relevante. Si el nimero de puntos detectados es suficiente, in-
cluso cuando los puntos no estdn bien distribuidos (véase el indice I,,,), se consigue
un buen encaje y los valores de MSE no son més grandes de dos o tres pizels. Es
importante destacar que intentar empezar con un nimero demasiado pequeno de co-
rrespondencias iniciales puede llevar al algoritmo a caer en un minimo local. Si este es

el caso, no es posible encontrar correspondencias y, por lo tanto, no se puede estimar
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la transformacién geométrica.

El segundo caso (ver figura 3.2), que pertenece a otro paciente con retinopatia
diabética, es similar al primero pero en imigenes muy mal contrastadas. Esta situacién
ocurre normalmente en paciente ancianos con cataratas y obliga a un paso previo de
ecualizacién, lo que en este caso produce los resultados que se muestran. El caso no
ecualizado no aparece en la tabla, ya que no se encontraron en el primer paso un niimero
‘suficiente de puntos para dejar al algoritmo iterativo refinar las correspondencias. En
este caso, los errores con las correspondencias iniciales son ligeramente mds grandes,

sobre 7 puntos.

El tercer caso (figura 3.3) es de un paciente con oclusién de la vena superotemporal.
La difusién (4reas hiperfluoresceinicas) aparece en la segunda imagen. Este caso es uno
de los mas dificiles. Debido a una correspondencia inicial errénea para un par de puntos,
el algoritmo cae en un minimo local del cual el algoritmo iterativo de refinamiento
no es capaz de salir, dando como resultado un encaje incorrecto. El alineamiento
es aparentemente bueno, porque el irea de alineamiento aceptable coincide con las
venas mientras que el drea de alineamiento erréneo es en un 4rea uniforme de gris.
Sin embargo, el error cuadritico medio es 15.4 puntos. Obsérvese la diferencia con la

primera fila, para la que el error cuadratico medio es 4.2 puntos.

La cuarta y dltima secuencia (figura 3.4) es un caso de neovascularizacién coroidal
( aparicién de nuevos vasos en la coroides) adyacente al disco 6ptico en un paciente con

miopia. Aparece una zona de hiperfluorescencia que rodea la membrana neovascular.

Con respecto a los modelos propuestos, digamos que el modelo representado por
la ecuacién (3.4) asume que los residuos ¢; estdn distribuidos normalmente. Hemos
verificado la asuncién inspeccionando la distribucién del residuo t; — (As; + B) de todos
los puntos correspondientes (s;, t;) para todos los experimentos. Hemos encontrado que
cada componente se distribuye normalmente con p-valores mayores que 0.5 en todos
los casos. Las figuras 5(izquierda y derecha) muestran las grificas de cuantil-cuantil
de la primera y segunda componente respectivamente de los residuos obtenidos en el
primer experimento (figura 1), lo cual indica claramente que la asuncién de normalidad

es valida.
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3.6 Discusion

A continuacién haremos algunos comentarios sobre la comparacién de este trabajo
con los enfoques mds parecidos en la solucién del problema del alineamiento [JB*90,
RMP+96]. A diferencia de estos dos trabajos, en nuestra aproximacién se ha propuesto
un modelo para el ruido. Basado en este modelo estocastico dos diferentes estimadores
de la transformacién geométrica han sido igualmente propuestos. Muchos otros métodos
de estimacién pueden utilizarse y compararse con nuestro método estadistico. Jagoe
y colaboradores ([RJ*93]) estiman la matriz de correspondencias y la transformacién
geométrica separadamente. Sin embargo, una vez que los puntos marcados han sido
encajados se realiza una eliminacién para borrar los que dan mayores errores residuales.
Por otra parte, hemos estimado las correspondencias y la transformacién alternativa-
mente de una forma iterativa, como lo hace Rangarajan, pero utilizando diferentes

estimadores.

Algunas criticas que podrian indicarse acerca del método presentado tienen que
ver con la velocidad y la precisiéon. El nimero de puntos relevantes que se pasa al
algoritmo que calcula las correspondencias iniciales no debe ser ni muy pequeiio (para
permitir establecer suficiente nimero de correspondencias) ni muy grande (ya que el
arbol de busqueda tiene una complejidad exponencial, incluso si es podado mediante
el conocimiento heuristico). Esto requiere que se haga una eleccién cuidadosa de los

puntos, y una forma de clasificarlos por relevancia si alguno de ellos debe ser descartado.

La precisién observada es significativamente peor cuando se esta lejos de las dreas de
alta densidad de puntos relevantes. Puesto que estas son 4reas periféricas en nuestras
imégenes, esto no altera significativamente la aplicabilidad médica para este uso parti-
cular; pero otras aplicaciones del método puede requerir mejoras. Una posible solucién
consiste en ordenar los puntos relevantes no solamente por su unicidad sino también por
su localizacién, intentando detectar mas de los necesarios y manteniendo un nimero
suficiente de puntos bien distribuidos. Algunas veces, esto puede perder algunas corres-
pondencias interesantes. Otra posible solucién seria el uso de una transformacién no

lineal o no local, en lugar de las matrices globales que hemos asumido.

El algoritmo utilizado para establecer la matriz de correspondencias iniciales de-
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pende fuertemente del nimero de puntos relevantes detectados. Los resultados mas
satisfactorios se han obtenido con 20 a 50 puntos por imagen. Sin embargo, la distribu-
cién espacial parece no ser tan importantte. Resultados similares se han obtenido con

o sin una ecualizacién previa.

Una deficiencia observada es que el conjunto de puntos relevantes son consistentes
solamente si las distancias euclideas entre ellos son similares. Esto no es un grave
_problema si se asume un movimiento cuasi-rigido, pero sélo hasta cierto punto puede -
asumirse para puntos en la periferia de la imagen, debido a la deformacién producida
por la rotacién del ojo (esto se tratard en el capitulo 5). Esto indica que deberia usarse
un procedimiento menos restrictivo, por ejemplo el encaje del minimo spanning tree de

los dos conjuntos de puntos [Sha95].

En cuanto la eleccién de las caracteristicas relacionadas con cada punto relevante, la
funcién de autocorrelacién se ha utilizado como una medida estandar de la dependencia
local en el contexto de los procesos aleatorios. Otros descriptores locales alternativos

merecen un estudio futuro.

Sobre el nimero de componentes del vector de caracteristicas, p, el cual fija el tamano
de la ventana que tiene que ser de al menos 2p, nuestra eleccién de p = 5 viene sugerida
por el algoritmo de Forstner utilizado en la deteccién de puntos relevantes donde se han
considerado las intensidades con una ventana de 9 x 9 unidades . Haciendo esto, las
dependencias entre puntos localizados maés lejos de 9 unidades no se tienen en cuenta.
Los buenos resultados experimentales obtenidos apoyan esta eleccién aunque nuevos

experimentos podrian realizarse.

Algunas otras medidas mds sofisticadas y quizas, mas dificiles de calcular, pueden
proponerse como alternativas adecuadas para la distancia Euclidea entre los vectores

de caracteristicas (p.ej., la distancia de Mahalanobis, .. .).

Finalmente, hemos estimado la transformacién geométrica asumiendo un modelo
lineal. Como se mostré en la seccién 7.4, este modelo es suficientemente bueno para una
angiografia fluoresceinica. Recordemos que nuestra area de interés primaria es la zona
avascular de la févea, que al situarse en el centro de la imagen hace que la transformacién

real desconocida se puede aproximar mediante una transformacién lineal. Claramente,
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esta transformacidn lineal corresponde a la aproximacién de Taylor de primer orden de

la transformacién geométrica real.
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Figura 3.1: Experimento I: caso de retinopatia diabética; ic = 7 con ecualizacion
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Figura 3.2: Experimento 2: caso de retinopatia diabética; ic = 3 con ecualizacion
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Figura 3.3: Experimento 3: caso de oclusion venosa; ic = 4 sin ecualizacion
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Figura 3.4: Experimento 4: caso de neovascularizacion; ic = 7 sin ecualizacion



3.6 Discusion

55

Figura 3.5: Grafica cuantil-cuantil de las coordenadas primera y segunda de los residuos

obtenidos en el experimento 1.
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Meétodo 1
MSE1 MAXI1
3.01 4.48
3.01 4.19
3.01 4.10
N.A.  NA.
2.33 4.04
2.40 3.25
N.A.  NA.
333 6.16
3.33 4.77
2.86 3.68
2.86 5.21
3.21 4.95
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4
17
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15
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Resultados del experimento 1

Método 2
MSE2 MAX2
1.28 2.53
1.28 2.19
1.41 2.77
N.A.  NA
1.24 1.86
1.24 2.01
N.A. NA
1.55 2.39
1.24 1.56
1.27 1.89
0.89 1.64
0.89 1.67
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Método 1 Método 2
Ec. | ny | I;ny(1) | n2 | Imw(2) | 2c | for | MSEL | MAX1 | fep | MSE2 | MAX2
316 5.04 |6.59 4 1.45 | 2.51
SI |23 ]1.58 21 | 1.02 516 473 |5.48 3 1.41 |2.60
5|6 473 |4.84 3 1.41 | 2.57
3|8 5.37 | 5.60 - | N.A. |NA
SI |23]|1.58 26 | 1.35 5|8 526 |6.21 7 1086 |1.37
718 5.26 | 5.97 9 1.33 | 2.17
3|7 |553 |7.77 13 [1.90 |3.41
SI |23]1.58 41 | 2.51 517 |541 |[6.49 7 1096 |1.62
717 5.10 | 6.28 10 |1.39 | L1.79

Tabla 3.2: Resultados del experimento 2

Método 1 Método 2

Ec. | ny | Ino(1) | 2 | I;mo(2) | ic | far | MSEL | MAX1 | fep | MSE2 | MAX2
4 |423 |819 |4 |084 |1.28

NO 41633 |[15]|1.78 |4 |4 |1540 [1843 |5 |0.99 |1.81

4 |15.40 |20.73 {4 |[127 |1.92

Tabla 3.3: Resultados del experimento 3

Método 1 Método 2

Ec. | ny | Imy(1) | na | Inw(2) | 3¢ | fer | MSEL1 | MAX1 | fep | MSE2 | MAX2
315 7.86 |10.47 |13 |1.67 |2.43
NO | 41 | 2.51 54 | 2.52 515 16.60 |21.84 |19 |2.81 |5.35
718 12.40 | 14.11 19 | 2.33 4.48

Tabla 3.4: Resultados del experimento 4



Capitulo 4

Alineamiento de angiografias
mediante el algoritmo EM

Generalizado

4.1 Introduccion

El problema del alineamiento de imigenes ha sido ampliamente estudiado en la lite-
ratura de visién por computador [Ume88, SP95, LTC93, AK96]. Entre las técnicas
utilizadas en el anélisis de angiografias fluoresceinicas destacan el alineamiento manual
[PRT*91], la correlacién cruzada [SR92] y alineamientos basados en encaje de puntos
[DAS*97]. En este capitulo se describe un nuevo método de encaje de imégenes que,
a diferencia de los métodos propuestos en el capitulo anterior, utiliza la red de vasos

sanguineos como estructuras para realizar el encaje.

El método que proponemos utiliza grafos relacionales que representan la estructura
de vasos sanguineos en la retina. Los nodos representan cruces de vasos mientras que las
aristas indican que hay un vaso sanguineo de conexién. La estructura de aristas de la
red de vasos se utiliza para restringir el encaje de los angiogramas. Estamos interesados,
no solamente en estimar las correspondencias entre los cruces de la red, sino también en
la estimacién de los pardmetros de la transformacién de coordenadas entre diferentes

imagenes. El método que emplearemos es una variante del conocido algoritmo EM

a7
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([DRR77, JJ94, MH97b, MH97a, CH98]). Pretendemos extender esta metodologia para
demostrar como la estimacién de los pardmetros de la transformacién puede restringirse
mediante el uso de estructuras relacionales en la funcién del algoritmo EM. Partiremos
del marco convencional incorporando restricciones contextuales prop'orcionadas por las
aristas de los grafos relacionales. El modelo usado para las restricciones se apoya en un

modelo de compatibilidad presentado por Wilson and Hancock [WH96].

La estructura que seguiremos en este capitulo es la siguiente: en la seccién primera
se describird la notacién, seguidamente se explicard el proceso de extraccion de los
grafos, se continuard con una breve descripcion del algoritmo EM generalizado, método
en el que se inspira el proceso de encaje, después se explicard el procedimiento de

alineamiento y se finalizara con los resultados experimentales.

4.2 Conceptos y notacién

En esta seccién se presentan los conceptos tedricos que vamos a utilizar posteriormente.
El conjunto de vasos de la retina ha sido descrito mediante un grafo relacional. En
la seccién 4.2.1 se describe la transformacién afin que se va a utilizar mientras que en
la 4.2.2 se indicara como se construye el grafo relacional atribuido y como se aplica a

nuestro problema.

4.2.1 Transformacién afin de un conjunto de puntos

Se pretende estimar iterativamente los pardmetros de la transformacién geométrica
@™ (donde n corresponde al indice de la iteracién) que mejor transforma un conjunto
de puntos caracteristicos de una imagen w en sus homélogos en el modelo z. Para
ello, representamos cada punto del conjunto de datos de la imagen por el vector de
posiciones aumentado w; = (z;,¥;,1)T dénde i es el indice del punto. Este vector
representa las posiciones en dos dimensiones del punto en un sistema homogéneo de
coordenadas. Asumiremos que todos estos puntos caen en un mismo plano en la imagen.
Denotaremos el conjunto entero de puntos de la imagen por w = {w;,i € D} donde D

es el conjunto de puntos. Los puntos correspondientes que constituyen el modelo son
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igualmente representados por z = {z;, 5 € M} donde M denota el conjunto de indices

para el modelo de puntos caracteristicos z;.

En este trabajo estamos interesados en las transformaciones afines. La transfor-
macién afin tiene seis pardmetros libres. Estos modelizan las dos componentes de la
traslacién del origen en el plano de la imagen, la rotacién global del sistema de coor-
denadas y el cambio de escala. Estos pardmetros se pueden combinar de forma concisa

“en una matriz aumentada que toma la forma:

(n) (n) (n)
1,1 1,2 1,3

o™ = | ¢ 453 453 (41)
0 0 1

Con esta representacion, la transformacién afin de coordenadas se calcula utilizando

la multiplicacién de matrices

‘.’Vgn) = q’(n)Zj (4-2)

Claramente, el resultado de esta multiplicacién nos da un vector de la forma v_v,(") =

[z, v, 1]T. Elsuperindice n indica que los pardmetros son tomados de la n-ésima iteracién
del algoritmo. Nuestro objetivo es estimar los elementos ¢$3-) de la matriz de pardmetros
&™), la cual describe una transformacién de sistema de coordenadas que mejor encaja

el conjunto de puntos de la imagen w en los del modelo z.

4.2.2 Grafos relacionales

Nos gustaria aprovechar las restricciones proporcionadas por la red de vasos sanguineos
para mejorar la estimacién de los pardmetros afines que encajan los pares de angio-
grafias. Para formalizar este proceso, representaremos la estructura de vasos sanguineos
segmentados de la imagen utilizando una representacién de grafos relacionales. La ex-
traccién de estas estructuras de las imdgenes se describird en la seccién 4.3. Aqui los
nodos serdn cruces en la red de vasos sanguineos. Las aristas, por otro lado, indicaran
que existe una estructura vascular de conexién entre pares de nodos. Mds formalmente,

el conjunto de cruces serdn los nodos del grafo de datos Gp = {D, Ep} y del grafo del
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modelo Gy = {M,Eyn}. Aqui Ep C D x Dy Ey C M x M son los conjuntos de
aristas del grafo de datos y del grafo del modelo respectivamente. Para etiquetar los
nodos no encajados en el grafo de datos, hemos afadido al conjunto de nodos del grafo
del modelo el nodo nulo denotado por . La clave de nuestro proceso de encaje es la
idea de utilizar la estructura de los cruces de la red para restringir los encajes entre
los dos conjunto de puntos. Este encaje se denota por la funcién f : D - MU de
los nodos de un grafo de datos a aquellos de un grafo modelo. De acuerdo con esta
notacién f( (i) = j indica que hay un encaje entre el nodo i € D del grafo de datos y

el nodo j € M del modelo en la iteracién n-ésima del algoritmo.

4.3 Extraccion de los datos

En esta seccién pretendemos describir la extraccion de estos grafos a partir de nuestras
imagenes originales. Si observamos nuestras imagenes encontramos un claro patrén de
vasos sanguineos repetido en la secuencia. Los vasos sanguineos aparecen en nuestras
imédgenes con un nivel de intensidad mayor que el fondo. Ademds esta intensidad se
va incrementando a medida que el colorante fluoresceinico, inyectado en la vena del
paciente, llega a la retina. Por esta razén, el patrén de vasos sanguineos ird cambiando
de una imagen a la siguiente, ya que algunos vasos van perdiendo contraste mientras

que otros aparecen mas contrastados.

La segmentacion de los vasos sanguineos se realiza mediante un detector de lineas.
Este detector ([KH89]) aplica filtros de lineas orientados en cuatro direcciones diferentes
en la imagen para realzar los picos de intensidad. Las conexiones de las lineas encontra-
das de este modo se consiguen mediante un procedimiento de relajacién probabilistica
que utiliza un diccionario de estructuras de lineas permitidas. Detalles sobre este tra-
bajo se dan en [WH93]. El resultado de aplicar este detector a nuestras imigenes se

muestra en la figura 4.3.

Los contornos de lineas se han segmentado limpiamente del fondo de las imégenes.
Se puede observar que los patrones de venas segmentadas tienen una parte comin pero
existen partes que no aparecen en las dos imagenes debido, por un lado, al proceso de

segmentacion y, por otro, al movimiento del ojo del paciente. Puesto que el diccionario
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del detector de lineas utilizado codifica los puntos de unidn, estos puntos también se

detectan.

Una vez realizada una segmentacién de la red de vasos sanguineos, se necesita una
representacién de esta red en forma de grafo. Con este propdsito, se toman las uniones
tipo T y los finales de linea que delimitan los segmentos de linea. Estos elementos son
facilmente identificables utilizando la representacién presente en el detector de lineas

- para puntos unién. Las aristas del grafo corresponden a los vasos sanguineos. Los puntos -
unién y final de linea se caracterizan mediante informacién éxtral’da de las imagenes
originales; cada punto se describe mediante el nimero de lineas que convergen en él y

las lineas se describen mediante su longitud y direccién angular.

4.4 El algoritmo EM generalizado

El algoritmo EM es una técnica general para obtener el estimador de maxima verosi-
militud de los pardmetros de una distribucién § dado un conjunto de datos observados
X ([JJ94, DRR77]). Consiste en un algoritmo iterativo compuesto por dos pasos fun-
damentales: la estimacién (E) y la maximizacién (M). La M implica la bisqueda del
maximo de la funcién de verosimilitud que es redefinida durante el paso E. Si el al-
goritmo en lugar de maximizar la funcién en el paso M simplemente la incrementa,
el algoritmo toma el nombre de algoritmo generalizado EM. Esta serad la versién del

algoritmo utilizada en este capitulo.

El EM se aplica generalmente a aquellos problemas en los que la optimizacién de
la funcién de verosimilitud £(f; X) se simplificaria si se conocieran los valores para
un conjunto adicional de variables, llamadas variables ocultas. En este contexto, nos
referiremos a los datos observados X como el conjunto de datos incompletos y denomi-
naremos conjunto completo Y al que incluye las X y las variables ocultas Z. Se necesita
especificar una distribucién de probabilidad que una las variables ocultas con los datos
reales: P(Y, Z|X,0). El logaritmo de la densidad P define la verosimilitud del conjunto
completo de datos. L£.(6;Y). La verosimilitud original, £(6; X), se le llama en este
contexto verosimilitud de datos incompletos. La relacién entre estas dos funciones de

verosimilitud es la que motiva el algoritmo EM. Es importante notar que la verosimi-
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litud del conjunto de datos completo es una variable aleatoria, porque las variables Z
son realmente desconocidas. El algoritmo EM en primer lugar calcula el valor esperado
de la verosimilitud del conjunto completo de datos, dados los datos observados y los

parametros del modelo actual. Este es el llamado paso E:
Q(6,6™) = E[L.(6;Y)IX] (4.3)

donde 6™ es el valor de los pardmetros en la n-ésima. iteracién y la esperanza se calcula
con respecto a estos pardmetros. El paso M maximiza la funcién con respecto a 6 para

encontrar nuevos estimadores para los pardmetros (*+1):

9+ — arg max Q(6, o) (4.4)

El algoritmo EM generalizado elige valores para los pardmetros que incrementan el
valor de @, la esperanza de la verosimilitud completa. El efecto de este incremento en

la verosimilitud de los datos incompletos es también un incremento:

L"Y; X) > £(6™; X) (4.5)

Asf la verosimilitud £ se incrementa monétonamente a lo largo de la secuencia de
estimaciones de pardmetros generadas por el algoritmo EM. En la prictica esto implica

la convergencia a un méaximo local.

4.5 El proceso de encaje

Una vez establecido el tipo de estructuras con las que se trabajard en este capitulo, se
procedera a describir el proceso de alineamiento utilizado. Este procedimiento esta ins-
pirado en el conocido algoritmo EM generalizado en el que la transformacién geométrica

y el conjunto de correspondencias se estiman mediante un algoritmo iterativo.

El encaje de dos conjuntos de puntos restringido a una transformacién geométrica
es un problema que se ajusta muy bien a una resolucién mediante el algoritmo EM.
Estamos interesados en estimar la transformacién afin ¢ entre los dos conjuntos de
puntos. Esto seria muy sencillo si previamente conociéramos las correspondencias entre

los puntos. Sin embargo, este no es el caso. Deseamos calcular los pardmetros de la
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transformacién a la vez que se obtienen los encajes entre el conjunto w = {w;,? € D}
de datos y el conjunto z = {z;,j € M} del modelo. En este contexto, el conjunto de
datos faltantes lo representa la funcién f : D - M U y los pardmetros del modelo

corresponden a los de la transformacién afin asumida entre las dos imégenes.

Asumimos que en principio cada nodo del grafo de datos w; puede asociarse con cada
uno de los nodos z; con una cierta probabilidad. Bajo la hipétesis de independencia de

-los diferentes w; la verosimilitud adopta la siguiente forma:

P(w|®) = Q)P(WiI@) (4.6)

Cada w; puede corresponder a cualquier z; pero sélo a uno de ellos de donde:

P(wil®) = X P(w, /() = 19) (47)
Y
Plwil®) = 3 P(nlf) =5, P(0 = 12) (48)
J€

Podemos interpretar las probabilidades anteriores como una mixtura de densidades,
donde el término P(f(i) = j|®) corresponde a la proporcién de la densidad de probabili-
dad P(w;|f (i) = j, ®). Utilizando las ecuaciones 4.6 y 4.8 la funcién de logverosimilitud
se expresa de la siguiente forma:

L(®) =3 In Y P(w|f(5) =4, ®)P(f(i) = j|®) (4.9)
i€D  jEM

Como ya hemos mencionado, el algoritmo EM propone un método mediante el cual
se pueden encontrar iterativamente los parametros que maximizan la verosimilitud.
Vamos a utilizar el algoritmo EM en su versién para mixturas de densidades. En este
caso, los datos faltantes corresponden a las variables que indican la pertenencia a una
determinada clase o componente de la mixtura ([DRR77]). Interpretando la ecuacién
4.8 como una mixtura de densidades, la esperanza de la funcién de logverosimilitud se
expresa de la siguiente forma (ver apéndice B),

Q(2™Y, M) = 37 37 P(f(i) = jlw;, &™) (4.10)
i€D jEM
{ln P(w;| £ (5) = 4, ") + P(f(i) = j|@(n))}
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La maximizacién de esta expresién implica maximizar dos términos. Sin embargo, el
segundo término de la expresion corresponde a las proporciones del modelo de mixtura
y no tiene una relevancia directa en la verosimilitud de los datos. De este modo, nos

centraremos en la maximizacién de la siguiente funcién:

Q@™D,8M) = 3° 3" P(f(i) = jlw;, ™) In P(w,|f(5) = 5, 8"+V) (4.11)
i€D jeM

En la férmula anterior P(f(i) = j|w;®™) es la probabilidad de las correspondencias
entre los nodos del grafo modelo j y los nodos del grafo de datos i, dado el actual
conjunto de pardmetros estimados ®™). Las proporciones de las componentes de la
mixtura corresponden con las probabilidades de correspondencia entre los nodos i, j
asumiendo la transformacién &™) Estas probabilidades se actualizan en el paso de
esperanza del algoritmo EM utilizando las restricciones relacionales proporcionadas por

la estructura de cruces de las venas y arterias.

La cantidad P(w;|f(i) = j,®(*)) es la densidad de la posicién aleatoria w; a la
que es transformado un nodo 7 del grafo de datos si ha sido originado por el nodo j del
grafo modelo, situado en la posicién z; bajo los pardmetros actualizados ®+1). Estos
parametros se actualizan en el paso de maximizacién del algoritmo EM utilizando un

procedimiento de agrupamiento difuso.

4.5.1 Esperanza

Pretendemos actualizar las probabilidades de encaje utilizando informacién contextual.
Normalmente, el algoritmo EM realiza solamente una actualizacién nodo a nodo que
ignora el contexto del objeto. Nuestra idea es introducir en el esquema de actualizacién
de estas probabilidades informacién local en cada nodo del grafo. Wilson y Hancock
[WH96] proponen un esquema de actualizacién de estas probabilidades que hace uso de
las restricciones impuestas por los aristas del grafo. Este sera el algoritmo de actuali-
zacién utilizado introduciendo una pequena variacidon. Puesto que, dada la naturaleza
de nuestros grafos, las correspondencias deberian ser compatibles con una determinada

transformacién geométrica, parece razonable introducir en el proceso de actualizacién



4.5 El proceso de encaje 65

de las probabilidades de encaje un término que de mas peso a aquellas correspondencias
que sean consistentes con la transformacién y que penalice al resto. Asi hemos intro-
ducido en el esquema original de Wilson y Hancock el término P(w;|z;, ®(™). Con este
nuevo ingrediente las probabilidades P(f(i) = j|w;, ®(**") se actualizan de la siguiente

forma:

- P(f(3) = jlw;, ®*V) = P(w;| £ (i) = 5, 8™) x
I X Pwlf{)=J8™)R;(1,J)

IEN; Je Mud (4'12)

Y. P(wlf(@) =52 [ > Pw/lf)=J2")R;(,J)

JEMUD IeN; JemMul

En la ecuacién anterior N; = {j : (i,5) € Ep} es el conjunto de nodos del grafo de
datos conectados al nodo i por una arista (es decir, NV; es la vecindad del nodo 7). La
cantidad R;;(I,J) es un coeficiente de compatibilidad que mide la similitud entre las
vecindades de los nodos 7 y j. Existen cuatro casos diferentes. En el primero de ellos,
la arista del grafo de datos (i,I) € Ep se encaja con una arista consistente del grafo
modelo (4, J) € Ey. El segundo caso se da cuando uno de los nodos del borde del grafo
de datos es encajado con el nodo nulo. El tercer caso ocurre cuando ambos nodos del
borde son encajados con el nodo nulo. Finalmente, existe el caso de un encaje en el que
(¢, I) es una arista en el primer grafo y (4,J) no lo es. Abreviadamente:

2 . g s
L i (4,5) € Bm,

1 si (3,7) € (M x 0),U® x M)
1 si (4,7) € 9 x 9,
0  si(4,j) € Mx (M- E,),

La férmula 4.12 necesita la especificacién de un modelo para la distribucién de las

Ri;(1,J) = (4.13)

posiciones aleatorias de los datos. Aqui, hemos adoptado un modelo sencillo en el que

los errores de alineamiento se asumen gaussianos, es decir,

1
2m/|Z|

P(wilf() = 5,80) = — = exp| -3 (e @M (e52™)] (414

donde €;;(®™) = w; — ®™z; y T es la matriz de covarianzas para la transformacién de

los encajes segin O”.
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Las probabilidades de encaje calculadas en el paso de la esperanza proporcionan un
medio por el cual podemos asignar fuertes encajes entre los nodos del grafo del modelo
y de los datos. En cada iteracién asumimos como nodo correspondiente al i-ésimo
del grafo de datos aquel del nodo del modelo con una probabilidad mayor. En otras

palabras

() — N s 1
g"*V(i) = arg max, P(f(i) = jlw;,z;, 2*Y) (4.15)

Esta funcién ¢(™ (i) nos proporciona un modo de tener en cada iteracién n la corres-

pondencia mds probable.

4.5.2 Maximizacién utilizando agrupamiento difuso

Con el conjunto de correspondencias fuertes fijadas, podemos concentrarnos en la esti-
macién de la transformacién afin requerida para representar el alineamiento de las dos
imégenes. De acuerdo con el algoritmo EM, el proceso de estimacién de pardmetros

implica encontrar la transformacién afin que minimiza la cantidad

Q(<I>("+1), ") = Z (w; — ‘I’(")Zj)Tz_l(V—Vi - ‘D(n)zj) (4.16)

(ig)egtn+D)
La estimacién de los pardmetros mediante la minimizacién de la funcién anterior
depende en gran medida de las probabilidades iniciales utilizadas puesto que si se calcula

usando unas correspondencias iniciales completamente incorrectas dara errores grandes

Para evitar esto, la estimacién de la transformacién se realiza mediante un método
de agrupamiento no supervisado en el espacio de parametros de transformaciones afines
([KRD80, SKB80]). El grupo con menor dispersién representa la transformacién que

mejor alinearia los dos grafos.

El conjunto de datos se obtiene calculando para cada terna de correspondencias posi-
bles en la iteracién n dadas por {(w;,z;) : ¢"(i) = j} una transformacién afin. Aquellas
correspondencias g (i) = j que son correctas deberian definir una transformacién afin

comin entre las posiciones de los nodos de los grafos, mientras que aquellas que son



4.5 El proceso de encaje 67

erréneas generaran transformaciones distintas, que se veran como puntos dispersos en
el espacio de pardmetros de las transformaciones. Por lo tanto, parece razonable la
estimacién de la transformacién geométrica buscando un grupo denso en el espacio de

pardmetros afines.

Debido al gran nimero de transformaciones obtenidas de este modo es conveniente
reducirlo. Con este propdsito, hemos aplicado restricciones fisicas para eliminar aquellas
~que son imposibles por la naturaleza del problema. En concreto se han eliminado. del -
conjunto de datos aquellas que implican un desplazamiento fuera de los limites de la

imagen.

Una vez obtenido el conjunto de datos, es decir, un conjunto de transformaciones
se procede a su agrupamiento en el espacio de pardmetros. Se ha elegido el procedi-
miento de agrupamiento difuso llamado Gustafson-Kessel [Bez81] que es una extensién
del algoritmo K-medias. La principal idea del agrupamiento difuso consiste en la espe-
cificacién de los pesos de pertenencia de los datos a dos o mds clases. La pertenencia
de un dato 7 a una clase j es proporcional a una medida de distancia d;; a los centros
de las clases. Sea T' = {t; : j € N} nuestro conjunto de datos. En nuestro problema
concreto T' corresponde al conjunto de transformaciones obtenidas de la forma descrita
anteriormente Los datos t; serdn vectores en un espacio de seis dimensiones puesto que
las transformaciones tienen seis pardmetros libres. Sea V = {v; : i = 1...C} el conjun-
to de los centros de las clases en el espacio de pardmetros. Las pertenencias difusas de
cada una de estas clases se determinan mediante el conjunto de distancias d(t;, v;) entre
los datos y los centros de las clases actuales. Estas pertenencias difusas se almancenan
en una matriz C x N, U = [u;;]. Para cada dato, la suma de las pertenencias extendida
a todas las clases es la unidad,

c
Y uj=1Vj=1...N (4.17)
i=1

El agrupamiento difuso es un procedimiento iterativo cuyo objetivo es la minimiza-

cién de la siguiente funcién:

c N
JU,V:T) =3 uld(t, (4.18)

1=1j=1
donde m es una constante.
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La métrica para el cédlculo de las distancias en el algoritmo de Gustafson y Kessel
es diferente para cada clase. Estas métricas se van calculando en cada iteracién del

algoritmo como aquellas que minimizan la funcién objetivo anterior.

Este procedimiento nos permite agrupar el conjunto de transformaciones en varias
clases. Una vez realizado el agrupamiento en el espacio de pardmetros, es necesario
decidir qué clase es la buscada. Con este propdsito se selecciona una posicién espacial
sobre la que se aplicardn todas las transformaciones de cada clase. De este modo, ob-
tenemos una nueva posicién espacial para cada una de las transformaciones. Se calcula
la matriz de covarianzas de este nuevo conjunto de puntos. La clase que ha generado
puntos con varianzas menores se toma como correcta y los pardmetros estimados corres-
ponden al centro (en el espacio de transformaciones) de dicha clase (media ponderada

con los grados de pertenencia).

4.6 Resultados experimentales

Un ejemplo del tipo de imdgenes con las que vamos a trabajar se muestra en la figura
4.1. Lo més caracteristico de estas imdgenes es la red de vasos sanguineos. Los vasos
en la imagen de la derecha estdn extremadamente borrosos. Nuestro objetivo es alinear

estas imagenes utilizando los cruces de los vasos como puntos caracteristicos.

Como ya dijimos, el primer paso era extraer el sistema de vasos sanguineos de los
angiogramas utilizando un procedimiento de deteccién de lineas por relajaciéon. Este
algoritmo utiliza un diccionario de estructuras de contorno para resaltar las estructuras
de lineas conectadas. La imagen segmentada donde aparecen las venas y arterias se
muestra en 4.3. La reconstruccién de los vasos que aparecen borrosos en la imagen de

la derecha es satisfactoria.

Construidos los grafos, el método propuesto requiere unas probabilidades de encaje
iniciales. Estas probabilidades se han calculado mediante medidas tomadas para cada
par de nodos 7 y j de los dos grafos. Concretamente se han utilizado el nimero de
aristas que convergen en un nodo, la longitud de cada una de estas aristas y los dngulos

que forman.
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mfes:
otfs]

(a) (b)
Figura 4.1: Imégenes originales (a) primera image y (b) segunda imagen de la secuencia

digital

Figura 4.2: Secuencia de angiografias sobre la que se aplicado el algoritmo propuesto
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Figura 4.3: Vasos sanguineos segmentados de (a) la primera image y (b)la segunda

imagen de la secuencia digital

Hemos aplicado el proceso de encaje de grafos basado en relajacion probabilistica
(IWH96]) a dos imdgenes de una secuencia. Como se ve en la figura 4.4 el algoritmo
obtiene ademds de un gran numero de encajes correctos, otros muchos erréneos que
pueden ser eliminados si se les aplican restricciones asociadas con una transformacion.
En la figura 4.6, se muestran los resultados del encaje obtenidos mediante el proceso
de alineamiento propuesto. Las lineas representan puntos correspondientes. Solamente

existe un encaje erroneo después de la convergencia del algoritmo EM.

La figura 4.5 representa otro ejemplo en el que se han obtenido los resultados es-
perados tras la aplicacion del algoritmo EM generalizado. Por el contrario, la figura
4.7 muestra un caso en el que aparecen correspondencias erroneas tras la convergencia
del algoritmo. Es importante destacar que la convergencia correcta del algoritmo EM
va a depender en gran medida de las correspondencias iniciales. Si las probabilidades
iniciales son erroneas, el procedimiento de agrupamiento no serd capaz de obtener una
buena estimacion de la transformacion y en consecuencia, la actualizacion de los encajes
no mejorara. Otro punto importante a tratar es el numero de clases considerado en el
espacio de las transformaciones. En este ejemplo se han considerado cuatro clases. La
utilizacién de un nimero diferente de clases, en principio no afectaria a la estimacion
de la transformacién. La distribucion de las transformaciones no es conocida por lo
que podrian haber varios grupos. Lo unico relevante para el algoritmo es que exista

un grupo bastante numeroso y denso. La figura 4.8 representa la distribucion de las
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Figura 4.4: Resultado del encaje mediante un método basado en relajacion proba-

bilistica

transformaciones en el espacio paramétrico para la figura 4.6. Como se ve existe una

clara acumulacion alrededor del origen.

La tranformacion estimada con este procedimiento se ha comparado con la obtenida
fijando tres correspondencias manuales en cada imagen y el resultado ha sido correcto en
6 de las 10 imagenes estudiadas. La convergencia es muy rapida, en los casos estudiados
una media de 8 iteraciones han sido suficientes (aproximadamente 100 s). Sin embargo,
en 4 de los casos estudiados la transformacion obtenida era incorrecta y, por lo tanto,
aparecian correspondencias erroneas. Este funcionamiento es debido, como ya hemos
dicho, al efecto de la inicializacion de las probabilidades de encaje. El procedimiento

muestra, pues, una clara dependencia de su inicializacion.
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Figura 4.5: Correspondencia obtenidas para dos diferentes imagenes de la misma se-

cuencia

Figura 4.6: Resultado del encaje con el algoritmo generalizado EM
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Figura 4.7: Ejemplo en el que el algoritmo obtiene algunas correspondencias erroneas

150
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=200
=200 -150 -100 -50 100 150 200

Figura 4.8: Distribucion de las transformaciones en el espacio de parametros
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Capitulo 5

Modelo de transformacién no lineal

para alineamiento de angiografias

5.1 Introduccién

En los dos capitulos anteriores se han propuesto dos métodos alternativos para el encaje
de angiografias fluoresceinicas. Estos dos métodos asumen que el movimiento existente
en una secuencia se puede considerar descrito por una transformacién afin. Sin embargo,
puesto que cada imagen de la secuencia corresponde a una proyeccién plana de la
superficie curva del fondo ocular, la transformacién entre imégenes consecutivas no
corresponderd exactamente a la de un movimiento rigido. Por esta razén se pretende
dar un modelo de transformacién geométrica mediante una transformacién que tenga
en cuenta el movimiento real del globo ocular y la proyeccién plana de la superficie de la
retina que supondremos aproximadamente esférica. Este nuevo modelo se fundamenta
en el proceso fisico de la captura de imégenes asi como en el movimiento del globo

ocular.

En la literatura se pueden encontrar varias aproximaciones que tratan el proble-
ma del alineamiento de imdgenes cuando las superficies no se comportan como sélidos
rigidos. Una aproximacién general consiste en utilizar una expresién polinémica de un
grado superior al lineal para la transformacién que de cuenta de pequefias distorsio-

nes. La ventaja de esta aproximacion radica en que la construccién de esta funcién

75
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polinémica dado un conjunto de puntos de control se consigue mediante la resolucién

de un sistema lineal de ecuaciones ([JBBLS87]).

Sin embargo, en muchos casos una expresién polindmica no es suficiente para suplir
la transformacién compleja requerida. Es en estos casos cuando se utilizan funciones de
interpolacién més o menos complejas para llevar a dos conjuntos de puntos de control
hasta un solapamiento completo. En esta linea de trabajo se encuentra un método para
el encaje de superficies con claras deformaciones mediante un conjunto de funciones
base para la interpolacién conocidas como Thin-Plate Splines propuesto por Bookstein
([Boo89]).

Otra aproximacién a este mismo problema consiste en dar un modelo de transfor-
macion afin para la totalidad de la imagen y sélo en aquellos puntos donde existe una
clara distorsién aplicar una transformacién local diferente. Pérez [PPJ*99)] sigue esta
linea y propone un método para el encaje de imagenes que no pueden ser modelizadas
segun una transformacién afin global. La esencia del algoritmo consiste en encontrar
primeramente una transformacion lineal global entre dos conjuntos de puntos de interés
obtenidos de dos imagenes, en buscar a continuacién los puntos con errores mayores
que un cierto umbral, y finalmente encontrar una transformacién afin diferente para

esos puntos utilizando informacién del entorno.

Si nos centramos en el alineamiento de angiografias, la transformacién mas cominmente
utilizada es la transformacién afin. Cideciyan [Cid95] presenta un algoritmo para el en-
caje de angiografias que utiliza la correlacion cruzada entre las transformadas de Fourier
en coordenadas log-polares para encontrar la rotacién y el cambio de escala y otra corre-
lacién cruzada entre las imdgenes originales para obtener la tranlacién. Jagoe [JB*90]
utiliza una funcién polinémica de primer orden como modelo de transformacién. Las
correspondencias entre puntos se obtienen mediante la comparacién de los tridngulos
sostenidos por cada conjunto de tres puntos en cada una de las imdgenes. Para reducir
el nimero de combinaciones se aplican restricciones de movimiento. La transformacién
afin se calcula mediante un ajuste por minimos cuadrados dado el conjunto de corres-
pondencias. Otro método propuesto para el encaje de imagenes de fondo ocular se debe
a Hart [HG94]. Hart presenta un procedimiento que asume también una transformacién

afin. Para estimar la transformacién afin se necesita un conjunto de correspondencias
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obtenidas probando todas las combinaciones y se descartan aquellos encajes con un
desplazamiento mayor que un valor dado. De todas las posibles correspondencias se
utilizaran aquellas con una correlacién cruzada mas alta para la estimacién de la trans-

formacidn.

Vemos que todos los métodos propuestos para el encaje de angiografias asumen una
transformacién afin como modelo. Parece, por lo tanto, necesario justificar el uso de
_una nueva transformacién. Pretendemos,. por lo tanto, construir una transformacién .
que reduzca el error de posicién cometido en el encaje de imagenes con respecto a la
transformacién afin o, al menos, justificar el uso generalizado de la transformacién afin
para el encaje de angiografias. Puesto que las distorsiones locales en nuestras imagenes
proceden de que el ojo es aproximadamente esférico y las imdgenes que analizamos
corresponden a su proyeccién plana aprovecharemos esta informacién para la obtencién

de un modelo geométrico.

Existe un conjunto de ventajas derivadas de la utilizacién de esta transformacién
geométrica en el alineamiento de imagenes: (i) Los pardmetros de este modelo tienen
un significado intuitivo, relacionado con el proceso de captura de imégenes, y (ii) el
movimiento del ojo se describe inicamente con dos parametros mientras que eran seis los
necesarios para la especificacién completa del movimiento mediante una transformacién -

afin.

En las secciones siguientes veremos en detalle el método propuesto para el alinea-
miento de imagenes. Comenzaremos con la derivacién del modelo geométrico asumido
en la seccién 5.2. Continuaremos en 5.3 con una breve descripcién de los pardmetros de
esta transformacion . En la seccién 5.4 se explicara el algoritmo de alineamiento utili-
zado en este capitulo y finalizaremos con las secciones 5.5 y 5.6 en las que se mostraran

y discutiran los resultados experimentales obtenidos.

5.2 Modelo de transformacién

Una transformacién geométrica entre dos imdgenes puede ser de varios tipos: rigida,

afin, de proyeccién o deformable. Estas categorias indican el grado de elasticidad de la
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Figura 5.1: Los dos sistemas de coordenadas de la imagen y su posicion relativa.

transformacion. Una transformacion rigida corresponde a un movimiento de rotacion y
translacion entre un par de imagenes y estd definida por cuatro pardmetros. La trans-
formacion afin, mas general que la anterior, corresponde a una transformacién donde
una linea recta se convierte en otra linea recta y el paralelismo entre rectas se conserva.
Tiene seis parametros libres, lo que la hace menos restrictiva que la rigida y ademas
posee la propiedad de ser lineal si se expresa en coordenadas homogéneas. Una trans-
formacion proyectiva (llamada también transformacion de perspectiva) convierte una
linea recta en otra pero no conserva el paralelismo. No es lineal, por lo que la estima-
cion de parametros de la transformacion es una tarea mas dificil. Por ultimo, existen
las que hemos llamado deformables que incluyen al resto. Este tipo de transformacion

geométrica convierte una linea en una curva ([Wol90]).

La transformacion elegida para este trabajo podemos clasificarla en la categoria
de transformaciones deformables, puesto que, como veremos, es una transformacion
no lineal que no transforma una linea recta en otra. Esta transformacion captura el
movimiento de la escena (en este caso, el fondo ocular) proyectado sobre una imagen
plana en diferentes instantes de tiempo. Se sabe que el movimiento del ojo humano
se restringe a rotaciones, y que estas rotaciones pueden reproducirse aproximadamente
por medio de giros alrededor de los tres ejes de un sistema de coordenadas cartesiano

con el origen en el centro del ojo.

Las imégenes que queremos encajar son de fondo de ojo el cual podemos suponer
idealmente esférico, y de este modo asumir que los cambios de posicion de un elemento

en las dos imagenes vienen dados por rotaciones del ojo con respecto a los tres ejes
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perpendiculares de un sistema de coordenadas cuyo origen se encuentra en el centro
del ojo. A estos dngulos los denotaremos por (a,8,v). Ademés del movimiento de la
escena, se tiene que tener en cuenta la proyeccién perspectiva ([Gon87, HS92b, Sch89])
de la escena en el plano imagen, que depende del sistema éptico utilizado en el proceso

de captura.

La transformacidn perspectiva juega un papel central en el procesamiento de imagenes
puesto que proporciona una aproximacién al modo en el que se forma una imagen a .
partir de una escena tridimensional. Como hemos mencionado, este tipo de trans-
formaciones no son lineales ya que involucran divisiones por alguna de las variables.
Definimos las coordenadas de la cdmara (X,Y, Z) de forma que el plano de la imagen
coincida con el plano XY y que el eje éptico del sistema (centro de la lente) coincide
con el eje Z. El centro del plano de la imagen est4 situado en el origen de coordenadas
y el centro de la lente en la coordenada (0,0, F'). Esta distancia F' es la distancia focal
de la lente si la cdmara estd enfocada a objetos distantes. Expresaremos esa distancia

como fp.

Sea (z, y, 2z) las coordenadas de un punto cualquiera de la escena respecto al sistema
de coordenadas que se muestra en la figura 5.1. Queremos encontrar la relacién entre
un punto (z,y, z) de la escena y su proyeccién en el plano de la imagen (z,,y,). Esto
se puede deducir ficilmente de la figura por semejanza de tridngulos y viene dado por

la siguiente ecuacién:

—fox
= A
Zp 7+ 2 (5.1)
—foz
= -2
Yp Z +2 (5 )

Asumimos que el movimiento de la escena se debe a rotaciones alrededor de los
tres ejes de coordenadas de un sistema centrado en el centro del globo ocular. De
esta manera la relacién entre un punto (z,y,2) y ese mismo punto cuando el objeto
se ha girado seglin unos dngulos se obtiene aplicando la matriz producto T = T, TpT,
donde las matrices Ty, Ty, y Ty, representan las transformaciones de un punto cuando
se gira un dngulo a en torno al eje X, 0 alrededor del eje Y, y <y en torno al eje Z

respectivamente. La matriz de rotaciones se obtiene de este modo como producto de
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las tres matrices individuales T = T, TT,:

cosfcos¢p sinasinfcosg+cosasing —cosasinfcos¢ + sinasing@
T=| —cosfsing —sinasinfsing+ cosacos¢ cosasinbsin¢ + sinacosd
sin —sinacosf cos acos 8

Asi, la relacién entre la posicién de un punto (z,y,2) y ese mismo punto cuando
un objeto rigido es rotado un cierto angulo se puede descomponer como rotaciones
alrededor de los tres ejes perpendiculares de un sistema de coordenadas y se expresa

como un producto,

w' = T (5.3)

donde @ = (z,y,2) y w' = (z',9,2') son los vectores de posicién de un punto en la
escena antes y después de la rotacién. Esta ecuacién expresa el movimiento en la escena
de un determinado punto de la retina. Sin embargo, buscamos la misma relacién pero en
el plano imagen, que es la relacién entre un punto en una imagen I; y su correspondiente
en otra imagen I; en la que el ojo ha sufrido una rotacién. Utilizando las ecuaciones de
la transformacién de perspectiva que relacionan un punto en la escena y en la imagen y
las anteriores se llega a la siguiente relacién entre un punto (z,,¥y,) en I; y otro punto

(zs,ys) en I; de una secuencia dada.

__ z,cos86) cosy + y,(sin asin f cosy + cosasiny) + ;{%(cos asin @ cosy — sin asin )

Ty = - -
s — Jsinf + ¥ + 2= cosacosf 6.4
—z, cos @ siny + ys(cos acosy — sin asin fsiny) — ;%(cosasin 6 sin 7y + sin c: cos )
Yp = : " 8
s — Hsinf+ % + ~Z-cosacosf 69

En estas dos ecuaciones todavia aparece una dependencia con la coordenada z de
cada punto en la escena real, una dependencia con la profundidad del punto proyectado.
Las iméagenes con las que trabajamos son imégenes de fondo de ojo y suponemos que
el ojo es idealmente esférico. Por lo tanto, las coordenadas de un punto (z,y,z) en
la escena real estan sujetos a una relacién geométrica puesto que estos puntos estan

situados sobre una superficie esférica R2 = z2 + y? + 22 donde Ry es el radio del ojo.
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Asi, podemos escribir la coordenada z de un punto en funcién de Ry, = e y. Ademds
de esto, estas dos variables estan relacionadas con la proyeccién perspectiva en el plano
imagen, z = z(z,, fo,2r), ¥ = Y(Yp, fo,2,). Podemos reemplazar z por la siguiente

expresion:

.'1:2+y2 $2+y2 $2+y2+fg x2+y2 Rg
z=—gr | 272y (22100 Tp T )( p__g_) (5.6)

P
1o BN

Las ecuaciones 5.4 y 5.5 constituyen la transformacién geométrica entre imagenes
de fondo de ojo y las denotamos por ® = (®,, ®,) que depende de seis pardmetros. Es
importante destacar que puesto que hemos supuesto un modelo simplificado del sistema
6ptico de una cidmara de fondo de ojo real (una descripcién detallada del sistema de
cémaras de fondo aparece en el capitulo 2) los pardmetros relacionados con el sistema

6ptico no se podran entender como los pardmetros reales de ese sistema.

5.3 Estimaciéon de parametros

Aparte de los pardmetros relacionados con el movimiento real del ojo, que son los
tres dngulos de rotacién, el resto de parimetros que aparecen en la transformacién
geométrica se pueden medir experimentalmente: el radio Ry del ojo, la distancia focal
fo que es una caracteristica intrinseca de la lente de la cdmara y la distancia 2, entre
la cdmara y el centro del ojo. Esto permite tener una buena estimacién de estos tres
pardmetros. Sabemos, por ejemplo, el radio promedio del globo ocular y que la distancia

focal tomara valores en un intervalo no muy amplio.

Las ecuaciones de la transformacién tienen en cuenta los movimientos de rotacién
del ojo. Sin embargo, segiin los estudios llevados a cabo por Tweed y colaboradores
([TV90)), el espacio de rotaciones permitidas durante los movimientos conocidos como
sacadas (movimientos rdpidos del 0jo) estd restringido a un subespacio de dos dimen-
siones. Este resultado, conocido como la ley de Listing, se puede describir de forma
sencilla si expresamos las posiciones del ojo en términos de los ejes de los desplazamien-
tos angulares desde una posicién particular conocida como posicién primaria. Entonces

la ley de Listing establece que el ojo puede moverse solamente a aquellas posiciones
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que pueden alcanzarse desde la posicién primaria por una tunica rotacién sobre un eje
situado en el plano de Listing, que es ortogonal a la direccién de la mirada en la posicién
primaria. Si suponemos que el paciente estd mirando en una direccion alineada con la
cimara en el momento de la captura de las imagenes, podemos reducir la dimensién
del conjunto de parametros que deben ser estimados en el modelo de transformacién
no lineal, reemplazando el 4ngulo « por el valor v = 0. Asi, tenemos que estimar cinco
pardmetros y tres de ellos son aproximadamente conocidos lo que nos permite trabajar

con unos buenos estimadores iniciales.

5.4 El proceso de alineamiento

En el capitulo anterior se describié un algoritmo para el encaje de imagenes utilizando

grafos relacionales como estructuras bésicas para el proceso de encaje.

En el capitulo presente, se pretende desarrollar un algoritmo que nos permita en-
contrar un conjunto de encajes correctos asi como estimar los parimetros de la trans-
formacién de coordenadas entre diferentes imégenes de una secuencia. El algoritmo
parte de un conjunto de encajes iniciales, correctos o no, y proporciona como resultado

aquellos encajes que son compatibles con la transformacién propuesta.

Utilizaremos los grafos relaciones con los que trabajabamos en el capitulo anterior
extraidos de las imagenes originales. Un grafo relacional consiste en un conjunto de
nodos caracterizados por su posicién de imagen (z,,y,) que corresponden a los cruces
de vasos en la imagen. Dos nodos del grafo estdn relacionados si estin conectados
por un vaso sanguineo en la imagen original. Asi, hemos construido un grafo donde
los nodos son cruces de venas y las relaciones corresponden a los nodos unidos por el

mismo vaso sanguineo.

Una vez que los grafos se extraen de dos imagenes diferentes, procedemos a realizar
el encaje. Hemos elegido un algoritmo de relajacién para encaje de grafos propues-
to por Wilson y Hancock ([WH96]). Cuando aplicamos este algoritmo a angiografias
fluoresceinicas, todos los encajes obtenidos no son correctos. Esto se produce porque

los cambios de intensidad en las angiografias son bastante fuertes de una imagen a la
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siguiente en una secuencia. Estos cambios son debidos al liquido de contraste inyec-
tado para la observacién de los vasos sanguineos en la retina que hara que el nivel de
intensidad en unos vasos se incremente en ciertas zonas y se decremente en otras . Este
efecto provocd una extraccidon de los grafos peor de la esperada y, en consecuencia, un

gran porcentaje de encajes erréneos.

Asi nos proponemos desarrollar un algoritmo que permita eliminar todos los encajes
-falsos obtenidos.por el proceso de relajacién a la vez que estimamos la transformacién -

geométrica entre imagenes.

Sea A= {d;:1=0...N} el conjunto de nodos de un grafo extraido de la primera
imagen y B = {I-;. :i = 0...N} el conjunto de nodos que pertenecen al grafo que
representa a la segunda. Empezamos con un encaje inicial entre estos dos conjuntos A
y B, que llamamos C = {(&;, 3,) : 2= 0..N} que se ha obtenido por medio de un paso
anterior de preprocesado. Sea W = {w; : ¢ = 0..N} un conjunto de variables reales
en el intervalo 0 < w; < 1. Estas variables indican si un encaje 7 deberia borrarse
del conjunto de encajes C. Cuanto mds cerca esta w; de 1, mejores se consideran las
correspondencias. Iniciaremos todas estas variables w;, que llamaremos pesos, a 1,

puesto que no tenemos ninguna evidencia de que alguno de los encajes sea incorrecto.

La estimacion de los parametros se basa en encontrar un valor para cada pardmetro
en la transformacién que maximice o minimice una determinada funcién objetivo. He-
mos elegido como funcién objetivo en el proceso de optimizacién el error cuadratico pon-
derado. La funcién coste serd el sumatorio extendido a todos los residuos cuadraticos
entre las posiciones de los nodos en una imagen y las correspondientes posiciones trans-
formadas ||@ — ®(b;)||> ponderado con las variables w;, que pueden interpretarse como

una medida de cuin correcto es un encaje para una transformacién dada.

® = arg,, min Y (w;|@ — ¢(8:)|%) (5.7)

Nos proponemos dos objetivos diferentes. El primero es borrar del conjunto de co-
rrespondencias aquellos encajes que son incorrectos. El segundo es estimar los pardmetros
de la transformacién geométrica. El método que utilizaremos consiste en un algoritmo

iterativo con dos pasos fundamentales: la estimacién de los pardmetros por medio de la
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minimizacién de una funcién objetivo (funcién coste) y la actualizacién de las variables
w; utilizando una funcién cuyo resultado se aproxima a 1 cuando ||@ — ¢(b;)||* es muy

pequeio.

Estimacion de los parametros de la transformaciéon geométrica: El proceso de
optimizacién puede ser enfocado de miltiples formas. La funcién coste a minimi-
zar (el error cuadrético ponderado) no es lineal por lo que necesitamos un método
numérico que nos permita encontrar los parametros para los que la funcién to-
ma el valor minimo. Existen varios algoritmos para este propdsito. En general,
los métodos de optimizacién se puede clasificar en dos grandes grupos: los que
necesitan conocer el gradiente de la funcién objetivo y los que no.

El método del gradiente conjugado ([PTVB92]) pertenece al primer grupo. Este
algoritmo, cuyo comportamiento es teoricamente mejor que el clasico descenso por
gradiente, utiliza el gradiente para obtener un conjunto de direcciones ortogonales
entre si en las que se aplicard una minimizacién lineal. La obtencidn de tales vec-
tores de direcciones est4 restringida a la dimensién del espacio de la funcién coste,
puesto que sélo podremos construir una secuencia de n elementos de vectores or-
togonales entre si en un espacio n-dimensional. De este modo, si la dimensién
de la funcién que deseamos optimizar no es suficientemente grande, el conjugado
del gradiente puede obtener resultados erréneos. Para la minimizacién del error
cuadratico ponderado utilizamos, en primer lugar, el método del descenso conju-
gado del gradiente. Sin embargo, en algunos casos, tal método parece caer en un
minimo local en lugar del minimo global que estamos buscando. Como dijimos
antes, este comportamiento puede deberse a la pequefia dimensién de la funcién
objetivo. Otro problema al que nos enfrentamos es el pequeno valor de algunas de
las componentes del vector gradiente relativas al resto por lo que el movimiento
en esas direcciones en las sucesivas iteraciones es muy pequeiio y practicamente el
valor de los parametros correspondientes no se modifica con respecto a los valores
de partida.

El método de Powell ([PTVB92]) para optimizacién se clasifica en el grupo de
los que no se sirven del gradiente para obtener el minimo. Este método parte de
un conjunto de n direcciones ortogonales e; - -e, entre si, donde n corresponde a

la dimensién del espacio de busqueda. El método realiza una optimizacién lineal
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en cada una de las direcciones ortogonales. Después de n pasos los vectores de
direcciones e; ...e, se actualizan segin algln criterio inteligente. Este método
se ha aplicado a la minimizacién de nuestra funcién objetivo con resultados muy
satisfactorios. El método es capaz de encontrar el minimo de la funcién de modo

independiente del punto de partida.

Actualizacién de los pesos: Estos pesos w; se actualizan por medio de una funcién
que se acerca a cero cuando el argumento tiende a infinito. Esta funcién debe
cumplir varias condiciones: su dominio imagen tiene que estar en el intervalo
real [0,1], su valor miximo se alcanza cuando el error cuadritico es cero y su
valor minimo cuando el error tiende a infinito (funcién decreciente). Existen
miltiples funciones que cumplen estos requisitos. Por ejemplo, podriamos utilizar
una funcién exponencial negativa exp(—c) o una funcién de la forma H—lcf En
esta implementacién del algoritmo, hemos optado por una funcién gaussiana en la
cual el pardmetro o nos permite modificar el intervalo de encajes correctos: cuanto
mas alto es el valor de o, mas alta es la probabilidad de ser un encaje correcto.
La funcién gaussiana debe normalizarse para ajustar el dominio al intervalo [0, 1].

Asi la expresién de la funcién que actualiza los pesos w; es:
w; = exp —(||z; — dw;||*/0?) (5.8)

El algoritmo utilizado es el siguiente:

ALGORITMO:
ENTRADAS: Partimos de un conjunto de correspondencias iniciales C = {(d;, b;) :
i=0.N}
PRINCIPIO: w; =1.0:7=0..N
HACER:
1 PASO: Encontrar la transformacién ¢ que:
& = arg, min T wif|(a:) - o(5:)[® Ve

2 PASO: Actualizar pesos w;
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w; = exp —(||z: — dwil|*/0?)

MIENTRAS 6 < w; <6
FIN.

El pardmetro § que aparece en el procedimiento anterior es un valor umbral que
hace que el algoritmo acabe cuando todos los w; tomen valores en el intervalo [1 — §,1]
o bien en [0,+4d], lo cual indica cuales son las correspondencias correctas. Este algo-
ritmo proporciona como resultado un subconjunto de C, conjunto de correspondencias
iniciales, al que llamaremos C, definido como C, = {(&;,b;) € C|w; > (1—8)}. Ademss,

se obtienen los pardmetros de la transformacién geométrica.

5.5 Resultados experimentales

El método propuesto se ha aplicado a una conjunto de secuencias de imagenes sintéticas.
La utilizacidon de imégenes sintéticas en lugar de utilizar directamente imagenes angio-
grificas se debe a que la transformacién geométrica es bastante compleja por lo necesi-
tamos diseiiar un experimento controlado que nos permita detectar posibles errores de

implementacién de los algoritmos propuestos.

Estas imagenes nos van a permitir detectar posibles erréres en la implementacién de
los algoritmos. Estas secuencias corresponden a fotografias de un modelo de la retina
humana hecho con papel-maché, utilizando un balén de plastico como molde. Los va-
sos sanguineos se dibujaron sobre la cara interior del modelo siguiendo un patrén real.
Algunas de estas imagenes se muestran en la figura 5.2. Cada una de estas secuen-
cias representa el movimiento de la escena cuando ésta sufre rotaciones incrementales
alrededor de un eje que yace sobre el plano ortogonal a la linea que une el centro del
modelo esférico y el centro del sistema éptico. Se midieron los pardmetros desconocidos
que aparecen en la expresion de la transformacién geométrica de forma que es posible

estudiar las condiciones que hacen que el algoritmo funcione correctamente.

Para visualizar la complejidad de la funcién objetivo para el caso de la transforma-

cién no lineal, se muestran varias graficas 5.3 de la funcién objetivo fijando todos los
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Figura 5.2: Varias imagenes de la secuencia sintética

parametros excepto uno, parametro en funcion del cual representamos la funcidn coste.
Esta representacion muestra como los parametros /o, zr y RQafectan menos a la funcioén
coste que los parametros relacionados con el movimiento de rotacion, es decir, 9 y a.
Las componentes del gradiente correspondientes a estos parametros son mucho mayores
que las del resto lo que hace que el método del gradiente conjugado no minimice en las

otras direcciones.

El procedimiento de alineamiento ha sido aplicado a una serie completa de imagenes
sintéticas de las que se conocen todos los pardmetros de la transformacion puesto que
han sido medidos experimentalmente. Este algoritmo debe ser capaz de, a partir de
un conjunto de correspondencias, seleccionar aquellas que son correctas a la vez que
se estima la transformacion. El método, como se puede observar en la tabla , permite
extraer los encajes correctos incluso cuando exite un 75% de encajes iniciales erroneos
y la rotacion entre imagenes es de 54°. Este resultado es de gran importancia ya que el
0jo humano siempre gira angulos inferiores a 40° lo que nos asegura el funcionamiento

correcto del algoritmo en todos los casos.

Los resultados se muestran en la figura 5.4 donde aparecen en la parte superior
pares de imagenes que han sido encajados mediante un procedimiento de relajacion

probabilistica, y en la parte inferior el resultado cuando se utiliza un filtrado posterior.
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0 experimental | 6 estimado

IL -1 5.0 5.1

L -1 10.0 10.2
L -1 15.0 15.6
LI 20.0 19.9
LI 25.0 25.8.
L - I 30.0 31.85
L -1 0.0 -1.83
I, - I -10.0 -11.7
I, - 1,0 -20.0 -19.2
I, - 1,2 -30.0 -35.0
I, - I3 -40.0 -41.3

Tabla 5.1: Angulos medidos y estimados para varios pares de imégenes

Par de imagenes { ne | nc | R1 | nf | R2
L-1, 48 136 0.64 [ 36 | 1.0
L -1 36128]0.66 28| 1.0
L -1 35129107429 1.0
I, - I 3416|047 |13 ]0.81
L — Iy 2616061 6 | 04
L -I 32119(0.59 | 18| 0.95
L —1I 24116 0.66 | 12 | 0.75

Tabla 5.2: Esta tabla muestra el nimero de encajes obtenidos con el algoritmo de
preprocesamiento y el nimero de encajes correctos. R1 y R2 son respectivamente
Rl ="yR2= ﬁf donde ne es el nimero de encajes iniciales, nc es el nimero de
encajes correctos del total y nf es el nimero de encajes correctos obtenidos por el

procedimiento propuesto
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Figura 5.3: Representacion de la funcién objetivo variando uno de los pardmetros en

cada caso. El resto de pardmetros se han fijado a los valores donde se obtiene el minimo.

La mayoria de los encajes en la parte superior no son correctos. Por el contrario, la
parte inferior muestra un funcionamiento satisfactorio del método propuesto para varios

pares de imagenes.

La figura 5.5 muestra el resultado de aplicar el procedimiento propuesto a un par
de angiogramas reales. En la parte derecha aparecen los encajes obtenidos mediante un
procedimiento de encaje de grafos que no tiene en cuenta la coherencia con una trans-
formacion geométrica. Por el contrario, en la parte derecha solomente aparecen aquellos
encajes que son compatibles con el modelo de transformacion asumido. Como se puede
observar en estas imagenes todos los encajes establecidos incorrectamente son elimina-
dos por el algoritmo propuesto. El error cuadratico medio obtenido en este encaje es de
2.24 unidades. Los angulos de giro en torno al eje X e Y respectivamente son de 0.1°
y —0.1°. El desarrollo en serie de taylor de la transformacion geométrica en este caso

particular aparece en la tabla 5.3 en comparacion con la transformacion afin obtenida
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Figura 5.4: Correspondencias entre diferentes pares de imagenes. Primera fila: Corres-
pondencias obtenidas mediante un algoritmo de relajacidon probabilistica. Ultima fila:
correspondencias utilizando informacion de la transformacion. Izquierda: imagenes 1y

2 de la secuencia. Centro: imagenes 1y 7. Derecha: imagenes 1y 13
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fx(xy)______ iyixy)
Afin x -0.008y -14.636 1.002y -24.070

Taylor x +0.000002y -16.319 y -21.34

Tabla 5.3: Comparacion de la transformacion afin y el desarrollo en serie de Taylor de

la transformacion propuesta para el angiograma de la figura 5.5

Figura 5.5: Correspondencias establecidas entre un par de angiografia

mediante el mismo método. De estos resultados observamos que no aparecen términos
de grado superior al lineal por lo que una transformacion afin es suficientemente ade-
cuada para el alineamiento de estas imagenes. En el analisis de otros angiogramas se
han obtenido resultados similares, es decir, los términos de grado superior al lineal o

bien no aparecian o eran minimos.

En la tabla 5.1 aparecen los angulos medidos experimentalmente y los obtenidos
mediante el proceso de optimizacidon para las imagenes del experimento sintético donde
la funcién coste es el error cuadratico medio ponderado. Los dngulos estimados son muy
cercanos a los medidos. En el peor de los casos la diferencia entre el angulo medido y
estimado es de 5 grados que coincide con el error asociado al instrumento de medida

utilizado en el que la division mas pequefia era de 5o.

En la tabla 5.2 podemos ver el nimero de encajes (ne), el nimero de encajes co-
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Figura 5.6: Comparacion del ECM de una transformacion afin y del modelo propuesto

rrectos (nc), la fraccidon de encajes correctos (R/ = |j£), el nimero de correspondencias
correctas extraidas del total (nf) y la fraccidon de encajes correctos recuperados del total

de encajes correctos (R2 = j£).

Puesto que lo que pretendemos es encontrar una transformacion entre imagenes que
reduzca el error cuadratico, entendido como la diferencia entre un punto y su corres-
pondiente transformado mediante |[x; —diUH, hemos realizado una comparacion del
error cuadratico medio (ECM) obtenido aplicando una transformacion afin y la nueva
transformacion. Hemos partido de un conjunto de correspondencias correctas marcadas
manualmente. Con estas correspondencias fijas se obtiene por un lado la transforma-
cion afin mediante un ajuste de minimos cuadrados y por otro la transformaciéon no
lineal, utilizando para ello el método de Powell para optimizacioén descrito en la seccion
anterior (5.4). La gréfica 5.6 muestra los ECM obtenidos para la transformacion afin en
funcion del angulo de giro. Se espera que la transformacion afin se comporte peor para
valores altos de los angulos de rotacion. EI ECM es menor para nuestra transformacion
que para la afin en todos los angulos excepto cuando toma el valor de —1 grados. Esto
muestra que la transformacion propuesta da cuenta de las distorsiones que aparecen en
la imagen como consecuencia de que la superficie es curva mucho mejor que lo hace una

transformacion afin.



5.6 Discusion 93

Se ha realizado un experimento de las mismas caracteristicas con imégénes angio-
graficas reales. El ECM obtenido con secuencias reales no es tan optimista. El error
cuadratico medio calculado en el mejor de los casos es ECMpy;, = 0.5 y el peor es
ECM,,,« = 8.2 siempre superior a los obtenidos con una transformacién afin. No hay
que olvidar que en el primer experimento analizibamos imagenes sintéticas en las que el
objeto fotografiado era una superficie completamente esférica, y el ojo no lo es. Ademis,
el sistema 6ptico de una cimara de fondo de ojo es mucho mas complejo que el utilizado

en este experimento.

5.6 Discusion

En este trabajo, hemos propuesto un algoritmo de encaje que estima los parametros
de una transformacién geométrica no lineal asi como los encajes correctos de entre
un conjunto de correspondencias iniciales obtenidas mediante el proceso de relajacién
probabilistica para el encaje de grafos propuesto por Wilson [WH96] entre un par de

imégenes de una secuencia.

El funcionamiento de este algoritmo ha sido probado en una serie de secuencias
sintéticas. Los resultados conseguidos son claramente satisfactorios puesto que el método
es capaz de encontrar las correspondencias correctas incluso con més del 50 de encajes
erréneos. Por otro lado, el ECM que se comete con la transformacién propuesta es
menor que con una transformacién afin. Sin embargo, los experimentos con iméigenes
reales apuntan a que una transformacién afin es suficiente para el encaje de las imagenes
puesto que el ECM no se mejora considerablemente con la aplicacién de una transfor-
macion mas compleja. Una transformacién que parece razonable segin los resultados
obtenidos seria una transformacién polindémica que disminuiria ligeramente el ECM ob-
tenido y ofreceria como ventaja su facil cdlculo pues permitiria que la obtencién del

minimo de la funcién coste se abordara mediante el método de minimos cuadrados.
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Capitulo 6

Segmentacion de angiografias

fluoresceinicas

6.1 Introduccién

Un paso previo y esencial en el andlisis de angiografias es la segmentacién de la ima-
gen en sus componentes mas relevantes. Estos componentes de interés son los vasos
sanguineos (arterias y venas), la févea y el fondo. La segmentacién es importante por
muchas razones. En primer lugar, el nivel de fluoresceina no es el mismo en diferentes
instantes de tiempo en estas partes, por ejemplo, el incremento de intensidad debido al
proceso fluoresceinico aparece més tarde en las venas que en las arterias. En segundo
lugar, el tipo y la seriedad de la lesién depende de su localizacién; en nuestro caso par-
ticular, cuanto mas cerca de la févea se encuentra una lesién més grave se considera. Y
en iltimo lugar, algunas manifestaciones de las enfermedades de la retina se descubren
por la deteccién de un patrén anormal de los vasos sanguineos (demasiado delgados,

demasiado gruesos o vasos tortuosos).

Para obtener la segmentacién hemos utilizado imagenes tomadas cuando la fluo-
resceina aparece en la circulacién coroidal y la difusién no ha aparecido todavia (de 8
a 20 segundos después de la inyeccién). La figura 6.1 muestra dos angiografias fluo-
resceinicas. La segmentacién se realiza sobre este tipo de imagenes para evitar que

aparezcan otras estructuras extranas debidas al efecto de la difusién. La primera de

95
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Figura 6.1: Dos imagenes angiograficas de fondo de ojo.(a) Paciente con retinopatia

diabética, (b)Paciente con oclusion venosa

ellas fue tomada de un paciente con retinopatia diabética y la segunda de un paciente

con oclusién venosa.

Aunque el problema de la segmentacion ha sido ampliamente tratado en la litera-
tura de la Vision por Computador sus aplicaciones al campo de la Oftalmologia son
escasas. M.H. Goldbaum y colaboradores [MNSMS89] propusieron el disefio de filtros de
encaje especificos para la segmentacion de las imdgenes de fondo ocular. Estos filtros
son diferentes para cada tipo de elemento relevante en la retina. Un filtro gaussiano in-
vertido rotado sobre dngulos discretos se utiliza para segmentar e identificar segmentos
lineales de vasos sanguineos. De la misma forma, una mascara de convolucién gaussiana
circularmente simétrica se utiliza para detectar el nervio optico. La fovea se segmenta
mediante filtros aplicados solamente en ciertas posiciones adecuadas con respecto a la
localizacion del disco optico. Existe una importante desventaja en esta técnica: el pro-
ceso de segmentacion se divide en varios pasos de preprocesado, uno para cada elemento
simple en lugar de utilizar un tnico procedimiento para la segmentacion de la imagen

total.

Respecto a la segmentacion de vasos sanguineos en imagenes médicas existen otros

enfoques diferentes. Liuy Sun [LS93] sugieren un algoritmo de segmentacion de las ar-
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terias. Estd basado en un procedimiento de seguimiento bajo un esquema de Deteccién-
Eliminacién. Kutka and Stier [KS96] proponen un procedimiento para la extraccién de
vasos sanguineos que utiliza el filtro de Canny para una deteccién inicial de bordes. Una
vez obtenidos estos bordes se sugieren ciertos pardmetros asociados a cada uno de los
puntos de la imagen de bordes como direccién y amplitud. Estos parametros permiten
hacer un seguimiento de las venas basindose en la similitud de cada uno de los pun-
tos pertenecientes a la i imagen de bordes con sus vecinos. Los puntos con parametros

‘suficientemente | parec1dos se conectardn formando venas. Como estamos 1nteresados en
separar venas y arterias, esta iltima técnica no es apropiada, puesto que no proporcio-
na tal distincién. S. Chaudhuri ([CC89]), propone un algoritmo de deteccién de vasos
sanguineos en imagenes aneritras donde todos los vasos se visualizan mds oscuros que el
fondo. Este método asume un perfil de niveles de gris en los vasos aproximado por una
gaussiana. Se basa en la construccién de diferentes filtros que sirven para la bisqueda
de segmentos de venas en todas las direcciones posibles. Tolias ([TP98]) propone un
algoritmo para la deteccién de venas basado en el estudio de los perfiles perpendiculares
a la direccién del borde. Los puntos de este perfil se clasifican como pertenecientes a
vasos o no vasos mediante el algoritmo de agrupamiento difuso de las C-medias. Este
algoritmo se va aplicando sucesivamente a una nueva seccién donde el punto medio
se calcula mediante un desplazamiento en la direccién perpendicular al perfil actual.
Este proceso permite realizar un seguimiento de todos los vasos sanguineos de la retina
siendo necesario inicamente un punto de inicio. Zana ([2J97]) presenta un algoritmo
basado en morfologia matemadtica para el reconocimiento de los vasos sanguineos en
angiografias. Se define un modelo geométrico de los patrones no deseados para sepa-
rar los vasos de su entorno. Se utilizan operadores morfolégicos para la deteccién de
estructuras lineales en la imagen. De estas estructuras lineales se extraerdn los vasos

sanguineos mediante célculo de las curvaturas.

La deteccién de la févea es de gran interes debido a la importancia, como ya hemos
mencionado, de la posicién relativa a la févea de ciertas lesiones. Zana y colaboradores
([ZMJ98]) proponen un algoritmo de crecimiento de regiones utilizando morfologia ma-
tematica para la deteccién de la févea. El algoritmo necesita un punto inicial interior a
la févea para su inicializacién. La estimacién de su contorno se calcula por medio de un

criterio que tiene en cuenta el nivel de intensidad que provoca la parada del algoritmo
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cuando se encuentran puntos que posiblemente pertenecen a la zona vascular cercana
a la févea. Ibdiiez y Simé [IS99] han aplicado métodos bayesianos para la deteccién de
la févea. En este trabajo, se plantea un campo aleatorio de Markov unidimensional en
un sistema de coordenadas polares que les permite describir el contorno de la févea. El

resultado es un contorno bien definido que encierra la zona que se pretendia segmentar.

Por nuestra parte, hemos intentado en este trabajo, como aproximacién alternativa

a las ya indicadas, un procedimiento de segmentacién basado en técnicas bayesianas.

Los métodos bayesianos son utiles en el andlisis de imagenes médicas porque en
ellas siempre estd disponible un conocimiento previo sobre la estructura espacial de
la escena que serd segmentada. La anatomia humana y el uso de protocolos bien
definidos para la adquisicién garantiza una estructura de imagen comin para cada tipo
particular de examen. Los métodos bayesianos proporcionan una manera de utilizar

este conocimiento en el disefio del proceso de segmentacidn.

En este marco de trabajo, la tarea de segmentacion se reformula como un problema
de estimacién de pardmetros considerando la imagen observada y como una versién con
ruido de la imagen segmentada z. Es decir, la imagen segmentada es considerada un
pardmetro de la distribucién de y y nuestro objetivo es la estimacién de z. El cono-
cimiento previo de z se incorpora por medio de la distribucién a priori. Los modelos
naturales para la distribucién de probabilidad a priori de z son los campos aleatorios
de Markov puesto que pueden modelizar informacién contextual. La informacién con-
textual juega un importantisimo papel en los problemas de segmentacién porque la
etiqueta verdadera de un punto debe ser compatible con las etiquetas de los puntos de
la vecindad. El contexto representa nuestras hipétesis previas a priori sobre el mundo
fisico; en concreto, en el tipo de imigenes que analizamos esperamos que sean continuas

y suaves.

Los métodos bayesianos han sido ampliamente utilizados en algunos campos del
andlisis de imdgenes médicas tales como la reconstrucciéon de datos de tomografia com-
puterizada de la emisién de fotones ((GM87, AG91, Gre90, WG94, Wei97] son ejemplos),
la deteccién de contornos ventriculares ([Tel92]), la segmentacién de tomografias y la

deteccién de microcalcificaciones en mamografias ([Kar92]).
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Este capitulo se organiza de la siguiente forma: la seccidn 6.2 describe las diferentes
aproximaciones bayesianas en la segmentacién de imégenes, en la seccién 6.3 se propone
el modelo estocéstico, la seccién 6.4 presenta el modelo a priori de la imagen segmentada,
la seccién 6.5 describe la forma de llevar a cabo la estimacién de la imagen segmentada,
la seccién 6.6 trata de la estimacion de los pardmetros y, finalmente, se muestran algunos

resultados obtenidos aplicando esta metodologia en la seccién 6.7.

6.2 Aproximaciones bayesianas

Esta seccién presenta una breve revisién de las diferentes aproximaciones bayesianas en
la segmentacién de imagenes. Para un estudio detallado de este tema pueden consultarse
[Bes86, GG84, Cre93, Guy95, Win96).

Sea y = (y(s))ses la imagen observada, siendo s la posicién de cada punto y S el
conjunto de todos ellos, y sea z = (z(s))ses la imagen etiquetada donde z(s) denota el

verdadero segmento o regién (no conocido) al que pertenece el punto s.

Los valores observados y(s) (niveles de gris en nuestras imégenes) se interpretan
como una realizacién de una variable aleatoria cuyos pardmetros son una funcién de
z(s). La distribucién de probabilidad de la imagen observada y tiene densidad f(y/z).
Esta densidad describe la formacién de la imagen, incluyendo tanto al ruido estocéstico

inherente a la observaciéon de y, como a la influencia determinista de z en y.

Dada una distribucién a priori sobre z con funcién de densidad =, la distribucién a

posteriort de z dado y serd
P(z/y)  f(y/z)w(z), (6.1)

y la segmentacién z se obtiene habitualmente eligiendo £ como la moda de la distri-
bucién a posteriori. Este estimador se conoce como MAP. Es importante notar que la
imagen z se estima como un todo. En particular, requerimientos contextuales incorpora-
dos en la distribucién a priori (como la homogeneidad de las regiones) son inherentes en
la distribucién a posteriori, y asi, influiran en el estimador Z. De esta manera, algunos
puntos pueden ser mal clasificados debido a la aceptacién del criterio de homogeneidad.

Este es el estimador utilizado en nuestros experimentos.
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Si no estuvieramos interesados en estructuras regulares sino solo en obtener pequeiias
tasas de error, otro estimador razonable podria ser la moda marginal a posteriori (MP-
ME) Por dltimo en otras aplicaciones tales como la reconstruccién de tomografias, el

valor medio o la esperanza de la distribucién a posteriori es un estimador mas adecudo

(MMSE).

Como se ha dicho anteriormente, utilizaremos un modelo a priori para la verdadera
imagen etiquetada z el cual expresa el conocimiento a priori que tenemos sobre el mundo
fisico, en nuestro caso, la interaccién espacial entre puntos y la anatomia humana. Los
campos aleatorios de Markov (a partir de ahora CAM) han mostrado ser herramientas
apropiadas para modelizar informacién espacial (vease, Besag [Bes75] y Cressie [Cre93])
y por lo tanto son modelos naturales para la distribucién a priori de z. Para definir un
CAM es necesario introducir un sistema de vecindades en S, el conjunto de puntos. La
nocién de vecindad se establece, bien mediante una expresién analitica que involucra las
coordenadas de los pizels, bien mediante una regla correctamente definida cualquiera.
Un subconjunto de S se llama clique si cualquier par de elementos de ¢ son vecinos.
La introduccién de las nociones de vecindad y cligue en imagenes es importante porque
permite que el conocimiento de informacién exclusivamente local (relativa a los puntos
de un clique dado) pueda combinarse para dar informacién global (relativa a toda la
imagen). Ello es posible en virtud del teorema de Hammersley-Clifford. Este teorema
(ver Cressie [Cre93]) muestra que la distribucién de probabilidad correspondiente a un

CAM puede expresarse como

(@) = 7emp(QE) = Zesnl= T Ve, (62)
donde Q(z) es la funcién de potencial, ¢ es un clique, z. = (z(s) : s € ¢), y el suma-
torio se extiende al conjunto de todos los cliqgues C. Los V, se llaman potenciales; los
potenciales son funciones (arbitrariamente establecidas) de manera que tomen valores
bajos para aquellas configuraciones (asignaciones de etiquetas a cada punto del cligue)
mads probables, y viceversa. Una revisién detallada de los CAM y la demostracién del

teorema de Hammersley-Clifford se encuentran en el apéndice A de la presente tesis.

Como hemos indicado, los estimadores bayesianos de z se basan en las distribuciones
a posteriori. Aparte de algunos casos particulares, tal distribucién no puede ser cono-

cida completamente. Por esta razén, para obtener estos estimadores, se ha adoptado la
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metodologia MCMC (Markov Chain Monte Carlo) [Gre96]. En esta metodologia pode-
mos simular muestras de la distribucién a posteriori utilizando cadenas de Markov cuya
distribucién estacionaria sea P(z/y). Los métodos ampliamente aceptados utilizados
para este propésito son los muestreadores de Gibbs y el método dindmico de Metropolis.
Si estamos interesados en el estimador MAP, podemos utilizar el algoritmo conocido

como Simulated Annealing [GG84] (SA) con actualizaciones de Gibbs o de Metropolis.

. Otra opcién para estimar z es el uso del algoritmo de estimacién Iterated Conditional
Modes o ICM [Bes86]. El estimador ICM es un méximo local de P(z/y). Aunque la
convergencia de este algoritmo es mas rapida que el algoritmo SA, el ICM podria caer
en un méaximo local sin posibilidades de escapar de él, mientras que el SA se comporta
mejor en estas situaciones saltando a una solucién elegida aleatoriamente lo que evita

la caida en extremos locales.

6.3 Un modelo estocastico

Para aplicar los métodos estocasticos del modelo descrito en la seccidén anterior de-
beremos asumir un modelo estocéstico para las intensidades observadas dadas las eti-
quetas. Hemos considerado un modelo simple con un proceso de ruido Gaussiano es-

tocdsticamente independiente entre puntos.

Veamos previamente la notacién utilizada. Sea S el conjunto de puntos de la imagen
y n =S|, el mimero de ellos. En cada punto o posicién s € S denotamos:

e y(s) las intensidades observadas en el punto s € S.

e X(s) €{0,1,2,3} los etiquetas de cada tipo de regi6én, convencionalmente: 0 para

el fondo, 1 para arterias, 2 para las venas y 3 para la févea.

Asumiremos que las intensidades observadas dadas z siguen el siguiente modelo:

y(s) = a(s) + €(s). (6.3)

donde {a(s)},cs son constantes para cada tipo de region, es decir, a(s) = az(,) ¥ €(s)

son variables normales (condicionalmente) independientes con media nula y varianza
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constante para cada region, O'Z(s) (ruido Gaussiano). La verosimilitud, bajo las hipétesis

anteriores, tiene la siguiente expresion:

fly/a) = Tles f(y/a(s)) = Ilses f(y(s)/z(s)) =
Ises W exp{—;zrl(‘—)(y(S) — az(5))%}

En esta funcién de verosimilitud la dnica informacién que se maneja se basa en la inten-
sidad del punto, que hemos comprobado que no es suficiente para la segmentacién de
nuestras imagenes, puesto que es muy sensible a las condiciones de iluminacién en el pro-
ceso de captura. Principalmente, los vasos sanguineos son los que més se ven afectados,
debido a sus pequefias anchuras. Para resolver este problema podemos incorporar mas
conocimiento sobre los tipos de objetos que se encuentran en las angiografias fluores-
ceinicas. Asi, se sabe que los vasos sanguineos normalmente aparecen como estructuras

curvilineas que puede ser modeladas localmente como lineas.

La aproximacién mas obvia para modelar esta diferencia de forma seria a través del
uso de una distribucién a priori mas compleja que la que se considera en la siguiente
seccién. Eso conduciria a considerar una vecindad de un orden mayor, lo que, desde el

punto de vista de la computacién, seria bastante ineficiente.

En su lugar, nuestra aproximacién ha consistido en extraer de la imagen original
un pardmetro de linealidad asociado a cada punto e incorporar esta informacién en la

funcién de verosimilitud.

En la literatura se pueden encontrar varios algoritmos para conseguir una buena
medida de linealidad en cada punto, entendida como una medida de la certeza de que
una linea recta cruza un punto dado. La mayoria de ellos se basan en el médulo
del vector gradiente que indica si un punto pertenece a un borde ( altos valores del
resultado) o no, y, en caso positivo, la direccién angular de la linea asociada con él. En
un trabajo reciente, Diaz, Domingo y Ayala [DDA97] proponen un método para detectar
esquinas basado en un andlisis estadistico de las orientaciones del gradiente en una
ventana circular del punto considerado como un posible candidato a ser esquina. Una
de las ideas usadas en este trabajo puede servirnos para caracterizar cuantitativamente

la linealidad en un punto. Concretamente, un punto del borde s en la imagen puede
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definirse como un punto cuyo gradiente no es nulo y las orientaciones del gradiente
observadas para otros puntos de su vecindad son suficientemente similares. De hecho,
estas se agrupan en torno a una orientacién privilegiada p. El ruido provoca que los
angulos observados varien alrededor de este valor u desconocido. Se asume que las
orientaciones @ del gradiente siguen una distribucién de von Mises ([Mar72]) que juega
el mismo papel en la estadistica circular que la distribucién gaussiana en la estadistica

no circular.

Hemos aprovechado estas ideas para obtener el pardmetro de linealidad requerido.
Asi, necesitamos calcular el gradiente en cada punto individual y umbralizarlo con un
valor dado E. Se estudian todos los puntos que tienen un valor del médulo del gradiente
mayor que E mediante el calculo del histograma de orientaciones. De este modo, para
cada punto s en la imagen analizada, los pardmetros (u, k) de la distribucién de von
Mises para las orientaciones en su vecindad son estimados y se testea la hipétesis nula:
”La distribucién de orientaciones en una vecindad de s es una distribucién de von Mises
con pardmetros (g, k)" utilizando un test de Watson-Stephens [Wat62]. Los p-valores
obtenidos, I(s), se utilizardn como un pardmetro de linealidad puesto que denota la

similitud de nuestros datos en el modelo asumido, la distribucién de von Mises.

Admitiremos independencia condicional entre las intensidades y y el parametro de
linealidad {. Esta suposicién debe ser validada porque, como hemos mencionado, el
calculo del pardmetro de linealidad se basa en el gradiente de intensidad. Utilizando
datos de prueba, la hipétesis de independencia se ha probado, encontrando que con un
nivel de significacién o = 0.01, no puede ser rech.aza,da. De esta forma, hemos probado
la hipétesis de ruido gaussiano utilizando datos de entrenamiento. Los coeficientes de
correlacion resultantes y su significacién se muestran en la tabla 6.1 que indican que

nuestra hipdtesis no puede ser rechazada.

Finalmente, la verosimilitud adopta la siguiente expresién:

) 1 1
U a) = ———=exp{——; ) — o)) 2} f(U(s)/z(s 6.4
f(y,l/a) seﬂsm p{ Uz(s)(y() ()"} (U(s)/=(s)) (6.4)

donde f denota la distribucién de probabilidad del pardmetro de linealidad dada una
etiqueta. Esta distribucién no es conocida y se estimara en la seccién 6.6.2 utilizando

la estimacién de densidad.
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Etiqueta | p-valores del test de normalidad | coeficiente de correlacién | p-valor
Fondo 0.0827 0.0661 0.2978
Févea 0.0319 0.0697 0.0347
Venas 0.0907 0.1474 0.0293
Arterias 0.0339 —0.0673 0.2891

Tabla 6.1: p-valores correspondientes a los tests de normalidad y no correlacién
6.4 Modelo a prior: para las etiquetas

El proceso que siguen las etiquetas z se ha modelizado como un campo aleatorio de
Markov (véase apéndice A). Conocemos previamente los tipos de objetos que se en-
cuentran en el fondo de ojo; por lo tanto las caracteristicas de estos objetos se pueden

incorporar en el modelo.

Los vasos sanguineos normalmente aparecen como estructuras delgadas y curvilineas
que se ramifican o cruzan. La intensidad de las arterias es més alta que la retina por
efecto de la fluorescencia. La intensidad de las venas es casi siempre mas baja que
la retina adyacente. La févea (sobre 500 ym de didmetro) es una zona avascular y
generalmente aparece mas oscura que los puntos circundentes, y cerca del centro de la

imagen.

Mis concretamente queremos que el modelo a priori exprese tres condiciones:

1. Los puntos vecinos pertenecen probablemente a la misma regién, es decir, nuestra

imagen es suave.

2. Los puntos del centro de la imagen pertenecen con mdas probabilidad a la févea,
y puntos en la periferia pertenecen con mayor probabilidad a vasos sanguineos, es

decir, la distribucién no es homogénea espacialmente.

3. Los puntos que pertenecen a los vasos sanguineos se organizan en estructuras gran-

des y delgadas, mientras que la févea es una regién compacta y convexa.

Para modelar la interaccién entre puntos de forma que expresen las condiciones antes
vistas, hemos definido un sistema de vecindad como la unién de dos tipos basicos de

vecindades:
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Figura 6.2: Cligues que contribuyen a la funcién negpotencial

* Vecindad de segundo orden: los vecinos de un punto s son aquellos puntos a una

distancia menor o igual que 2.

* Vecindad de cuarto orden: los vecinos de un punto s son aquellos puntos cuyas

coordenadas estan a una distancia menor o igual que 4 de s.

Asi utilizaremos el primer tipo de vecindad para expresar la condicion (1) y el
segundo para la condicién (3), teniendo en cuenta que las venas y las arterias tienen
normalmente una anchura menor de ocho pixels. La no homogeneidad se expresara por

medio de un campo externo espacialmente dependiente.

Por motivos de simplicidad, solamente cuatro tipos diferentes de cliques contribuiran
a la funcion de negpotencial, nombrados como: cligues con un unico punto ( que llama-
remos cliques de tipo 1), cliqgues con dos vecinos de segundo orden ( cliques de tipo 2),
cliques con cinco vecinos de cuarto orden como los de la figura 6.2 (a) y sus rotaciones

(cligues de tipo tres) y finalmente cligues con 25 vecinos de cuarto orden como los de

la figura 6.2 (b) (cliques de tipo 4).

Como se ha comentado previamente, intentamos modelar la estructura espacial con-
creta de las imagenes de fondo de ojo mediante un campo externo dependiente de un
modelo de CAM. Para simplificar, hemos considerado un campo externo espacialmente

dependiente muy sencillo:

Hemos definido cuatro particiones de S;, una particion para cada tipo de region:
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(S, SL) k=0,1,2,3.
So = S, porque el fondo se extiende por toda la imagen.

S1 = S, son aquellos puntos que estidn a una distancia mayor que r; del centro de

la imagen, porque venas y arterias se situan en la periferia.

y S3 corresponde a aquellos puntos situados a una distancia menor que r, del centro

de la imagen, porque la févea se encuentra en el centro de la imagen.

El campo externo que hemos asumido, para un % fijo, es constante para cada miem-

bro de la particién.

Todas estas consideraciones nos conducen a asumir la siguiente distribucién a priori

para la imagen segmentada z:

7(z) o exp{Ees Tio af1r(z(s))+ (6.5)

Yo<k<i<s buing + X ding + ey},

donde ny; es el nimero de pares de puntos con una vecindad de segundo orden etique-
tados como k y [ respectivamente, n; es el niimero de cliques de tipo 3 etiquetados como
l, m; es el nimero de cliques de tipo 4 etiquetados como I, y a} = ai si s € Sk y a}, en

otro caso, siendo ax y a}, constantes, que fijaremos después.

Los parametros b;; estdn pensados para favorecer que los cliqgues de tipo 2 tengan
la misma etiqueta de forma que la imagen segmentada sea suave. Los pardmetros d;
intentan ayudar a los pizels que forman cliques de tipo 3 a tener la misma etiqueta y,
por el contrario, los pardimetros e; se openen a que todos los puntos de los cliques de
tipo 4 tengan etiquetas de arterias o venas. Por medio de estos pardmetros obtendremos

que las venas y las arterias sea largas y finas y la févea sea compacta.

Tendremos que imponer restricciones en los pardmetros para hacer que el modelo
sea identificable. La restriccién més comin es considerar V,(z.) = 0 si z(s) = 0 para

algin s € c. Por lo tanto, hemos fijado ap = dy = e =0y bp; = 0 VI.

También hemos fijado a; = 0.1a} para l = 1,2 y a3 = 0.01aj.
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Esta distribucién condicional resulta en la siguiente posterior conjunta:

P(z/y,1) m,%g; exp{Lses (557 (¥(s) — ais))? (6.6)
Yses Taeo %1k (2(5)) + Cocrcica bintu+
Sidimy + ey} [ses F(U(s)/z(5)).

La distribucién a posteriori de x es también un Campo Aleatorio de Markov con

respecto al mismo sistema de vecindad.

6.5 Estimacion de z

Nuestro objetivo es encontrar la estimacién de la imagen de etiquetas z. Para hacer
inferencias sobre estos parametros deberiamos trabajar con la distribucién a posteriori
P(z/y,l). Esta distribucién tiene un nimero adicional de pardmetros desconocidos
(hiperpardmetros) necesarios para la definicién total del modelo. Estos pirametros se

supondran fijos y conocidos. Hablaremos sobre ellos en la seccién siguiente.

En nuestros experimentos, hemos utilizado dos métodos para la estimacién de z, el
algoritmo Simulated Annealing y el ICM. Estos métodos requieren solamente acceder a
expresiones que sean proporcionales a la distribuciones condicionales a posteriori, dadas

por:

P(a(s)/2(t) t # 5,4,1) oc exp{atyy + Sagoyce beiopas (6.7)
2k<z(3) blcz(a)ns,k + dz(s)t.s,x(s)"'
€z(s)Ms,z(s) T %ﬁ'(y(s) - az(s))z)}f(l(s)/x(s))

donde n,x es el nimero de vecinos de s de segundo orden con etiqueta k, ¢, es el
nimero de cliques de tipo 3 en los cuales s esta incluido teniendo todos los otros puntos
etiquetados como k, m,; es el nimero de cliques de tipo 4 en los que s estd incluido

con el resto de los puntos etiquetados como k.
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El algoritmo que hemos utilizado es un algoritmo de relajacién estocastica propuesto
por Geman y Geman [GG84]. Se basa en Simulated Annealing y el muestreador de
Gibss. Se sabe que este algoritmo (Guyon [Guy95]) se adapta bien cuando la funcién

que se minimiza es Markoviana.

El esquema de recorrido del Gibbs Sampler utilizado es un barrido fila a fila y el

esquema de enfriamiento T'(k) es geométrico.
Este esquema es como sigue:
Paso 1: Inicializacion. k=1
Se introduce una estimacién inicial de z. Se inicializa la temperatura 7T'(1).

Paso 2: Actualizacién completa. Ejecutar un barrido completo sobre toda la imagen

z de tal forma que la nueva z(s) sea elegida aleatoriamente con probabilidad
exp{ g Ln(P(a(s)/z(t) t # 5,5,1)}.
Paso 3: Actualizar los pardmetros de control. Se actualiza k = k + 1, T'(k).

Paso 4: Volver a 2 durante un nimero fijo de iteraciones o hasta la convergencia apro-

ximada de z.

En la préctica, hemos obtenido resultados satisfactorios utilizando

-T(l—k) = 1o, donde k es el nimero de barridos completos.

La convergencia del algoritmo Simulted Annealing es lenta. Como alternativa hemos
probado un algoritmo de relajaciéon determinista conocido como Iterated Conditional

Modes propuesto por Besag [Bes86). El esquema es el siguiente:

Paso 1: Iniciar. k =1 Se introduce un estimador inicial para z.

Paso 2: Actualizacion completa. Se realiza un barrido completo sobre la imagen z de
tal forma que la nueva z(s) se elige para que maximice P(z(s)/z(t) t # s,y,1).

Se actualiza k=k+1.

Paso 3: Se vuelve al paso 2 un numero fijo de iteraciones o hasta una convergencia

aproximada de z.
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6.5.1 Estimadores iniciales

Para poder utilizar el procedimiento iterativo explicado previamente se necesitan al-
gunos estimadores iniciales. El estimador inicial de z se ha obtenido utilizando un

algoritmo de segmentacion simple basado en umbrales locales.

El estimador inicial de las imagenes de la figura 6.1 se muestra en la figura 6.3

6.5.2 Convergencia

Vamos a seguir la convergencia mediante una grafica del nimero de puntos para cada
tipo de etiqueta frente al nimero de la iteracién. Algunas de estas grificas se muestran
en la figura 6.8. En esta gréificas se observa como, a partir de un cierto niimero de

iteraciones, el nimero de etiquetas de cualquier clase se estabiliza.

6.6 Parametros e hiperparametros

Como dijimos antes, el modelo tiene un conjunto numeroso de pardmetros descono-
cidos. Estos pardmetros corresponden a los pardmetros de la distribucién a priori
(hiperpardmetros), los pardmetros de la distribucién de intensidad y los parametros de
linealidad. Si denotamos € al vector de pardmetros, existen varias formas de estimarlos

en el paradigma Bayesiano en el que estamos trabajando:

e Aproximacién empirica Bayesiana. En la forma empirica Bayesiana se considera que

los pardmetros son desconocidos, pero fijos.

e Aproximacion Bayesiana completa. En esta aproximacion los parametros son mues-
tras aleatorias extraidas de é.]guna distribucién a hiperpriori. Este procedimiento se
utiliza en Johnson [Joh94], Mollie [Mol96], Weir [Wei97] y Molina [Mol94]. Molina
[Mol94] aconseja el uso de la aproximacién Bayesiana cuando los modelos (verosimi-
litud y distribucién a priori) no son una descripcién muy correcta de los procesos.
De esta forma la inferencia deseada sobre z deberia basarse en la distribucién a
posteriori que surge de la integracién sobre todas las variables en la conjunta a

posteriori. La obtencién de esta marginal es una tarea bastante dificil. Ademads, si
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esto fuera posible nos quedariamos todavia con una dimensionalidad alta, y, quizés,

incluso una marginal mas complicada.

En este trabajo, se ha adoptado una aproximacidén empirica Bayesiana y consi-
deraremos que los pardmetros son fijos y desconocidos y por lo tanto tienen que ser

estimados.

Existen de nuevo dos formas alternativas: utilizar datos de entrenamiento si estin
disponibles, o no utilizarlos porque, o bien no estdn disponibles o su uso no es conve-
niente para nuestro tipo particular de problema. Como consecuencia de los diferentes

tipos de pardmetros utilizados en nuestro modelo tenemos que distiguir tres casos.

6.6.1 Parametros en la distribucién a prior:

Los datos de entrenamiento pueden usarse para la estimacién de parimetros en la
distribucién a priori porque todas nuestras imagenes son de fondo de ojo y por lo tanto
comparten estructuras comunes. El método de maxima verosimilitud podria utilizarse
pero la constante de normalizacién (distribucién 7(z)) no estd disponible ni puede ser
calculada. Se han propuesto algunos algoritmos para superar esta dificultad. Podemos
utilizar, por ejemplo, el debido a Younes [You88], Geyer y Thompson [GT94], Geyer
[Gey94] y la aproximacién de Monte Carlo Newton-Raphson [Cre93] [Guy95].

Sin embargo, se ha utilizado el enfoque de pseudoverosimilitud aqui debido a su bajo
coste computacional. La funcién de pseudoverosimilitud de la distribucién a priori de

z tiene la siguiente expresién:

PL(ak, bx, di,e1) = (6.8)
exP{E,es(Zzzo a1k (2(8)N+D g chcrcs 20mink+), Sding+25e;my}
HsES Ei=0 exP{a;+E,<k bzkna,k+zk<z bkz"a,k'*'dzts.z'*’ezmﬂ,t}

Para maximizar esta pseudoverosimilitud se ha utilizado el método del gradien-
te conjugado de Fletcher-Reeves-Polak-Ribiere (vease Press, Teulosky, Vetterling and
Flannery [PTVB92]).
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6.6.2 Distribucion de los parametros de linealidad

La funcién de densidad de la distribucién de linealidad es completamente desconocida,
por lo que tendremos que estimarla. Para obtener f(I(s)/z(s)) se ha utilizado un kernel

gaussiano a partir de datos de entrenamiento.

6.6.3 Parametros de la distribucion de intensidad

Los datos de entrenamiento no son utiles para estimar los parametros de la distribucién

de intensidad porque existe una gran variabilidad en los niveles de gris entre imédgenes.

Hemos elegido seguir un procedimiento iterativo (vease Besag [Bes86] y Qian y
Titterington [QT93]). Dada una estimacién actual de z, sea Z, se obtiene un nuevo
valor para los parametros de la distribucién de ¥y maximizando la densidad condicional
de y dada por la ecuacién 6.4:

Ge=— 3, y(s)

Tk $€S: i(s)=k
a2 1 ~
6% = ~2.(y(s) - Giz(s)).

donde ny = #{s € S : Z(s) = k}. Con estos nuevos valores de los pardmetros, se

obtienen nuevos estimadores para z. Este proceso se repite hasta la convergencia.

6.7 Resultados

La metodologia propuesta ha sido aplicada a varias imagenes de fondo de ojo. Todas
estas imagenes han sido obtenidas con una camara de fondo de ojo Canon CF-60U y
Nikon NFC 50, transformadas en senal de video con una cimara de video Sony PHV-
ATE y digitalizadas con una tarjeta Matrox MVP-AT con resolucién de 512 x 480
puntos. Pertenecen a pacientes que sufren de diferentes lesiones tales como retinopatia
diabética, oclusién venosa y edema macular. Dos imégenes de las utilizadas se muestran

en la figura 6.1.

Como hemos explicado, los pardmetros de la distribucién a priori han sido estimados

mediante un conjunto de datos de entrenamiento. Hemos considerado d; = d; y e; = ez
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a; =-—0.02 a;=007 a3=0.31
b1 =128 bpy=-14 b3=-0.25
bye =17  byg =—0.15
b33 =1.8
d =1.1 d; =0.21
e; =—0.98 e3=0.1

Tabla 6.2: Parametros estimados utilizando datos de entrenamiento.

por el comportamiento similar de las venas y las arterias. Los valores para los otros

pardmetros se muestran en la tabla 6.2.

Se han aplicado dos métodos diferentes de optimizacién: el Simulated Annealing y
el ICM que han sido programados en VISTA !, conjunto de librerfas de procesamiento

de imdagenes escritas en C de uso publico.

Las imagenes obtenidas utilizando estos esquemas se muestran en las figuras 6.4 y
6.5, que corresponden respectivamente al SA después de 100 iteraciones y al ICM des-
pués de 50 iteraciones. En primer lugar, se observa que los resultados que corresponden

a la primera imagen son peores debido a su pobre contraste.

Si comparamos los algoritmos SA y ICM podemos ver que los dos proporcionan
buenos resultados globales con pequenas diferencias en cuanto al tamaiio de la févea

fundamentalmente.

Hemos encontrado que en los dos casos las imagenes obtenidas mediante el algoritmo
SA dan una mejor estimacién para las venas y las arterias. Por otro lado, la estimacién
de la févea es ligeramente mayor y, en este caso, peor que la obtenida mediante el

algoritmo ICM.

Las imagen binaria 6.6 muestra la diferencia entre los resultados obtenidos mediante
el SA y el ICM. Se aprecia que la févea se centra aproximadamente en la misma posicién
y que es claramente mayor en la imagen obtenida con el SA. Del mismo modo, en la

imagen 6.7 se compara la segmentacién que se obtiene con el método propuesto y una

1Desarrollado principalmente por Art Pope en el departamento de Ciencias de la Computacién,
Universidad de British Columbia
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segmentacién manual. Como se ve la fovea segmentada manualmente es mucho més

pequena que la detectada por cualquiera de los procedimientos utilizados.

Con respecto a la convergencia, en la figura 6.8 vemos la grafica del niimero de puntos
frente al nimero de iteraciones ( barridos completos de la imagen) correspondiente a
la segunda imagen. Vemos que ICM alcanza la convergencia en aproximadamente 40
iteraciones mientras que SA en 90 iteraciones. Lo mismo ocurre en las otras gréficas.

" De todo lo que se ha dicho, podemos concluir que no hay muchas diferencias entre
los resultados obtenidos mediante el SA y aquellas obtenidas utilizando el ICM. Sin

embargo, el tiempo de convergencia con el primero es tres veces el tiempo del 1ltimo,

lo cual, en principio, lo haria preferible.

El método propuesto consigue segmentar la imagen de forma global, es decir, extraer
venas, arterias y févea con un mismo procedimiento. Los vasos sanguineos principales
del fondo ocular se detectan correctamente. Sin embargo las pequenas ramificaciones
desaparecen debido a que en esos puntos los pardémetros de homogeneidad, incluidos en
el modelo @ priori, tienen un mayor paso por ser estructuras muy delgadas. El método
consigue una segmentacién de la févea como una zona compacta situada més o menos
en el centro de la imagen, tal como imponiamos en el modelo, pero de un tamaifio

considerablemente mayor el obtenido manualmente .

La desventaja fundamental de este tipo de procedimientos es su gran coste com-
putacional; la convergencia del algoritmo, tanto si se utiliza el SA o el ICM, es muy

lenta.
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Figura 6.3: Estimadores iniciales para la segmentacion de imagenes

Figura 6.4: Resultados utilizando 50 iteraciones del algoritmo ICM
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Figura 6.5: Resultados utilizando 100 iteraciones del algoritmo SA

Figura 6.6: Imagen diferencia de los resultados obtenidos con el ICM y SA
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Figura 6.7: Comparacion del resultado obtenido por el ICM y una segmentacion manual
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Figura 6.8: Graficas de convergencia para la imagen (b) de la figura (estabilizacion del

nimero de pixels pertenecientes a la fovea) 6.8. (a) Algoritmo SA. (b) Algoritmo ICM.



Capitulo 7

Evaluacion del edema macular

7.1 Introducciéon

La oclusién de venas retinianas es una enfermedad comiin de los vasos sanguineos de

la retina que puede desarrollar complicaciones que lleven a la ceguera [Rea89).

Siguiendo a la retinopatia diabética, la oclusién de venas retinianas (incluyendo
tanto la oclusién de la vena central como de sus ramificicaciones) es la enfermedad
vascular de la retina mds comin. Este capitulo se centra en la evaluacién del area
macular en un grupo de pacientes que padecen oclusién de venas. Las angiografias
fluoresceinicas digitalizadas se emplean para cuantificar el drea macular dafiada. La
macula es la zona donde terminan los vasos mayores de la retina. El centro de la
macula es una pequefia drea, céncava, desprovista de capilares retinianos, la Zona
Avascular Foveal (FAZ). En las angiografias fluoresceinicas, la FAZ es una posicién que
ayuda a localizar el centro de la fovea. En la févea recaen células especializadas que
proporcionan la visién central, por lo tanto la severidad de las lesiones dependeran de

la distancia al centro de la févea.

El edema macular es la principal causa de la pérdida de visién en la oclusién tanto
de la vena principal como de sus ramificaciones. La angiografia fluoresceinica es un
valioso examen para evaluar el edema macular. En esta técnica, como se ha explicado

anteriormente, se toman una serie de fotografias del fondo ocular una vez inyectado

117
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Sodio Fluoresceinico y se observa la ciculacién de este colorante en los vasos de la
retina y de la coroides. La fluoresceina puede difundir fuera de los capilares de la retina
cuando ésta estd danada. En las zonas donde la difusién estd presente la velocidad con
la que la fluoresceina decrece se reduce, o incluso puede darse un incremento gradual a
lo largo de la secuencia de imagenes. La apariencia angiografica del edema macular es
la aparicién de difusién en los capilares de la zona parafoveal y paramacular ya en la

primera fase de las angiografias y manchas mas tardias en la retina.

En resumen, la severidad de la difusién fluoresceinica esta asociada fuertemente con
el estado de edema macular. Los factores de alto riésgo en la pérdida de visién en
el edema macular estdn relacionados con la proximidad de las lesiones al centro de la
févea. La cuantificacidon de la difusién es una forma de evaluar la evolucién del edema

macular y planear el tratamiento laser.

Existen algunos trabajos previos donde se presentan el uso de imagenes de fondo
de ojo para delimitar la difusién macular [MMB*94, RWK™*97] en angiografias fluores-

ceinicas.

En este capitulo describirmos algunos métodos para la segmentacién de la difusién
macular, teniendo en cuenta varios aspectos mencionados anteriormente que podrian
influir en el prondstico: el tamaifio y la intensidad de la difusién y su posicién con
respecto al centro de la févea ([Gro91]). Este procedimiento puede ayudar a cuantificar
la difusién y a evaluar objetivamente la progresién del dafio macular para establecer el

prondstico visual.

7.2 Meétodos

7.2.1 Preprocesamiento de la secuencia

La fijacién inestable del ojo junto con el movimiento normal del ojo del paciente hace
que se desalinee el sistema éptico de la cAmara y el ojo. Los cambios en la iluminacién
y posicién pueden alterar significativamente los resultados del andlisis cuantitativo de

imagenes. El alineamiento de la cAmara es por tanto un paso dificil y crucial en cual-
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quier andlisis digital de las imagenes de fondo de ojo, para lo existen algunos métodos
parcialmente o completamente automaéticos de encaje de este tipo de imagen ([JB*90]).
En el presente trabajo el alineamiento de imagenes se ha conseguido mediante el uso
de un método basado en tres procedimientos fundamentales: (i) Deteccién de puntos
relevantes en cada imagen de la secuencia. Se ha utilizado el operador de Forstner’s
para este propésito [HS92b]. (ii) Encaje de puntos pertenecientes a diferentes imagenes.
(iii) Estimacién de la transformacién geométrica asumida como lineal. La descripcién
‘detallada de este método se puede encontrar en el capitulo 3 de la presente tesis doc-
toral. La figura 7.1 (derecha) muestra los puntos detectados en dos imigenes (primer

paso descrito) y las correspondencias establecidas entre ellas (segundo paso).

7.2.2 Segmentacion de la difusion

Recordemos que cuando el liquido fluoresceinico difunde fuera de los vasos retinianos
en ciertas partes de la retina, la razén de decrecimiento del tinte en ese punto se reduce
o incluso existe un incremento de la fluorescencia a lo largo de la secuencia con res-
pecto a la retina adyacente. Un pixel se ha clasificado como difusién dependiendo del
incremento de nivel de gris a lo largo de la secuencia. Los indices numéricos obtenidos

se relacionan con sus distancias a la zona de la févea.

El centro de la févea se determiné manualmente para cada paciente. Nuestra regién
de interés (de ahora en adelante, ROI) contiene aquellos pizels en una distancia de unas
90 unidades del centro de la févea. Es por lo tanto una regién circular centrada en esta
févea (ver la figura 7.2). Cuanto mds cerca estd la difusién a la févea, mis peligrosa

resultas puesto que la visién central estd amenazada.

El criterio utilizado en este trabajo para considerar un pirel como perteneciente al

drea de difusién ha sido comprobado y comparado con otros trabajos previos [MC94,
MCMA96).

Nuestra imagen de trabajo serd la substraccién de dos imédgenes de la secuencia ya
alineadas, D, como una forma de comparar temporalmente las dos imégenes encaja-
das. D(i,j) denota el cambio de nivel de gris en el pixel (z,5) . D(i,j) corresponde

aproximadamente al incremento de intensidad en el pizel (i,7) debido a la difusién.
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Figura 7.1: Izquierda: Imagen inicial (arriba) y final del caso 1 del angiograma a:
oclusion de la ramificacion de la vena retiniana de un paciente de 24 afios de edad.
Derecha: algunas correspondencias establecidas entre las dos imagenes para su posterior

alineamiento.
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Para determinar si el cambio de nivel de gris en el punto (3, j) ha sido suficiente para
considerarlo como difusién, hemos utilizado un método estadistico para detectar valores

extremos:

Sea Cj el ciculo centrado en el centro de la févea con radio 30 de distancia inter-
pizel, es decir, aquellos pizels a una distancia 30 del centro de la fovea. C; denota
aquellos pizels a una distancia entre 30 y 60 y C, aquellos pizels entre 60 y 90. Dg,,
'S¢, denota los cambios observados en la media y la desviacién , D(3, j), en el drea Cj,
es decir, D¢, = LJJ&%’;TD—(EQ, Se, = (367 Zerea (DG, §) — Dc,)%)%, donde # denota
el nimero de pizels. Un punto (%, j) localizado en la ROI pertence a C;. Este pizel (¢, 5)

se considera como difusién macular en el nivel k si
D(i,5) > D¢, + kSg,, (7.1)

donde k es una constante positiva.

La idea de base de este método es detectar aquellos pizels con un alto incremento del
nivel de gris en la zona mds cercana al centro de la févea (mayores que el incremento
medio més k veces la desviacién tipica). Cuanto més alto es el valor de k elegido,
m4és severamente se segmentan las zonas (es decir, se extraen aquellas con incrementos
extremos de fluorescencia). Trabajando con anillos concentricos alrededor de la févea
podemos obtener informacién cuantitativa sobre la difusion relacionada con la distancia
al centro de la févea y por lo tanto este método proporciona valiosa informacién sobre

casos de alto riesgo.

En lugar de un valor prefijado de %, se han utilizado cuatro valores diferentes de
k k=(0,0.5,0.7,1 ). Para cuantificar las lesiones, se calculan los siguientes indices

numéricos para cada par de iméagenes:

e (obertura esférica o porcentaje de zona considerada como difusién en cada dilata-
cién.

e (obertura direccional: para obtener esta medida, ROI se ha partido en 20 sectores
alrededor del centro de la févea, y la difusién se ha segmentado para cada uno de
ellos. De esta forma, obtenemos un porcentaje de irea segmentada como difusién

en cada sector.
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Figura 7.2: Imagenes diferencia correspondientes a los angiogramas a, b y c¢. Las
imagenes estan reescaladas al rango de intensidad [0,255]. Los centros foveales y la

region de interés aparecen resaltados.
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7.2.3 Concordancia con observadores externos

Para evaluar la precisién y utilidad del método, se debe realizar una comparacién con
expertos. Dos observadores llegarén a un acuerdo para detectar manualmente las 4reas
de difusién en cada angiograma. Estas dreas se delimitaron manualmente utilizando
un software comercial (VISILOG!): se obtiene una imagen binaria que representa el
diagndstico de los observadores y puede compararse con las lesiones binarias obtenidas
‘automadticamente. Se obtienen tres pardmetros: falsos positivos, falsos negativos y
sensitividad. El primero de ellos expresa el nimero de pizels en el 4rea de interes
marcados como difusién por el programa pero no por los observadores, el segundo
expresa el nimero de pizels marcados por los observadores pero no por el programa.
Estas dos medidas son dadas como un porcentaje con respecto al nimero total de pizels
del 4rea de difusién real (marcada por los observadores). La suma de los dos pardmetros
da una idea de la proporcién del area total que ha sido clasificado erroneamente por el
programa. Por ultimo, se ha obtenido ademas el pardmetro de sensibilidad (porcentaje

de pizels marcados por los expertos que son tambien detectados por el programa) .

7.3 Material

Los negativos de las angiografias fluoresceinicas tomadas con una cdmara de fondo
de ojo Canon CF-60U se transformaron en sefial de video con una foto-video cdmara
PHV-A7TE, Sony. Estas imagenes se digitalizaron con una MATROX-PIP-EZ (384 x 512
pizels; 256 niveles de gris) instalada en un PC. Las librerias de dominio piblico VISTA?
han sido utilizadas para la implementacién del software. Los algoritmos de andlisis de
imagen han sido desarrollados mediante el uso de una workstation Hewlett-Packard
725.

Se seleccionaron dos imégenes de cada serie, correspondiente a los siguientes mo-
mentos: i) la fase de pico de la angiografia fluoresceinica (20 — 25 s)[Rea89] y ii) la fase

que comienza 5 minutos después de la inyeccién. En la primera imagen los capilares

1VISILOG es una marca registrada de Noesis
2Desarrolladas principalmente por Art Pope en el Departamento de Ciencias de la Computacién,

Universidad de British Columbia.
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paramaculares de la retina se llenan de fluoresceina y la difusién comienza. En la se-
gunda imagen, los vasos sanguineos se vacian y la difusién tiene lugar produciendose
areas de hiperfluorescencia. El campo fotogréfico se centré en la macula con un campo

de visién de 60°.

La figura 7.1 izquierda muestra una imagen temprana (arriba-izquierda) y una tardia

(abajo-izquierda) de una secuencia de angiografias fluoresceinicas.

7.4 Resultados

Se han digitalizado 21 secuencias de angiografias fluoresceinicas de 16 pacientes dife-
rentes que paciecian trombosis en las ramas de las vasos retinianos tal y como se explicé
anteriormente. El caso 1 (figura 7.1, arriba izquierda) corresponde a una mujer de 24
afnios afectada de oclusién de las ramificaciones de venas junto con un sindrome anti-
fosfolipidico. Estas imédgenes presentan hemorragias miltiples cerca a la vena ocluida
( més oscura en la imagen). Los capilares inferiores paramaculares dafiados difunden
la fluoresceina produciendo un edema macular ( ver figura 7.1, abajo izquierda). Tres
angiogramas (de ahora en adelante, angiogramas a, b y c) de esta paciente se han di-
gitalizado y analizado para apreciar la utilidad del método en el seguimiento de los
cambios de la difusién y la efectividad del tratamiento laser. Hemos utilizado este caso

como ejemplo.

Cada secuencia se ha alineado utilizando el método de encaje descrito en el ca-
pitulo tres de la presente tesis. De esta forma, obtenemos dos imagenes alineadas y
su correspondiente sustraccién. La figura 7.2 muestra la sustraccién de las imdgenes

correspondiente a los angiogramas a, b y c.

Las imégenes sustraidas se analizan mediante otro programa de ordenador para
segmentar los puntos con difusién alrededor del centro de la févea. La lesion hiper-
fluorescente detectada manualmente correspondiente al angiograma a se muestra en
la figura 7.3 (arriba derecha). La figura 7.3 ( abajo izquierda) muestra la difusién

segmentada automaticamente.

Los falsos positivos, falsos negativos y la sensibilidad del método se calculan en-
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tonces para cada secuencia. La tabla 7.1 muestra las razones de concordancia de un
observador (entre un 75 y un 98%) cuando se utiliza un valor intermedio de k£ (k = 0.5).
Consideramos este valor como el mds similar al criterio de los observadores con una

sensibilidad media de 91%.

Los resultados de la cuantificacién del edema macular aparecen en la figura 7.4. La
cobertura esférica da informacién global sobre los cambios en el nivel de fluorescencia
en la ROI. Para cuantificar la distribucién angular de la difusién, la ROI ha sido
dividida en 20 sectores alrededor del centro de la fovea y asi, cada linea que parte del
centro refleja la difusién en cada sector siendo su longitud proporcional a la intensidad
de la difusién. Cuando miramos las grificas correspondientes al caso 1 podemos seguir
3 series de angiogramas, tomados cuatro meses después, para obtener datos numéricos

precisos sobre la resorcién del edema macular.

En el angiograma a (ver figura 7.4), la gréfica de la cobertura esférica (arriba izquier-
da) muestra que la difusién es mixima alrededor del centro de la févea, representando
el 100 % del primer anillo de ditalatacién. En una distancia de 20 pizels alrededor
del centro de la f6évea, la difusién ocupa el 40% del anillo. La gréfica de la cobertura
direccional (arriba derecha) representa la distribucién de la difusién relativa. La inten-
sidad de la difusién méxima corresponde al vector de 270 grados (inferior al centro de

la févea).

En el angiograma b ( ver figura 7.4), la grifica de la cobertura esférica (centro
iquierda) muestra que la difusién ha decrecido globalmente, y se localiza a una mayor
distancia de la févea. Comienza a incrementar a una distancia de 10 pizels alrededor
del centro de la févea, y es maxima entre 20 y 30, cuando alcanza el 30%. Como
muestra la grafica de la cobertura direccional (centro derecha), los sectores afectados
predominantemente se localizan (entre 270 y 300 grados alrededor del centro de la

févea).

Las gréificas de cuantificacion del angiograma c (figura 7.4, abajo) revelan que la
difusién ha decrecido dramaticamente en severidad (no mds de un 6% en el anillo
mds afectado), y la grifica es casi plana. Los observadores no encuentran ninguna
difusién en este par de iméagenes. La deteccién automatica mostré solamente tres puntos

fluoresceinicos minimos, correspondientes a cicatrices de laser.
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Figura 7.3: Angiogramas a, comenzando por la fila superior y de izquierda a derecha:
imagen diferencia, difusion segmentada por los expertos, difusion segmentada automa-

ticamente y difusion detectada automaticamente después de una apertura.
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7.5 Discusion

Imégenes digitales del fondo ocular se han convertido en una examen usual en los
tiltimos afios [CFG92, MSea91, NSR85, Sha97]. Se han hecho esfuerzos para detectar
y cuantificar automaticamente varias estructuras anatémicas y patoldgicas del fondo
ocular (exudados ([WTT89]), red de capilares ([JAB+92, RJ*93, RWK*97]), isque-
‘mia macular ((MMB*94]), microaneurismas ([SOMH™*96]). Phillips y colaboradores
[PSR*91, PRT*91] han trabajado en este campo y calculado valores umbral del gra-

diente para evaluar la difusién macular diabética.

Como las imédgenes han mostrado claramente, la angiografia fluoresceinica es una
exploracion dindmica complicada; los elementos anatémicos y patolégicos experimen-
tan cambios a veces drasticos de una imagen a otra a lo largo de la evolucién de la
enfermedad evaluada. Las diferencias individuales en anatomia y la pigmentacién del
fondo de ojo, variaciones del flujo sanguineo y movimientos oculares entre imégenes

interfieren con la deteccién automatica de las lesiones.

En este capitulo, se ha propuesto un nuevo método para la segmentacién de la difu-

sién macular el cual ha sido probado con 21 secuencias de Angiografias Fluoresceinicas.

El drea central alrededor de la féva se ha considerado como una de las caracteristicas
mds importantes relacionadas con la funcién visual. Las areas de difusién no se segmen-
tan considerando valores absolutos de hiperfluorescencia sino incrementos de niveles de
gris entre dos imagenes de cada caso, para evitar falsos positivos debidos a una pigmen-

tacidon pobre de algunos pacientes.

Segin Spencer [SPSF92] es dificil obtener un estandar universal para las dreas de
difusién no facilmente diferenciadas de la fluorescencia del fondo, vasos o cualquier
otra caracteristica adyacente a las lesiones. Para minimizar el problema, utilizamos
un enfoque estadistico para detectar incrementos fluoresceinicos grandes a lo largo de
la secuencia. Las variaciones del flujo de sangre en la intensidad fluoresceinica son
pequeiias comparadas con el incremento en los niveles de gris debidos a la difusién, por

lo que puede obviarse eligiendo valores adecuados de k (ver seccién 7.2.2).

En lugar de elegir un area cuadrada de la zona de interés centrada en la févea como
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previamente presentaron [PRT*91), el centro foveal se resalta y dilata automaticamente
mediante métodos de morfologia matematica [Ser82]. De esta forma, se obtiene la
informacién numérica sobre las imdgenes relacionada con el pardmetro méas importante:

la distancia al centro de la févea.

Los oftalmdlogos pueden observar las graficas de cuantificacidon para determinar don-
de se situa la principal distribucién de difusién alrededor de la févea. De hecho, en la
mayoria de los casos que son considerados como edema difusivo, nuestro método detecta
direcciones predominantes de difusién no perceptibles por andlisis visual. El tamafio de
ROI para cada paciente puede ser elegido por el usuario, asi como el grado de hiper-
fluorescencia en la zona segmentada ( valor del incremento k), por lo que el especialista
actua interactivamente con el ordenador, en un proceso de diagndstico asistido méas que
en un proceso de diagnéstico automdatico. Cuanto mas alto es el valor de k, mayor es
el porcentaje de falsos negativos y el menor el porcentaje de falsos positivos obtenidos.

La sensibilidad varia de acuerdo con esto.

Los rangos de  concordancia con el observador estin comprendidos entre un 75 y
98% para los 21 angiogramas analizados cuando se compara la difusién detectada ma-
nualmente con las dreas segmentadas por el ordenador mediante el uso de los valores
de k més sensibles. Un valor de k de 0.5 da una segmentacién mds similar a la del
observador ( una media de sensibilidad de 91%). Estamos de acuerdo con otros autores
que existe una mayor sensibilidad del analisis por ordenador que cuando se realizan por
un observador y una mayor reproducibilidad que en la deteccién manual. De hecho, el

cansancio del observador y su variabilidad son factores importantes ([SPSF92]).

La ROI se analiza automaticamente punto a punto para segmentar las lesiones,
mientras que el oftalmélogo es propenso a delimitar dreas conectadas como difusién. Si
se prefiere obtener una deteccién de la difusién mads similar a la de los observadores,
es decir 4reas conectadas, podemos de nuevo aprovechar los métodos de morfologia
matematica haciendo una apertura de la difusién segmentada automaticamente (ver

figura 7.3, abajo derecha).

En resumen, consideramos que este procedimiento ayuda a cuantificar la difusién
y evaluar objetivamente la progresién del dafio macular, para establecer un prondéstico

visual. En cualquier caso, una decisién terapeiitica debe ser basada obviamente en
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datos clinicos més que en informacién de una imagen para obtener conclusiones clinicas
juiciosas. El tiempo necesario para analizar un par de imégenes es 120-130 segundos
(114—117' segundos para el encaje de imagenes y unos pocos segundo para la detectar y
cuantificar la difusién). El procedimiento es completamente automético, excepto para
la localizacién del centro de la févea. La deteccién de la difusidn fuera de la regién
macular se podria realizar con este programa seleccionando otro punto de la retina

como centro de la ROI.
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Caso | Falsos positivos | Falsos negativos | Sensibilidad
1 2% 22 % 5 %

1b 3% 15 % 81 %

1lc 0.06 % 1.7 % 98 %

2 |[5% 6% 89 %

3 1% 6 % 93 %

4 4% 9% 86 %

Tabla 7.1:

Comparacidon entre la deteccién realizada por los observadores y la
automatica Resultados experimentales correspondientes a seis angiogramas con un valor

intermedio de &, 0.5.
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Capitulo 8

Conclusiones, aportaciones y

trabajo futuro

8.1 Resultados y aportaciones

Desde el punto de vista de la Visién por Computador y concretamente del analisis de

imégenes médicas los resultados y aportaciones que se obtienen del trabajo realizado

son las que se resumen a continuacion:

Dado el gran interés que tiene el alineamiento de una secuencia (cualquier estu-
dio temporal de lesiones dependerd de él) se han propuesto y analizado nuevos
métodos para llevarlo a cabo. Se diferencian principalmente en el tipo de estructu-
ras anatomicas utilizadas para realizar el encaje. Dos de los métodos desarrollados,
descritos en el capitulo 3, se basan en el mismo modelo estocéastico y en la deteccién
y posterior encaje de puntos de interés mediante un procedimiento iterativo. Difie-
ren en el modo de actualizar las correspondencias iniciales. Unicamente se necesita
un conjunto de puntos junto con un vector de caracteristicas locales asociadas a
cada uno de ellos. La deteccién de los puntos relevantes se ha realizado mediante el
detector de Forstner. Este operador ha dado muy buenos resultados en su aplicacién
a nuestro problema. Sin embargo, parece interesante hacer un estudio del compor-
tamiento del algoritmo segiin otros detectores que aparecen en la literatura. Se ha

analizado el funcionamiento de estos métodos observando una serie de factores: la

133
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distribucién espacial de los puntos en la imagen, el nimero de correspondencias ini-
ciales encontradas y el error cuadrético medio asociado. Los experimentos muestran
como la imposicién de un nimero muy pequefio de correspondencias iniciales puede
hacer que el algoritmo falle. Por otro lado, un niimero de correspondencias inicia-
les numeroso hace que aumente el coste computacional del algoritmo puesto que
el 4rbol de biisqueda tiene una complejidad exponencial. Ademds, la precisién del
algoritmo en cuanto al error cuadratico medio obtenido depende de la distribucién
espacial de los puntos. Si todos los puntos estdn localizados en una zona, el error
cuadratico obtenido para puntos alejados de esa area serd grande. Se observa un
mejor funcionamiento del segundo método en cuanto al error cuadratico obtenido.
Esto se debe a que es capaz de obtener un conjunto de correspondencias finales més
numeroso. En general podemos decir que estos métodos son fiables y robustos para
el alineamiento de imégenes en las que aparecen cambios bruscos de intensidad y

contraste.

e Se ha propuesto un procedimiento para alineamiento inspirado en el algoritmo EM
generalizado, que, a diferencia de los métodos anteriores, utiliza grafos relacionales
para el encaje. Con este nuevo método se ha mostrado la utilidad de estructuras
mas complejas en el alineamiento de imagenes. Los grafos permiten introducir in-
formacion contextual en el proceso de encaje y representan en nuestras imagenes la
estructura vascular de las imagenes de fondo de ojo. Los nodos del grafo correspon-
den a cruces de vasos sanguineos y existe una arista entre nodos si estdn conectados
por un vaso. Este método es capaz de obtener un gran nimero de corresponden-
cias entre las sucesivas imégenes, lo que hace disminuir considerablemente el error
cuadritico asociado al método. Sin embargo, en muchos casos el algoritmo cae en

minimos locales y se obtienen algunas correspondencias incorrectas.

e La mayoria de los algoritmos de alineamiento de imagen de fondo de ojo utilizan co-
mo modelo de transformacion geométrica una transformacién afin, que da cuenta de
las rotaciones, traslaciones y cambios de escala entre dos imdgenes. Puesto que sa-
bemos que el desalineamiento de las imagenes se ha producido por las rotaciones del
0jo, hemos modelizado la transformacién geométrica mediante una transformacién
no lineal que tiene en cuenta el movimiento real del ojo, aproximadamente esférico,

y su proyeccién sobre una superficie plana. De esta forma, se obtiene un modelo
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de transformacién que depende de dos tipos de parametros: los del movimiento del
ojo (4ngulos de rotacién) y los del sistema ptico utilizado. Se ha analizado el error
cuadratico medio cometido con esta transformacién, en un estudio comparativo con
el obtenido mediante el de una transformacién afin. En este estudio se han utilizado
imagenes sintéticas tomadas de un modelo de ojo fabricado con este propésito. La
conclusién de este andlisis es que la transformacién geométrica propuesta da, en
este caso, errores cuadraticos menores que una transformacién afin. Sin embargo,
cuando el anilisis se realiza sobre imagenes angiograficas reales, los resultados no
son tan satisfactorios. La transformacién no lineal da errores mayores que los ob-
tenidos por la transformacién afin. Hay que tener en cuenta que la transformacién
propuesta se ha deducido suponiendo un sistema éptico de la cAmara muy sencillo,
y ademas asumiendo que el ojo es esférico. Ademads, el uso de esta transformacién
implica la utilizacién de métodos numéricos para su estimacién, con lo que no es
exacta. Este andlisis nos conduce a rechazar la transformacién no lineal en favor de

una transformacién afin para el alineamiento de imagenes de fondo de ojo.

e Se ha desarrollado un nuevo método de segmentacién de las angiografias fluores-
ceinicas en sus elementos caracteristicos. Este procedimiento permite obtener una
segmentacién global que, a diferencia del resto de los algoritmos propuestos con
este fin, clasifica los pizels de la imagen como pertenecientes a venas, arterias, févea
y fondo de ojo. Estd basado en técnicas bayesianas que permiten incorporar el
conocimiento previo de las estructuras que aparecen normalmente en este tipo de
imagenes. Esta informacién se incorpora en el método a través de la distribucién de
probabilidad a priori. La tarea de segmentacién se reformula como un problema de
estimacién de pardmetros en el que la imagen observada se considera una versién
ruidosa de la segmentada. El estimador utilizado en este trabajo es el méximo a
posteriori (MAP). En este contexto, los modelos apropiados para la distribucién a
priori son los campos aleatorios de Markov puesto que son capaces de modelizar
informacién contextual. En este caso particular, se ha neceistado un campo alea-
torio de Markov no homogéneo. Este procedimiento nos proporciona una imagen
segmentada que se ajusta a los requisitos impuestos a través de la distribucién a
priori de la imagen. La févea aparece como una zona compacta y situada més o

menos en el centro de la imagen. Las venas y arterias principales aparecen en el
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resto de la imagen como estructuras localmente lineales. Sin embargo, estos vasos
sanguineos se fragmentan en algunos puntos de la imagen y las pequefas ramifica-
ciones de vasos no se detectan. A pesar de sus limitaciones, (no hay que olvidar
que hemos propuesto un método global que debe detectar diferentes estructuras de
las imégenes donde los cambios de intensidad y contraste son frecuentes) los resul-
tados son bastante alentadores y se pueden incorporar mejoras en el método que
nos permitan solventar el problema de ruptura de los vasos sanguineos. Una des-
ventaja clara del método propuesto es su alto coste computacional. El estimador
MAP para la imagen segmentada se realiza mediante dos métodos diferentes: el
recocido simulado (Simulated Annealing) y las modas condicionales iterativas Itera-
tive Conditional Modes. Los dos algoritmos proporcionan resultados similares. Sin
embargo, el coste computacional del segundo de ellos es tres veces menor, lo que lo

hace preferible.

e Se ha desarrollado y analizado un método para la segmentacién de la difusién ma-
cular teniendo en cuenta varios aspectos que pueden influir en el diagnéstico: el
tamano, la intensidad de la difusién y su posicién con respecto al centro de la févea.
Este procedimiento parte de una imagen diferencia obtenida a partir de dos imagenes
de la secuencia alineada. La idea clave del procedimiento es detectar aquellos pi-
zels con un alto incremento del nivel de gris en la zona més cercana al centro de
la févea. El método se ha evaluado compardndolo con el resultado dado por un
observador experto. Los rangos de concordancia con el experto estin comprendi-
dos entre un 75% y un 98% que da al método una alta fiabilidad. Las ventajas
de la segmentacién automdtica de la difusién son claras: el tiempo necesario y la
reproducibilidad de resultados. Este procedimiento analiza punto a punto el area
de interés para la segmentacién de lesiones y no tiende, como hacen los expertos,
a delimitar ireas conectadas como difusién lo que lo convierte en un método muy
objetivo. De este modo, se ha desarrollado un procedimiento totalmente automatico
que ayuda a cuantificar la difusiéon macular y evaluar objetivamente la progresién

del dafio macular.

Los resultados de este trabajo de investigacién se podrian resumir en el desarrollo
de algoritmos especificos para el alineamiento, segmentacién y deteccion de lesiones

oculares que permitan automatizar la extraccién de datos con los que los expertos
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pueden emitir un diagnéstico. Estos procedimientos, aunque se han desarrollado con
un propdsito claro, creemos que son extensibles a otros problemas similares sin grandes

modificaciones.

8.2 Trabajo futuro

Muchas son las lineas de trabajo que quedan abiertas y que se resumen a continuacién.

En cuanto a los métodos de alineamiento propuestos, pensamos que son suficien-
temente fiables para que el alineamiento se puede realizar de forma completamente
automatica. No parece, pues, necesario realizar ninguna modificacién de los métodos
de alineamiento que mejoren directamente los resultados en su aplicacién al campo de la
medicina, y concretamente al diagnéstico asistido de la retinopatia diabética. La tnica
mejora que nos planteamos corresponde a la transformacién geométrica utilizada que
podria ser modificada por una aproximacién polinémica de orden superior al lineal que
de cuenta de pequeiias distorsiones y que a su vez pueda ser estimada de forma exacta.
También tiene interés, como ya se dijo, la realizacién de un estudio del comportamiento

de estos algoritmos segiin los diferentes detectores de puntos relevantes.

Con respecto a la segmentacién de angiografias, se ha visto que, aunque se ha conse-
guido una segmentacién global de la imagen en sus componentes de interés, el método
propuesto no es capaz de detectar las pequenas ramificaciones de los vasos sanguineos.
Una linea clara de trabajo seria la incorporacién de otro tipo de informacién en el mo-
delo utilizado que nos permita segmentar este tipo de estructuras de pequefio tamaiio.
No obstante, métodos alternativos que detecten individualmente cada tipo de estruc-
tura en la imagen de fondo de ojo parecen mds fiables por lo que creemos interesante
desarrollar otros tipos de procedimientos. Se ha desarrollado un método que permite
estimar las orientaciones de los bordes que confluyen en un punto unién (en nuestras
imégenes, cruces), asi como el nimero de bordes [SAVD*99]. Este procedimiento nos

permitiria realizar un seguimiento de las venas a partir de estos puntos.

En cuanto al disefio de algoritmos concretos para la deteccién y cuantificacién de

las lesiones es, probablemente, el campo con mayor potencial futuro. En brimer lu-
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gar y siguiendo con la deteccién del edema macular, pensamos desarrollar algoritmos
que nos permitan realizar un seguimiento de la difusién a lo largo de un angiograma
completo. Con este propésito estamos trabajando en nuevos descriptores de formas
que nos permitan caracterizarla de una forma adecuada ([dVDS*99]).En segundo lu-
gar, sabemos que uno de los sintomas claves en la retinopatia diabética es la aparicién
de microaneurismas. Estos microaneurismas se manifiestan como pequefios puntos de
forma aproximadamente circular por lo que su deteccién puede realizarse mediante el
desarrollo de algiin tipo de procedimiento de deteccién de aspectos circulares. Algunos

estudios preliminares sobre ello han sido ya realizados con resultados interesantes.

La angiografia es un examen clinico que conlleva algunos riesgos por lo que no
es recomendable su realizacién a grandes grupos de poblacién. Una linea de trabajo
directa serfa la deteccién de microaneurismas utilizando otro tipo de imégenes de fondo
de ojo como son las aneritras y las de color. Un estudio de la fiabilidad de realizar
exploraciones con este tipo de imagenes tiene un evidente interés, tanto clinico como

econdmico.



Apéndice A

Campos aleatorios

A.1 La imagen como un campo aleatorio

La utilizacién de campos aleatorios en el andlisis de imagenes digitales surge de conside-
rar la imagen como un conjunto finito de datos almacenados en una matriz rectangular.
Cada una de las posiciones de la matriz lleva asociada informacién sobre el nivel de
gris existente en un determinado punto de la imagen. De este modo se trabaja con
un rejilla discreta cuyas posiciones vienen determinadas por posiciones enteras (3, j).
Desde un punto de vista estadistico, cada uno de los puntos (7, ;) de la imagen tiene
asociada una variable aleatoria X (i, 7) donde el conjunto finito de estados corresponde
con los distintos niveles de gris. Una imagen se vera como una realizacién de un campo
aleatorio con un conjunto de estados finitos que corresponden a los posibles niveles de

gris de la imagen.

A.2 Campos aleatorios

Sea S el conjunto de todas las posiciones de la rejilla y para cada s = (z,j) € S sea X,
el conjunto finito de posibles valores. El producto X = [],c¢ X,serd el espacio finito de
todas las posibles configuraciones z = (z,)scs. Podemos considerar distribuciones de

probabilidad P sobre X de forma que P(z) > 0y Y ,cx P(z) = 1. Campo aleatorio
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o proceso estocdstico espacial es la coleccién de variables {X(s) : s € S} con la

funcién de probabilidad P.

Si un campo aleatorio cumple que P(z) > 0Vz € X, se dice que cumple la condicién
de positividad. Definimos el conjunto €2 como el conjunto de configuraciones que cumple
dicha condicidn, es decir, @ = {z € X : P(z) > 0}.

Definicién. Diremos que la coleccidn de conjuntos § = {6(s) : s € S} es un sistema
de vecindad si: (1) s ¢ 8(s) y (i1) s € 8(t)si y solo sit € §(s). 6(s) es, pues, el conjunto

de vecinos de s en el sistema de vecindad 4(s)

Definicién. Cualquier subconjunto C' de S diremos que es un clique si tiene un

inico elemento o si cualquier par de elementos de C son vecinos.

Una vez definido el concepto de vecindad y clique, muy importantes en el contexto
de los campos aleatorios, definiremos los campos aleatorios de Markov y los de Gibbs

por cumplir ciertas propiedades que los hacen especialmente qtiles.

Definicién. Diremos que un campo aleatorio es de Markov para el sistema de

vecindad § si:

P(z(s:)/x(s;) :  # 1) = P(x(s:)/z(s;) : 55 € 6(s5))- (A1)

Segiin esta definicién cualquier campo aleatorio serd de Markov para el sistema de
vecindad en la que todos los diferentes puntos de la rejilla son vecinos. Sin embargo,
estamos interesados en campo aleatorio que son de Markov para pequenas vecindades
lo que implica independencia de puntos de las variables aleatorias X (s) y X(s'),sisy

s’ estan suficientemente alejados espacialmente.

Definicién. Diremos que un CA es un campo aleatorio de Gibbs si se puede expresar

como:

exp(Q(z))
P(z) = . A2
@ = §ex (@) (4.2
La funcién Q(z) se llama funcién negpotencial, y H(z) = —Q(z) recibe el nombre de

funcidn de energia.

La terminologia de campos de Gibbs se ha tomado de la mecénica estadistica, donde

se utilizan como modelos para los estados de equilibrio en sistemas fisicos.
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Es obvio que cualquier campo aleatorio puede expresarse como un campo de Gibbs
tomando una determinada configuracién como referencia, por ejemplo, tomando el 0
como una configuracién posible para cualquier posicién, es decir, que 0 € X. Dado un
campo aleatorio, la funcién negpotencial necesaria para que el campo aleatorio tome la

forma de un campo de Gibbs se expresa como sigue:

Qa)=log ) s € X (a3

De este modo el conocimiento de P(z) equivale al conocimiento de Q(z) o viceversa.

A.3 El teorema Hammersley-Clifford

La equivalencia entre campo aleatorio de Markov y campo de Gibbs la proporciona
el teorema de Hammersley-Clifford, tambien conocido como teorema de equivalencia.
Este teorema responde a la pregunta de como obtener la distribucién conjunta dada
una distribucién condicional. Esto es de gran importancia ya que es la probabilidad

conjunta la que contiene la representacién completa de la imagen.

Asumimos que cada variable X (s), nivel de gris en pixel s, toma valores de un
conjunto discreto de valores, a los que pertenece el cero, y que todas las configuraciones
tienen una probabilidad no nula, es decir, P(z) > 0. También definimos Q(x) =
log(p(o)) y sea x(s;) la configuracién (z(s1), - - -, (8i-1), 0, £(8i+1),* * -, T(Sn)). La forma
de la funcién negpotencial Q(z) nos da la forma de la estructura de la probabilidad

condicional, puesto que

Pla(s:) s, 15 # )
P(0(s)/=(5)

exp(Q(z) — Q(x(s:))) = (A4)

La funcién energia Q(z) se puede expandir sobre X de la siguiente forma:

Qz) = > 2(s)Gal()+ 3 D o(si)z(s)) Gy (2(si) 2(s5)) +- - +

31<8;<8n 51<8;<s5;<3n

z(81) - - - Z(85)Gsyosn (2(51), - - -z(Sp))z € X (A.5)



142 Campos aleatorios

donde las funciones G son arbitrarias. De la ecuacién A.4 la especificacién de la proba-
bilidad condicional dice que @Q(z) — Q(x;) solamente puede depender de los valores de

z(s;) y sus vecinos. Para la posicién 1 tenemos

Qx) - Q(xs) = 2(s1)(Gu(z(s1)) + o 20;Gare;(z(s1),2(s5)) +

82<8;<3n

Z Zz(sj)m(sk)Gsth,sk(z(sl)’x(sj)’x(sk)) +

82<8;<8k<sn

oo+ z(82)x(83) + - - (Sn)Gsy 59,80 (T(51), T(S2), * + +, Z(Sn) JA-6)

Si la posicién s; no es vecina de s;, Q(x) — Q(xs,) debe ser independiente de z,,.
Consideremos z,, = 0 para s; # s1,8 y asi Gy, 5,(Zs,,2s) = 0. Otras elecciones de
ordenes mayores de las funciones G implicarian que z,, y z;, deben ser nulos. Consi-
deraciones de parejas de posiciones no vecinas dan analogos resultados. De esta forma
Gy, 55,5, Solamente es no nulo si s;,sj,- - -, 5 forman un clique. Después de estos

importantes resultados veamos el enunciado del teorema de equivalencia.

Teorema de Hammersley-Clifford Supongamos que X se distribuye segin un
campo aleatorio de Markov sobre §) que satisface la condicion de positividad. Entonces,
la funcidn negpotencial Q verifica que si las posiciones s;, s, -+, S no forman un clique,

entonces Gy;s;..5,(-) = 0.

Veamos el teorema de equivalencia de otro modo. Sea C un clique y definimos

Te = ($i 11 E C) (A7)
Vc(.fcc) = G(;(:L‘C) H T (A.8)
ieC

Y entonces podemos escribir @Q(z) como:

Q(z) =Y Ve(ze) (A.9)

CeC

De las ecuaciones A.4 y A.9 concluimos que:
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P(z5,/zs; : 85 # si) xexp( Y Vo(z)),Vi=1,--+,n (A.10)
C:ieC

Hemos encontrado una importante relacién entre los campos de Gibbs y los campos de
Markov. Un campo aleatorio de Markov se puede expresar como un campo de Gibbs
en el que la funcién negpotencial Q(z) se expresa como un sumatorio de potenciales

que solo dependen de las variables que pertenecen a un clique C.
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Apéndice B

El algoritmo EM

B.1 Descripcion del algoritmo

El algoritmo conocido como Esperanza-Maximizacién (Ezpectation-Mazimization) es
una herramienta que ayuda a calcular los estimadores de maxima verosimilitud en un
problema con datos no observados. Supongamos que tenemos un conjunto de datos
X que han sido observados y otros datos Y que no han sido observados, y un vector
de pardmetros 6. El objetivo es encontrar el estimador de maxima verosimilitud de 6
dados los datos observados X en una situacién en la que la densidad conjunta p(z,y; 0)
es conocida explicitamente, pero la densidad marginal de X, p(z;6) se puede encontrar

s6lamente numéricamente.

El algoritmo EM se puede aplicar a problemas en los que se tiene una serie de
pares (X,Y) donde X son los datos observables y Y los datos faltanates. Entonces la -

log-verosimilitud se expresa de la siguiente forma
£(6;(X:)) = X log [ p(ai,yl6)dy (B.1)
i
El algoritmo fue propuesto con generalidad por Dempster et al. en 1977 [DRR77].

Sea Q(0,0') = Eflogp(X,Y10)|X,0] que es una funcién de 6; la esperanza condi-
cional se calcula sobre los valores de Y, y se evalua como si #' fueran los parimetros
verdaderos. El algoritmo EM comienza con algunos valores iniciales 8 y se basa en

dos pasos fundamentales que se van alternando:
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e E: Se calcula Q(6,8¢V) = E[log p(X, Y|0)|X, 6¢-1)
e M: Se elige 6%) de forma que maximice la funcién Q(8,8¢~1).
En cada una de las iteraciones se incrementa la log-verosimilitud £(8]X) = log p(X|6)

dado por
L(6; X) = logp(X,Y|8) — logp(Y'|X, 8) (B.2)

y se calcula la esperanza utilizando la densidad p(Y'| X, 6') y se obtiene

L(01X) = Q(6,6') — Ellogp(Y|X, 6)|X, 6] (B.3)
Consideremos ahora la esperanza E’ con respecto a p(Y'|X, ') y sea h(Y) = :;((YZI%%'
Entonces E'logh(Y) < E'h(Y) — 1 = 0 puesto que logz < £ — 1. Asi
E'logp(Y|X,0) < E'logp(Y|X,¢). (B.4)
Supongamos ahora que Q(0,8') > Q(¢',8'), por lo que
LB;X) = QO,6) - E'logp(Y|X,0) (B:5)
> Q(6,6) — E'logp(Y|X,6')
= L(¢';X)
(B.6)

El incremento de la verosimilitud serd positivo en cada iteracién del EM dado que
Q(0,00-1) > Q(8%-1,9(-1), y esto es de este modo a menos que #¢) sea ya el
maximo. Estos argumentos se aplican a lo que se llama algoritmo EM generalizado
(GEM), en donde la cantidad Q(6,0%Y) no es totalmente maximizada sino que 6 se

elige para que simplemente incremente su valor.

Las propiedades de convergencia del algoritmo EM y su variante GEM no se han

establecido completamente.

Existe tambien una versién bayesiana del algoritmo EM como una forma de encon-
trar las modas a posteriori de un subconjunto de pardmetros. Escribamos 6 = (¢, )

lo que en el paradigma bayesiano es un vector aleatorio, y supongamos que deseamos
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encontrar la moda de la densidad a posteriori p(®|X). Si ahora tomamos % como los

datos ocultos tenemos que,

log p(4|X) = log p(¢, | X) — log p(¥|¢, X) (B.7)

y podemos aplicar los mismos argumentos para tomar Q(¢, ¢') = Eflogp(¥|X)|¢', X] y

el algoritmo EM puede ayudar a encontrar el estimador maximo a posterior: de ¢.

B.1.1 Mixturas de densidades

Supongamos que tenemos una densidad de la forma
p(x) = sz-fi(xw.-) (B.8)
i

donde los pardmetros ¢ de las densidades pueden tener componentes comunes (por
ejemplo una matriz de covarianza comun en una mixtura gaussiana), y los pesos de las
mixturas (w;) toman valores no restringidos (aparte de formar una distribucién para la
componente I de la mixtura, son no negativos y suman la unidad). Podemos entender
la componente I como los datos faltantes. Entonces el paso E del algoritmo se expresa
de la siguiente forma

Q(6,0) = >_ > mi(x)[log fi(x|¢:) + logwi] (B.9)

z€F 4

donde
w; fi(x|¢:)
¥ w; fi(x|¢5)

Para maximizar esta funcién en w; solamente necesitamos considerar el segundo

mi(x) = E[I(I = 4)|X =x, 0] = (B.10)

término de Q(6, '), por lo que se maximiza Y; log m;w; donde =; es el promedio de los

m;(x) sobre el conjunto de datos de entrenamiento. Asi tenemos,
Zmlogw,-/vr,— gzmw;/m——1=0 (Bll)
i

puesto que}_ m;logw; < Y m; logm; y w; = m;. Para los pardmetros ¢; maximizamos la
verosimilitud ponderada

> > mi(x) log fi(x|¢:). (B.12)

t z€EF

Si los pardmetros no son comunes, cada una de las ¢ puede encontrarse por separado.
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