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Resumen

En este trabajo de fin de grado se tiene como finalidad la presentacion de
un nuevo método de umbralizacién basado en el también novedoso concep-
to de histogramas espacio—color. Ademads, para poder verificar la eficacia y
utilidad de este original método, se ha usado la base de datos M ESSIDOR
y se han binarizado las retinografias pertenecientes a ella con el objetivo de
segmentar el disco 6ptico, ya que es un problema muy solicitado en la rama
de la vision artificial dentro del campo de la medicina.

Por otro lado, se han documentado y evaluado otros métodos de umbrali-
zacion clasicos, tanto globales como adaptativos, con el fin de poder comparar
los resultados obtenidos con el método propuesto, de tal forma que sea posi-
ble baremar y posicionar la capacidad de umbralizacién de éste en relacion
a un contexto del campo en cuestién.

Por tltimo, se han analizado los resultados obtenidos de la totalidad de
los métodos y se han elaborado una serie de conclusiones y lineas abiertas
con el objetivo de mejorar el método propuesto y seguir progresando en el
campo tratado.

Palabras clave: umbralizacion, segmentacion, método adaptativo, méto-
do global, histograma espacio—color, retinografia, glaucoma, Otsu, Kittler &
[llingworth.
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Abstract

The purpose of this Degree Final Project is to present a new threshol-
ding method based on the also novel concept of space—color histogram. Furt-
hermore, in order to verify the efficacy and usefulness of this method, the
MESSIDOR database has been used and the retinographies belonging to it
have been binarized with the objective of segmenting the optical disc, since it
is a very requested problem in the branch of artificial vision within the field
of medicine.

On the other hand, other classic thresholding methods, both global and
adaptive, have been documented and evaluated in order to be able to compare
the results obtained with the proposed method, in such a way that it may be
possible to measure and position the thresholding capacity of this method in
relation to a context of the field in question.

Finally, the results obtained from all the methods have been analyzed and
a series of conclusions and open lines have been made with the aim of im-
proving the proposed method and continuing to progress in the treated field.

Keywords: Thresholding, Image Segmentation, Adaptive Method, Global
Method, Space—Color Histogram, Retinography, Glaucoma, Otsu’s algorithm,
Kittler & Illingworth algorithm.
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1 Motivacion y objetivos del tra-
bajo

1.1 Motivacion

Este trabajo fin de grado se puede considerar como una extensién de una
parte del trabajo de tesis doctoral realizado por D. Omar Nunez Regalado,
dirigido por mi tutor, y titulado: Segmentacién de imagenes basada en his-
togramas utilizando informacién de color y espacial. Aplicaciéon a iméagenes
naturales y retinografias [Nunez-Regalado, 2017].

En dicha tesis se propone, como principal novedad, una nueva manera
de incluir la informacion espacial de una imagen en el procesamiento de la
misma a través de lo que se denominan histogramas espacio—color. La forma
estandar de incorporar la informacién espacial consiste en considerar una ve-
cindad de pixeles alrededor de un pixel de referencia a través de una ventana
deslizante que se va desplazando por toda la imagen. Aparte de especificar
la forma y dimensiones de dicha ventana (usualmente rectangular), es ne-
cesario definir una cierta operacion a realizar sobre los pixeles involucrados
de tal manera que el resultado de esta operacién es el que se asigna al pixel
de referencia (usualmente el pixel central). La principal dificultad con esta
forma de actuar es la necesidad de determinar a priori el tamano de ventana
mas apropiado asi como la operacion a realizar dependiendo del problema a
tratar. No existe ningin procedimiento general que permita hacer esta de-
terminacion de forma automatica por lo que, en la préactica, esto se traduce
en un procedimiento de prueba y error, ad hoc, para cada problema sin que
en muchos casos sea posible alcanzar una solucién del todo satisfactoria. El
histograma espacio—color, como su propio nombre indica, combina la infor-
macién espacial y de color en un mismo histograma. Se trata, por lo tanto,
de un enfoque mas global que no necesita recurrir a ventanas y todo lo que
ello implica, segiin lo que se acaba de comentar.

Una de las operaciones méas importantes a realizar sobre una imagen es
la segmentacién que consiste, basicamente, en pasar del nivel de pixeles a
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un conjunto de regiones que, idealmente, constituyen una representacion de
mas alto nivel del contenido seméntico de la misma. Casi con toda seguri-
dad, la técnica més simple de segmentacion que existe es la que conoce como
umbralizacién, pensada para separar objetos del fondo de la imagen. Den-
tro de este tipo de técnicas cabe distinguir entre las globales, en las que se
define un mismo umbral para cada pixel, y las locales o adaptativas, en las
que el umbral depende de la posicién del pixel. En la tesis a la que se hacia
referencia en el parrafo anterior se abordd este problema y se propuso una
solucion basada en los histogramas espacio—color que, aunque se demostro
que podia funcionar bastante bien, carecia de la generalidad suficiente para
ser aplicada a cualquier tipo de problema de umbralizacién. Es esta limi-
tacion la que motiva, principalmente, este trabajo de fin de grado, y para
salvarla, lo que se propone es un enfoque diferente en el que se toman co-
mo referencia métodos clasicos que son adaptados a este tipo de histogramas.

Otra motivacién adicional viene dada por la aplicacion de estos nuevos
métodos a un problema médico de bastante importancia como es el diagndsti-
co del glaucoma u otras patologias de la retina. El tutor de este documento
trabaja desde hace anos con médicos oftalmologos en diferentes proyectos
relacionados con esta tematica. La automatizacion del diagndstico de este
tipo de patologias pasa por ser capaces de localizar y segmentar lo que se
conoce como el disco éptico que es una region de la retina de forma aproxima-
damente eliptica y con un color amarillento-anaranjado. Aunque esta claro
que una umbralizaciéon es una técnica demasiado simple para proporcionar
una solucion definitiva a este problema, si que se podria utilizar como una
primera etapa que posteriormente habria que refinar.
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1.2 Objetivos

Una vez expuesta la motivacion que ha llevado a plantear este trabajo de
fin de grado, pasamos a definir los objetivos que nos hemos planteado con el
mismo:

1. Proponer un nuevo método de umbralizacién totalmente general basado
en los histogramas espacio—color.

2. Comparar dicho método cuantitativa y cualitativamente con técnicas
tradicionales de umbralizacién globales y adaptativas.

3. Aplicar este nuevo método a la umbralizacién de imagenes de fondo
de ojo o retinografias para segmentar el disco optico usando una de
las bases de datos de imédgenes mas utilizadas como benchmark en el
ambito de la investigacion en estos temas.
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2 Revision de métodos de um-
bralizacion

Dentro de la visién artificial se distinguen diferentes métodos que tienen
como finalidad el reconocimiento de objetos en una imagen por un ordenador.
Uno de estos procesos es la segmentaciéon, que consiste en la divisién de los
pixeles de una imagen digital en distintos grupos denominados stuper-pixe-
les, de tal forma que, con esta clasificacion, sea mas sencillo el anélisis de la
misma. Dentro de este proceso es donde se encuentra el tema abordado en el
presente documento, este es, la umbralizacion.

El proceso de umbralizado consiste en la binarizacion de una imagen en
escala de grises f(z,y) con el objetivo de diferenciar los objetos presentes
en dicha imagen (foreground) del fondo de la misma (background). Como
resultado de esta técnica, se obtiene una imagen binaria g(z,y) en la cual a
los pixeles que forman parte de los objetos se les asigna un 1 mientras que los
correspondientes al fondo se fijan a 0, quedando ambos sectores separados en
categorias. La forma de determinar si un pixel pertenece a un grupo u otro
es comparandolo con un valor 7" denominado umbral, de tal forma que si el
valor del pixel es superior a este umbral se clasifica como objeto, y en caso
contrario como fondo (1).

e ={ 5 Ho T g

Existen diversas formas de calcular este valor de umbral T"y, por ende, de
umbralizar una imagen. Es por esto que, para explicar de la forma mas orde-
nada y clara posible todos los ejemplos tratados, se va a hacer uso de la cla-
sificacién de umbralizacién realizada por M. Sezgin [Sezgin & Sankur, 2004]
en 2004, y que divide estos procedimientos en seis grandes categorias:

» Métodos basados en la forma del histograma: se analizan los picos ob-
tenidos en el histograma de la imagen de entrada f(z,y). Los pixe-
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les del fondo y del objeto deben tener niveles de intensidad bien di-
ferenciados para que estos métodos sean efectivos. Ejemplos de al-
goritmos, que se han analizado, de este tipo son el método concavo
[Rosenfeld & De La Torre, 1983], el método del minimo y el método
de intermodas [Prewitt & Mendelsohn, 1966].

= Métodos basados en entropia: esta clase usa la entropia de la distribu-
cion de la imagen en escala de grises, concretamente, el algoritmo tra-
tado en esta categoria [Kapur et al., 1985] interpreta la maximizacién
de la entropia de la imagen umbralizada como indicativo del maximo
nivel de transferencia de informacion.

= Métodos basados en atributos de los objetos: estos algoritmos selec-
cionan el valor umbral 7" segin algunas cualidades de los atributos o
medidas de similitud entre la imagen original y su versiéon binariza-
da. Dentro de este grupo se encuentra el algoritmo de preservacién del
momento [Tsai et al., 1985].

= Métodos espaciales: se basan no solo en las distribuciones de los ni-
veles de gris sino, ademas, en las relaciones o dependencias entre los
pixeles vecinos. Dentro de este tipo de métodos se engloba, por ejem-
plo, el desarrollado por Nial Friel € Ilya S. Molchanov y denominado
«Umbralizacion basada en conjuntos aleatorios»
[Friel & Molchanov, 1999].

= Métodos basados en clusterizacion: para poder llevar a cabo este tipo
de métodos se divide la imagen en escala de grises f(z,y) en dos grupos;
objeto y fondo, desde el principio. El algoritmo iterativo
[Ridler et al., 1978], el método de Otsu [Otsu, 1979] y el algoritmo del
minimo error [Kittler & Illingworth, 1986] son ejemplos de ello.

= Métodos locales: obtienen un umbral 7" para cada pixel de la imagen
f(x,y). En los siguientes apartados se explicaran los algoritmos de um-
bralizacion adaptativa mas relevantes, entre los que se encuentran Ni-
black [Niblack, 1986], J. Sauvola [Sauvola & Pietikdinen, 2000], Wolf
[Wolf & Jolion, 2004], K. Khurshid [Khurshid et al., 2009] y Bradley
[Bradley & Roth, 2007].

A continuacién se hard una breve explicacién de todos los métodos anali-
zados. Para ello, y teniendo en cuenta la clasificacion anteriormente descrita,
se harda una generalizacion de los tipos de umbralizaciéon, la cual consiste
en dividirlos en dos grandes grupos: generales y adaptativos. Los métodos
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generales son aquellos que calculan el mismo umbral 7" para toda la ima-
gen, mientras que los adaptativos, —como se mencioné en la clasificacion de
M Sezgin—, calculan un umbral 7" para cada pixel de la imagen. De esta
forma, las cinco primeras categorias anteriores estan englobadas en el gru-
po de métodos globales, y en el segundo grupo se localiza la ultima categoria.

La explicacion de cada método va a consistir en una descripcién ma-
tematica y tedrica del mismo, asi como un ejemplo grafico de aplicacién de
su algoritmo. Para esto tltimo, se ha usado la imagen 'rice.png’ del grupo
de imagenes de ejemplo de Matlab.

Cabe anadir que se harda una explicacion més desarrollada y detallada
de, por un lado, los métodos de Otsu y Kittler & Illingworth dentro de la
umbralizacién general y, por otro, todos los métodos de umbralizacién adap-
tativa. Esto se debe a que, los primeros, —los dos métodos de umbralizacion
global nombrados—, van a ser una parte fundamental para la posterior des-
ripcion de los algoritmos presentados en este documento. Mientras que los
segundos, —todos los métodos de umbralizacion adaptativa—, se van a usar
en el apartado de «Resultados obtenidos» para comparar la eficacia de los
métodos propuestos, debido también a que estos tltimos se engloban en la
categoria de umbralizacién adaptativa.
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2.1 Meétodos de umbralizaciéon global

Como se ha explicado en los parrafos inmediatamente anteriores, dentro
de la umbralizacion global se incluyen las cinco primeras categorias explicadas
en la clasificacién de M. Sezgin. Los métodos aqui analizados se caracterizan
por ser no paramétricos, lo cual es una ventaja a priori en comparacién con
los métodos de umbralizacién adaptativa que se expondran en el siguiente
apartado, ya que estos ultimos poseen variables adaptables al tipo de imagen
que binarizar y, por lo tanto, los hace muy dependientes del tipo de problema
a resolver.

Para poder analizar los métodos globales se va, primero, a definir una
serie de variables matematicas que serviran para llegar a entender el funcio-
namiento del algoritmo de cada uno de ellos. A partir de ahora, se tomara
como h el histograma de la imagen digital de entrada f(z,y), el cual estara
dividido en ¢ niveles de intensidad, siendo el valor maximo L —256 si se tra-
ta de una imagen de 8 bits—. De esta forma, se tendra que h; simboliza el
nimero de pixeles que poseen una intensidad ¢ determinada y, anadido a lo
anterior, se definen las siguientes sumas parciales:

J
=0

Aj = th, Bj = iOZh“ Cj = 222}&@, Dj = iolgh“ (2>

donde j toma valores desde 0 hasta L — 1.

La imagen analizada es la propia de la base de datos de Matlab, 'rice.png’,
ya que se ha visto pertinente elegir una imagen que poseyera degradacién en
los niveles de intensidad tanto en el fondo de la misma como en el objeto
de interés. Esta caracteristica servira para poder explicar, posteriormente y
de forma mas diafana, el inconveniente de los métodos de umbralizacién glo-
bal, asi como la ventaja que presentan los métodos adaptativos frente a estos.

Para documentar los diferentes métodos globales analizados en este apar-
tado se han utilizado tanto los documentos propios de cada autor, asi como el
estudio de M. Sezgin y la teorfa desarrollada por A. Niemist6 [Niemistd, 2004]
sobre algoritmos de umbralizacion global no paramétricos.
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2.1.1 Método del minimo y Método de intermodas

Estos dos métodos propuestos por Prewitt son los primeros que se van a
explicar debido a su sencillez de cémputo. En el método del minimo, prime-
ro se suaviza el histograma h de la imagen f(z,y) hasta que se disminuye
el nimero de méaximos locales a dos y, posteriormente, se elige el valor de
umbral 7" segin la ecuacién (3), lo que se traduce en que el valor del umbral
T que se escogera corresponderd a un minimo local, ya que el nimero de
pixeles en ese punto del histograma h sera menor que el nimero de pixeles
de los valores de intensidad ¢ vecinos.

hr—y > hy < hpiy (3)

El segundo método implementado por Prewitt es una alternativa al an-
terior. Asume un histograma h bimodal y selecciona el valor de umbral T’
basandose en la ecuacién (4), donde éste toma el valor de la media de las
medias de los dos maximos locales. Estos maximos se simbolizan con h; y hy,.

T = S(h+ ) ()

Figura 1: Resultado de umbralizaciéon con método minimo de Prewitt. Um-
bral éptimo calculado 148

Como se puede observar en las figuras 1 y 2, ambos métodos dan lugar a
imédgenes binarias de salida g(z,y) muy similares, siendo sutilmente mejor el
método de intermodas frente al método del minimo. No obstante, ambos son
incapaces de solventar de forma eficaz la degradacion presente en el fondo de
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la imagen f(x,y), no pudiendo umbralizar correctamente los granos de arroz
localizados en la parte inferior de la misma.

Figura 2: Resultado de umbralizaciéon con método intermoda de Prewitt.
Umbral éptimo calculado 143

2.1.2 Meétodo de concavidad

Rosenfeld basd su método en la construccién de una envoltura convexa
H del histograma h de la imagen f(z,y) y el balance del mismo, ademas del
estudio de los maximos locales de esta envoltura.

El primer paso para llegar al umbral 7' calculado por este algoritmo es

calcular la envoltura convexa H del histograma y, con ello, encontrar los
maximos locales segin la ecuacién expuesta en (5).

hjx = H; — hy, (5)

Seguidamente, se calcula el balance del histograma b; tal como se indica
en (6) y se computa I" = argmax;{bj*m;}, donde m; es una variable binaria
que equivale a la unidad cuando el valor de 7 posee un maximo local de la
envoltura convexa H del histograma de la imagen digital.

by = Aj(Ar — Aj). (6)
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Figura 3: Resultado de umbralizacién con método de concavidad de Rosen-
feld. Umbral 6ptimo calculado 90.

Como se puede observar en el ejemplo propuesto para el método de con-
cavidad, el valor de umbral T elegido por el algoritmo ha sido muy bajo
y se han reconocido como granos de arroz parte del fondo degradado de la
imagen. Esto desemboca en una buena umbralizacién en la parte inferior de
la imagen, pero una muy mala binarizacién en la parte superior de la mis-
ma, siendo, para este caso, peor método que los dos anteriormente explicados.

2.1.3 Meétodo de entropia

Este algoritmo desarrollado por Kapur se basa en el fundamento que afir-
ma que, cuando la suma de las entropias de la clase objeto y la clase fondo es
maxima, se obtiene el valor 6ptimo para el umbral 7', debido a que, en este
momento, se cumplird que todos los resultados posibles son igual de proba-
bles. Por lo que, en primera instancia, este algoritmo divide el histograma h
en dos distribuciones de probabilidad, una perteneciente a la clase objeto y
otra perteneciente a la clase fondo. Una vez hecho esto, se define la entropia
de cada clase como:

J
E; =— Z hi x log(h;), (7)
i=0

donde j toma valores desde 0 hasta L — 1.
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Y se establece el umbral 6ptimo 7' como el maximo de la ecuacion ex-
puesta en (8).

E; E, 1 —FE;
T = argmaz; | log(4A;) + =L +log(Ap_, — Aj) + —=—7) . (8)
A A — A,

J

Figura 4: Resultado de umbralizaciéon con método basado en entropia de
Kapur. Umbral 6ptimo calculado 119.

En la figura 4 se puede visualizar el resultado de umbralizar la imagen
'rice.png’ con el método de Kapur, obteniéndose unos resultados muy decen-
tes, ya que se reconocen en su totalidad todos los granos de arroz, aunque
algunos no posean su forma completa. En contraposicion, existe ruido en la
zona superior, lo que significa que, en pos de englobar en la clase objeto la
totalidad de los granos de arroz localizados en la parte inferior, el algoritmo
ha introducido pixeles del fondo de la imagen, ya que ambas clases —granos
de arroz de la parte inferior y fondo de la parte superior— comparten valores
de intensidad.

2.1.4 Meétodo del momento

Tsai implementé un método que calcula el valor de umbral éptimo 7'+ de
tal forma que la imagen binarizada tenga los mismos tres primeros momentos
que la imagen en escala de grises. Esto se traduce en que el cociente A;/Af
posea el valor méas cercano a xg, el cual estd definido en (9.

BL—l T2
1 +%
2o = = — Ap—1 2 (9)

2 /a2 — 4z,
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donde z1 y o son respectivamente:

By 1Dp1 — C%_l

T, = , 10

AL CL - B, (10)

S By 1Cp 1 — Ap 1Dy (11)
! A, Cpy—B2 |

Al igual que en el caso anterior, y como se puede observar en la figura
5, este método computé un umbral éptimo T* demasiado bajo, lo que se
traduce en una buena clasificacion de todos los granos de arroz a expensas
de incluir en la clase objeto parte del fondo de la parte superior de la imagen

f(z,y).

Figura 5: Resultado de umbralizaciéon con método del momento de Tsai.
Umbral éptimo calculado 111.

2.1.5 Meétodo de Otsu

El método de Otsu es el algoritmo de umbralizacién mas utilizado debido
a su facilidad de implementacion, rapidez de computo y buenos resultados.
Se engloba en la categoria de métodos de clusterizacion y basa su funciona-
miento en la busqueda en bucle de la maximizacién de la varianza inter—clase.

Este método parte de la clasificacién inicial de los pixeles de la imagen
f(x,y) en dos clases (12) y (13),
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las cuales tendran una distribucién de probabilidad asociada, wy (14) y
wy (15). El algoritmo de este método recorre el histograma de la imagen au-
mentando progresivamente el valor de umbral 7" y calculando las diferentes
varianzas inter—clase de los grupos localizados a ambos lados del umbral 7" en
el momento de computo. De esta forma, la primera distribuciéon de probabi-
lidad wy corresponderia a los pixeles acotados desde el valor 0 de intensidad
hasta el valor del umbral 7" — 1, mientras que la segunda distribucién de
probabilidad se englobaria a partir del valor umbral 7" hasta el final del his-
tograma L — 1.

Las medias de ambas clases se ilustran en (16) y (17), asi como la media
global pp de la imagen en (18).

>img ip(i) (16)

po(t) = wo(0)
> ipli)
pa(t) = o) (17)
pr =Y i) (18)

Estos valores son necesarios para el calculo de las desviaciones estandar
de ambas distribuciones de probabilidad o¢(t) y o1(t) y, por lo tanto, para
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estimar la varianza intra—clase o2, que es la suma ponderada de las varianzas
de las dos clases, y la varianza inter-—clase o7.

0 = wo(t)ag(t) +wi(t)oy(t) (19)

oy = wo(t)(po — pr)* + wi(t) (i — pr)® (20)

Otsu demostré que minimizar la varianza intra—clase es igual a maximi-
zar la varianza inter—clase, por lo que la finalidad ultima de su algoritmo es
el calculo en bucle de las diferentes varianzas inter—clase y la eleccion del
valor de umbral 7" 6ptimo segin lo anteriormente explicado, esto es, el valor
de umbral 7" con el que se haya obtenido la mayor varianza inter—clase, se
establece como el umbral éptimo de de la imagen f(x,y).

Figura 6: Resultado de umbralizacién con método de Otsu. Umbral éptimo
calculado 131.

2.1.6 Meétodo del error minimo

Este algoritmo desarrollado por Kittler & Illingworth presupone que el
histograma a binarizar es un conjunto de dos funciones Gaussianas con distri-
bucion normal, una perteneciente al fondo y otra al objeto de interés, donde
cada una posee una media y varianza propia. En la figura 7 se puede obser-
var un ejemplo grafico de la forma de entender el histograma de este método.
El algoritmo consiste en la bisqueda del umbral 6ptimo T* que minimice el
error de clasificacion, esto es, reduzca lo més posible el area contenida entre
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Figura 7: Ejemplo de funcionamiento del método de Kittler & Illingworth.
Busqueda del minimo error de clasificacion.

ambas distribuciones.

Para poder explicar matemaéaticamente este método, se definen a conti-
nuacién las siguientes variables basandonos en las ecuaciones expuestas en

(2):

A A -4 5,0 G s Cri—=C;
bi= Ay’ b= Ay %= Aj — NJZ" K A1 — A Vi
(21)
donde
B; B — B;
:uJ Aj y J ALfl _ Aj ( )
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Como se explico anteriormente, el objetivo de este método global es buscar
el valor de umbral T" 6ptimo que minimice el error de clasificacion o, lo que
es lo mismo:

T = argmin, {pjlogﬁ + qjlogﬁ} (23)
Dj qj

Figura 8: Resultado de umbralizacién con método del minimo error de
Kittler & Illingworth. Umbral 6ptimo calculado 160.

2.1.7 Valoracién final de métodos globales

El principal problema presentado por la imagen escogida es que posee
valores de intensidad de pixel iguales tanto en la clase fondo como en la cla-
se objeto, razon por la cual es imposible, para un método de umbralizacion
global, poder binarizar esta imagen f(x,y) de forma correcta.

Esto se puede observar en la figura 9, donde se han senalado dos pixeles
diferentes de ambas clases y se ha obtenido el mismo valor para cada uno de
ellos, lo que ilustra lo explicado anteriormente.

Para intentar que esta clase de métodos consiga binarizar de forma mas
eficaz la imagen elegida, se podria hacer uso, antes de la umbralizacién, de
una serie de filtros de ruido que consigan homogeneizar los valores de intensi-
dad existentes en cada clase, de tal forma que se pueda diferenciar de forma
mas clara y sencilla qué valores de ¢ corresponde a una y cuéles a otra. Se
perderia nitidez y, por tanto, calidad en la imagen de salida del filtrado de
ruido, pero se conseguiria identificar a la clase objeto en su totalidad.
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[X,Y]: [217 245]
Index: 120
[R,G,B]: [0.4706 0.4706 0.4706]

Figura 9: Valores de pixeles en las clases objeto y fondo de 'rice.png’

Como conclusién, y en relacién con los resultados obtenidos por los méto-
dos analizados, cabe decir que el que mejor valor de umbral éptimo T* com-
puté fue el método propuesto por Kapur y basado en la entropia de las clases
de una imagen, mientras que, el que peor resultado obtuvo, fue el método de
concavidad de Rosenfeld.
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2.2 Meétodos de umbralizaciéon adap-
tativa

Dentro de la umbralizacion adaptativa se han tratado, en el presente do-
cumento, los cinco métodos mas relevantes, los cuales han sido enfocados
desde sus inicios al reconocimiento éptico de caracteres (OCR, Optical Cha-
racter Recognition), el cual tiene como finalidad la digitalizacién de textos
para el reconocimiento de alfabetos. El algoritmo de funcionamiento de estos
métodos se fundamenta en una ventana de tamano variable que recorre la
imagen y que computa, de forma local, el valor de umbral T" éptimo para cada
pixel. Esta forma diferente de cémputo propia de los métodos adaptativos su-
pone un avance y una ventaja en comparacion con los métodos anteriormente
explicados, ya que, al no haber un valor de umbral global para binarizar la
imagen f(z,y), —que no es capaz de diferenciar de forma correcta y eficiente
los pixeles pertenecientes a las clases fondo y objeto—, sino un umbral local
para cada pixel, se puede solucionar el problema planteado por la ilustracion
'rice.png’ que se ha usado de ejemplo.

A continuacion se van a presentar los cinco métodos tratados en esta ca-
tegoria, lo cual se hara en orden cronolégico de aparicién en la historia. Cada
método fue planteado y pensado como una mejora del anterior, de tal for-
ma que se presentaran todos y se hard una explicacion matematica y grafica
~binarizacién de la imagen 'rice.png’— de cada uno de ellos, aparte de comen-
tar los fallos que presentan y como el siguiente método supone una mejora
con respecto a su predecesor.

Antes de entrar en materia, es preciso hacer unas pequenas aclaraciones
respecto a las variables utilizadas por los algoritmos de los métodos adaptati-
vos, ya que de aqui en adelante se nombraran con asiduidad. En la totalidad
de estos métodos entran en juego dos variables caracteristicas, a saber, una
constante k fijada por cada autor a un valor concreto, y el tamano de la
ventana deslizante, expresada de la forma [w,w]. Ambas variables han sido
fijadas para el caso especificado tratado de la imagen 'rice.png’ a unos valo-
res que obtuvieran buenos resultados. Como ya se explicard mas adelante, el
tedioso trabajo de la buisqueda de estos valores a fijar segtin el problema a
resolver es el handicap de los métodos de umbralizacion adaptativos clasicos
documentados.

La primera de las umbralizaciones adaptativas tratadas, —y siguiendo el
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orden cronolégico de aparicion en la historia—, es el algoritmo de W. Niblack
[Niblack, 1986], el cual se basa en la técnica anteriormente descrita de la
ventana deslizante mientras computa el valor de umbral 7" éptimo con la
ecuacién expuesta en (24), donde m es la media local (media de los pixeles
englobados en la ventana), s es la desviacion estdndar local y k toma valores
comprendidos entre —0,1 y —0,2 para el campo del reconocimiento de carac-
teres. En la figura 10 se puede observar el resultado de binarizacion de la
imagen 'rice.png’ con este método.

(24)

Figura 10: Resultado de umbralizacion con método adaptativo de Niblack.
Variables fijadas a k = 0,3, w = 60

El problema del método de Niblack radica en la obtencién de falsos posi-
tivos (pixeles que superan el umbral 7" aun no formando parte de la categoria
objeto) en imagenes que poseen un fondo muy claro.

Para solventar el inconveniente del algoritmo anterior, J. Sauvola
[Sauvola & Pietikdinen, 2000] implementé una mejora del método de Ni-
black, la cual consistia en introducir un nuevo parametro denominado rango
dindmico de la desviacion estandar R con la finalidad de amplificar la con-
tribuciéon de la desviacion tipica local s y, de esta forma, impedir que se cree
ruido en imagenes que poseen un fondo con valores de intensidad altos. La
operacién realizada a nivel local por este algoritmo se ilustra en (25).

T:m+[1+k*<%—1>] (25)
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Figura 11: Resultado de umbralizacién con método adaptativo de Sauvola.
Variables fijadas a k = —0,25, w = 50

El tercer método en cuestién, —dentro de la umbralizacién adaptativa—,
fue propuesto por J. Wolf [Wolf & Jolion, 2004] con la intencién de solucionar
las desventajas que presenta el algoritmo de J. Sauvola. Estos inconvenientes
se observan en casos en los que los valores de intensidad de los pixeles de
los caracteres y el fondo son muy cercanos, haciendo que estos primeros se
rompan. Para solventarlo, el autor propone normalizar el contraste y la media
de los valores de grises, introduciendo dos nuevas variables a la ecuacién; M,
valor minimo de nivel de gris en la imagen f(x,y) y R, maxima desviacién
estandar obtenida en todas las ventanas. De esta forma, J. Wolf crea un
algoritmo (26) mas eficiente que su predecesor en el campo.

T:(l—k)*erk*MJrk*<%>*(m—M) (26)

Figura 12: Resultado de umbralizacién con método adaptativo de Wolf.
Variables fijadas a k = —0,3, w = 60

No obstante, al tener variables globales dentro de la ecuacién, este ultimo
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algoritmo no es capaz de elegir valores 6ptimos de umbral T" en casos en los
que el fondo de la imagen no posea valores similares entre ellos, esto es, tenga
una intensidad degradada.

K. Khurshid [Khurshid et al., 2009] analizé los tres métodos anteriormen-
te explicados y propuso una mejora del algoritmo de Niblack que superaba
a todos ellos. Su principio de funcionamiento se basa en aumentar el umbral
de los pixeles que creaban ruido en el algoritmo de Niblack y, asi, impedir
que se clasifiquen pixeles que pertenecen al fondo de la imagen como objetos.
La solucién propuesta por este cuarto autor se ilustra en (27).

(27)

Figura 13: Resultado de umbralizacién con método adaptativo de Nick.
Variables fijadas a k = 0,2, w = 50

El quinto y ultimo autor dentro de los métodos adaptativos es D. Brad-
ley [Bradley & Roth, 2007] el cual enfocé su método en la segmentacion de
imagenes de video a tiempo real. Su técnica es una extension de un método
anterior desarrollado por P. Wellner [Flynn et al., 1993] que consiste en com-
parar el valor de un pixel p(x,y) con el promedio de valores de intensidad de
los ultimos s pixeles y, si el valor de pixel en cuestion es un tanto por ciento
t menor que éste, se fija a 0, en caso contrario forma parte de la clase objeto.

El método desarrollado por D. Bradley es bueno en casos donde se encuen-
tran cambios bruscos en los valores de intensidad de pixel, y se implemento
con el objetivo de solventar el problema presentado por el método de P. Well-
ner, el cual es, primordialmente, que el umbral calculado depende del orden
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de escaneo de los pixeles, ademas que la media utilizada para ello no es una
buena representacion de la misma debido a que los pixeles vecinos no estan
igualmente distribuidos en todas las direcciones.

Por estas razones anteriormente descritas, Braley usé el concepto de ima-
gen integral para mejorar el algoritmo en el que se basaba, de tal forma que,
independientemente de cémo se procese la imagen —el orden de cémputo de la
misma— se va a obtener la misma imagen de salida g(z,y). Ademads, también
reemplazo el concepto de analizar los ultimos s pixeles y computar la media
de sus valores, por el de ventana deslizante, al igual que los cuatro autores
ya descritos. Asi, una vez calculada la imagen integral, se calculan los valores
promedio haciendo uso de una ventana de tamano [ss] y, si el valor de pixel
es un tanto por ciento ¢ menor que la media obtenida, dicho pixel se fija a 0
en la imagen binaria de salida.

Para terminar de explicar completamente la teoria de este autor, resta
ilustrar el concepto de imagen integral tanto matematicamente como grafi-
camente.

al11212] [4]5]779] |Al B
olal1]3] [4a|ol2h7] e

3[1(ol4| [7h3feks| C| D
2[113]2| [9hs|22[33 -

Figura 14: Imagen integral. Izquierda: imagen de entrada f(z,y). Centro:
Imagen integral a partir de f(z,y). Derecha: Uso de la imagen integral para
el cdlculo de la suma contenida en el rectangulo D.

Se tiene que:

flz,y) =hz,y) + fle =Ly + fle,y—1) = f(z =1L,y —1). (28)

donde h(zx,y) es la suma de los valores de los pixeles localizados a la iz-
quierda y encima del valor de pixel en (z,y) cuestion.
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En la figura 14 se muestra cémo funciona internamente la imagen integral.
Una vez se tiene ésta, la suma de la funcién de cualquier rectangulo cuyo
punto superior izquierdo esté definido como (z1,¥;) e inferior derecho como
(x2,y2) se calcula como:

2 Y2

S hwy) = flaa.p) — flee,y — 1) — flzr — L) + flar — Ly — 1).

T=T1 Y=Y1

(29)

Figura 15: Resultado de umbralizacién con método adaptativo de Nick.
Variables fijadas a k = 0,4, w = 2 * floor(size()/16) + 1

Por 1ltimo, se anade en la figura 15 el resultado de binarizar la imagen
'rice.png’ con este método recientemente explicado.

Como se puede observar, en todas las figuras de este apartado, la tota-
lidad de los métodos de umbralizacion adaptativa estudiados resuelven de
forma correcta y eficiente el problema del degradado de fondo planteado por
la imagen 'rice.png’ de Matlab, por lo que se verifica y demuestra que es-
ta segunda categoria de métodos explicados supera, en su cometido, a los
métodos de binarizacion globales.
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3 Método de umbralizacion pro-
puesto

3.1 Descripcion del método

El método presentado en este Trabajo de Fin de Grado se basa, como
se ha mencionado anteriormente, en los llamados histogramas espacio—color.
Para poder definir y explicar la teoria relacionada con este tipo de histogra-
ma, primero se van a definir los histogramas de color y, una vez se tenga esto
hecho, se procedera a comentar e ilustrar los primeros.

Para explicar el concepto de histograma se va a tomar una imagen f
cualquiera y se va a considerar como un campo aleatorio donde ¢ es una
variable aleatoria tridimensional organizada espacialmente. De esta forma, el
histograma H de f se puede definir tal como se expresa en la ecuacion (30),
como una estimacién de la funcién de densidad de probabilidad de c.

H(O) = o S S 6 () — o), (30)

=1 z=1

fijandose ¢ como:

5(0) _{ 1, v=1(0,0,0) (31)

0, en el resto

Los histogramas espacio—color son una derivacién de los histogramas de
color, en los cuales, la informacién contenida en la imagen se divide en las
componentes x e y de la misma, por lo que ahora, ambas pasan a ser también
variables, y queda la ecuacién descrita en (30) de las siguientes formas:
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1 M
Hie,w) = 3y 20U =) (32)
1 N
H = —c).
(e;0) = 7 20 (w.y) — o) (33)

1

T

Estos histogramas espacio—color, aunque tienen la ventaja de anadir la
componente espacial a los histogramas producidos, suponen un gran proble-
ma de aumento de dimensionalidad, lo que conlleva que sean poco intuitivos
y, por ende, poco manejables.

Debido a esto, se ha usado, en el presente trabajo de fin de grado, un caso
particular de los histogramas anteriormente explicados, denominado histogra-
ma espacio—color restringido, cuya principal diferencia es la unidimensionali-
dad de la componente ¢ del histograma en cuestion, lo cual solventa de forma
significativa el problema del manejo del mismo. Esto deriva en la obtencion,
por cada componente espacial, de un histograma bidimensional cuyos ejes
seran, por un lado, la componente de color elegida para la variable ¢ y, por
otro, la componente espacial x o y seleccionada.

Por lo que, una vez desarrollados los histogramas espacio—color restrin-
gido basados en cada una de las componentes espaciales, se tiene que, cada
fila o columna del mismo, se entiende como un subconjunto independiente
del resto y que ha sido computado calculando un histograma particular para
esa fila o columna. De esta forma, el computo global del histograma espacio—
color restringido se entenderd como el conjunto de estos casos especificos de
histogramas.

En la figura 16 se muestra un ejemplo de estos histogramas calculados
sobre la imagen *rice.png”’. Para que sea graficamente més intuitivo, se han

binarizado de acuerdo con las expresiones siguientes:

H5(c,z) = H(c,z) > 0, (34)

H5(c,y) = H(c,y) > 0. (35)
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Cabe anadir que los métodos de umbralizacién presentados se pueden
considerar también dentro de la categoria de métodos adaptativos al estar
basados en este tipo de histogramas que incluyen la informacién espacial. En
todo caso, el célculo de los umbrales difiere mucho de lo visto en el capitulo
2, como se explicara en las siguientes lineas.

Histograma en y

Histograma en z Histograma de la imagen

Figura 16: Ejemplo de histogramas espacio—color restringido

Para explicar de forma grafica los histogramas espacio—color restringido,
se puede observar en la figura 16 un ejemplo desarrollado con la imagen
‘rice.png’ en el que se ilustran los histogramas producidos basdndose tanto
en el eje z de la imagen como en el eje y de la misma. Cabe anadir que las
valoraciones que se harédn a continuacién van a ser estrictamente cualitativas,
de tal forma que no se explicard matematicamente la base de los métodos
presentados.

En el histograma basado en la componente y se tiene que, en el eje de
ordenadas, se localizan las diferentes filas de la imagen de entrada f(z,y) y

el eje de abscisas corresponde a los valores de intensidad de dicha imagen,
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los cuales estdn contenidos en un rango de [0,255] al ser f(z,y) una imagen
en escala de grises de 8 bits. Aparte de esto, hay que aclarar que, en estos
histogramas espacio—color restringido producidos, las zonas mas claras —pixel
a 1— pertenecen a valores de intensidad que se encuentran en la imagen de
entrada f(z,y) mientras que los oscuros —pixel a 0- simbolizan valores de
pixeles no existentes en la misma. Teniendo claro lo anterior, se puede pro-
ceder a realizar la explicacién de lo observado en los histogramas producidos
por este ejemplo.

Interpretando el «Histograma en x» y el «Histograma en y» se puede
observar la gran diferencia existente entre ambos, debida a la decision deter-
minante de usar la variable espacial dentro de los histogramas espacio—color
restringido. En ambos esta contenida la misma informacién sobre la imagen
de entrada f(x,y), pero es la forma de ordenar y disponer los pixeles en el
espacio lo que determina la eficacia de una umbralizacién u otra. De esta
forma, y debido a la naturaleza de la imagen de entrada, es en el histograma
basado en el eje y donde se puede intuir de forma maés directa la disposicion
espacial de los pixeles.

Enlazando con este histograma basado en el eje y de la imagen de entrada
f(z,y), se distinguen dos zonas claras, que corresponden al fondo, la franja
izquierda marcada en rojo, y a los granos de arroz la franja derecha mar-
cada en amarillo. La zona intermedia comprendida entre las dos anteriores
corresponde al ruido existente en la imagen digital de entrada. Ambas franjas
blancas —clase objeto y clase fondo— poseen una curvatura hacia la izquierda,
la cual se debe al degradado existente en la imagen f(z,y), que hace que los
valores de intensidad del histograma sean més bajos (pixeles mas oscuros)
conforme se desciende por la misma. Es por esto que se comentaba anteior-
mente, que este histograma dispone de forma mas intuitiva la informacion
contenida en la imagen, ya que, sin necesidad de saber el aspecto concreto
de dicha imagen de entrada, se puede suponer que existen dos clases bien
diferenciadas —en lo referente a valores de intensidad de pixel- cuyos valores
de gris van dismuyendo conforme se desciende verticalmente por la misma,
lo cual es cierto al existir degradado tanto en el fondo como en los granos de
arroz.

Este fenémeno que se ve tan claro y de forma tan intuitiva en el histogra-
ma explicado en el parrafo anterior, no se da en el histograma espacio—color
restringido basado en el eje x de la misma imagen. En este histograma el
eje de ordenadas correponde a los valores de intensidad de pixel mientras
que en el eje de abscisas se localizan las diferentes columnas de la imagen
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f(z,y) y, al igual que en el otro, el grupo de valores contenidos en la elipse
roja hace referencia a la clase fondo mientras que los rodeados en amari-
llo pertenecen a la clase objeto. Al ser vertical el degradado expuesto en la
imagen de entrada f(z,y) se distinguen peor, en este segundo histograma,
las clases objeto y fondo, ya que, si se valora por columnas dicha imagen,
se tiene que, un mismo valor de intensidad pertenece a ambas clases —por
ejemplo, valores de grises de los granos de arroz situados en la parte inferior
de la imagen seran compartidos por parte del fondo localizado en la parte
superior de la misma—. Todo esto hace que, para esta ilustracién en concre-
to, sea mas intuitivo y dé mejores resultados el histograma basado en el eje y.

Hasta aqui se habria explicado e ilustrado la teoria relacionada con el
histograma espacio—color restringido, esto es, sin introducir la parte relacio-
nada con el algoritmo que realmente calcula el valor de umbral T éptimo
para cada fila o columna de la imagen f(x,y). Para describir esta segunda
parte, se han anadido cuatro tablas a continuacién con los cuatro diferentes
métodos implementados y presentados por este trabajo final de grado, los
cuales se procedera a explicar.

Por lo que, ahora, queda preguntarse, ;coémo se calcula el valor de um-
bral T' para cada pixel en los métodos en cuestion? Para los algoritmos de
umbralizacién expuestos en el presente documento se han usado dos de los
métodos de umbralizacion global existentes y se han adaptado para este caso
concreto, el del histograma espacio—color restringido. Estos dos métodos son
el planteado por Otsu, por un lado, y el desarrollado por Kittler & Illing-
worth por otro, ambos explicados en el apartado 2.1. En este apartado, se
detall6 que ambos métodos pertenecen a la categoria de umbralizaciones de
clusterizacion, lo que significa que son algoritmos que inicialmente suponen
un histograma bimodal con dos picos bien diferenciados y pertenecientes a
las clases fondo y objeto y, posteriormente, comienzan a calcular el valor de
umbral 7" éptimo de la imagen basandose en caracteristicas estadisticas de
estas dos clases.

Para poder adecuar estos métodos globales a los histogramas bidimensio-
nales propios de los métodos propuestos y, dado que el umbral éptimo T*
que se computara serd, de igual forma, bidimensional, —esto es, una curva
en vez de un punto—, se ha determinado una manera de inicializacién de los
métodos propuestos para que sea posible lo anterior. A priori, existen infi-
nitas posibilidades a la hora de discernir la forma que tendra la curva de
umbralizacién, ya que ésta puede adoptar cualquiera de ellas, por lo que se
ha buscando una forma de inicializarla, de tal manera que, una vez hecho
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Umbral éptimo en x Umbral optimo en y

Binarizacion en x Binarizacion en y

Figura 17: Ejemplo de umbralizacion con histograma espacio—color restrin-
gido basado en método de Kittler & Illingworth e inicializado con mediana.

esto, solo reste desplazarla a lo largo de los histogramas para determinar la
curva de umbral 6ptimo de la imagen de entrada f(x,y).

Se han desarrollado dos formas de inicializacion de las curvas de umbral
optimo anteriormente explicadas, una basada en la media estadistica y la
otra en la mediana. Lo que se realiza para ello es el calculo de la media o
mediana de los valores de intensidad contenidos en cada fila o columna de la
imagen, —segun la componente espacial escogida—, y la fijacion de este valor
calculado como punto perteneciente a la curva de inicializacion del umbral.
De esta forma, una vez se computen todas las filas o columnas, se tendra la
totalidad de la curva de inicializacién y, una vez hecho esto, se movera dicha
curva en busca de la posicién idénea dentro de los histogramas espacio—color
restringido.
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Umbral éptimo en x Umbral éptimo en ¥

Binarizacion en x Binarizacion en

Figura 18: Ejemplo de umbralizacién con histograma espacio—color restrin-
gido basado en método de Kittler & Illingworth e inicializado con media.

En el caso unidimensional, se tiene un histograma de frecuencias con la
cantidad de valores de intensidad contenidos en la imagen y un punto que
simboliza el umbral y que recorre dicho histograma computando los grupos
que se localizan a un lado y al otro del mismo, mientras calcula el valor de
umbral éptimo T con el algoritmo que se elija. Extrapolando al caso bidi-
mensional, se tiene una imagen como histograma y una curva como umbral,
el cual, una vez inicializado de la forma anteriormente explicada, se desplaza
a través de este histograma computando, a su vez, los grupos que se localizan
a un lado y al otro de esta curva, y buscando el umbral éptimo que mejor
separe las categorias objeto y fondo de la imagen de entrada f(x,y).

De esta forma, resultan finalmente dos métodos de umbralizacién basados

en histogramas espacio—color restringido con sus respectivas variaciones. Esto
es, por una lado, se va a presentar un método basado en este tipo de histogra-
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ma e implementado con el algoritmo desarrollado por Kittler & Illingworth,
el cual poseera dos umbralizaciones diferentes basadas en las dos componen-
tes de espacio = e y y, a su vez, cada una podra ser inicializada con la media
o la mediana estadistica de los valores de intensidad de los pixeles de cada
columna o fila respectivamente. Y, de igual forma, se tiene, por otro lado, el
método de Otsu con sus componentes espaciales y sus variaciones de inicia-
lizacion, por lo que resultarian, hasta el momento, ocho formas diferentes de
binarizar una imagen, todas y cada una de ellas analizadas y experimentadas
en los apartados de «Resultados obtenidos» y «Discusién de resultados».

Binarizacion en x Binarizacion en y

Figura 19: Ejemplo de umbralizacién con histograma espacio—color restrin-
gido basado en método de Otsu e inicializado con mediana.

Para ilustrar esta segunda parte anteriormente explicada, se puede obser-
var en las figuras 17 y 18 los resultados obtenidos de adaptar el método de
Kittler & Illingworth al histograma espacio—color restringido e inicializarlo,
en el primero, con la mediana y, en el segundo, con la media. La linea verde
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localizada en cualquiera de los dos histogramas de la primera tabla simboliza
la inicializacion de la curva umbral, mientras que la curva roja contiene los
valores de umbral éptimo para cada fila —eje y— o columna —eje x— de la ima-
gen f(x,y). Se puede observar cémo, comparando los histogramas contenidos
en la figura 17 y 18, los resultados tanto de inicializacién del umbral como
de cémputo del mismo difieren ligeramente, siendo mejor, en ambos casos, la
umbralizacién realizada en el eje y por las razones expuestas con anterioridad.

Umbral éptimo en x Umbral optimo en y

Binarizacion en z Binarizacion en y

Figura 20: Ejemplo de umbralizacion con histograma espacio—color restrin-
gido basado en método de Otsu e inicializado con media.

De la misma forma, se han anadido dos figuras mas —tabla 19 y 20— don-
de poder observar los resultados de umbralizacién tanto en x como en y del
método de Otsu adaptado a estos histogramas espacio—color restringido.

Ademas, aparte de los métodos explicados, se ha intentado unificar las
dos componentes espaciales en cada método en un solo algoritmo que escoja
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el valor de umbral mas éptimo en funcién de los umbrales computados tanto
en el eje x como en el y, de tal forma que se puedan aprovechar las informa-
ciones obtenidas por ambas componentes en un solo método. En todos los
casos, y debido a los resultados experimentales obtenidos, se ha escogido la
componente espacial que menor umbral 6ptimo T* obtenfa, justificado, en
los métodos basados en el algoritmo de Kittler & Illingworth, debido a que
es el umbral que corresponde a un menor error de clasificacion, lo que se
traduce directamente en el umbral més oportuno para ese pixel.
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3.2 Problema médico abordado

Las imagenes médicas son una herramienta importante para la ayuda al
diagnoéstico y el tratamiento de enfermedades debido a que permiten obte-
ner informacion vital de forma no invasiva. Por ello, en estos ultimos anos
los investigadores y especialistas médicos se han centrado en el problema de
extraer informacién clinica 1til de dichas imégenes.

Existen multitud de especialidades médicas que utilizan imagenes en su
practica diaria, pero una donde este uso es especialmente destacable es la Of-
talmologia. En este campo, los avances tecnolégicos han marcado un antes y
un después en la practica médica, y entre ellos hay un enlace fundamental: la
practica clinica se beneficia de los avances en el procesamiento de iméagenes,
pero ademds las investigaciones médicas sobre el ojo humano ayudan en el
disenio y mejora de sistemas de vision artificiales.

De todas las partes que componen el ojo humano, hay una que desta-
ca especialmente en la ayuda al diagndstico de varias patologias: la retina.
Multitud de enfermedades se manifiestan en ella, algunas tan importantes
como el glaucoma. Por tanto, las imagenes de retina, también llamadas reti-
nografias, son las imagenes de interés en este problema médico. La correcta
localizacion y delimitacién de los diferentes elementos que aparecen en es-
tas imagenes sera determinante para el desarrollo de un sistema de ayuda al
diagnéstico de patologias relacionadas.

Para poder comprender el problema médico abordado, es necesario des-
cribir primero a grandes rasgos cémo funciona el ojo humano. En la parte
delantera del ojo se encuentra la cornea, que es transparente y permite que
entre la luz. El iris es la parte de color que se contrae y expande para que la
pupila deje entrar la cantidad adecuada de luz, la cual se dirige al cristalino,
que a su vez la enfoca sobre la retina. Las fibras nerviosas de la retina llevan
la luz y las imagenes al cerebro por medio del nervio 6ptico. La retina per-
mite la conversién de la luz entrante en una senal neuronal adecuada para
que posteriormente sea procesada por la corteza visual del cerebro.

Dado que la retina debe ser capaz de captar la informacién del mundo
exterior, el resto de estructuras son transparentes para permitir la forma-
cion de la imagen en ella. Por tanto, con las técnicas adecuadas, la retina
es visible desde fuera permitiendo observarla de forma no invasiva. Esto se
consigue utilizando unas camaras especiales llamadas retindgrafos. En la fi-
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Figura 21: Partes de interés en las retinografias tratadas

gura 21 puede verse un ejemplo de retinografia, en la que se han resaltado
algunas de las zonas de interés que la componen.

En este trabajo de fin grado, se ha segmentado el disco 6ptico o papila
del ojo con el objetivo ultimo de poder detectar si un paciente sufre o no la
enfermedad denominada glaucoma menciona anteriormente. Segin los datos
de la Organizaciéon Mundial de la Salud, el glaucoma es la segunda causa de
ceguera en el mundo, la degeneraciéon macular es la tercera, y la retinopatia
diabética estd en sexto lugar de forma global, y en segundo lugar en el mundo
desarrollado. Todas estas patologias suelen presentar alteraciones que pueden
ser visibles en una retinografia.

El disco 6ptico, que es una de las principales estructuras anatémicas en
este tipo de imagenes, centra gran parte del interés médico, ya que se utiliza
para el diagnéstico de multiples enfermedades, algunas tan importantes co-
mo el glaucoma. Ademas, la cabeza del nervio éptico se puede utilizar como
referencia para localizar otros elementos presentes en la retina, como la fovea
o el punto de confluencia de los vasos sanguineos.

Por este motivo, localizar y segmentar el disco son tareas fundamentales
en el andlisis de retinografias. Por localizacion del disco 6ptico entendere-
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mos la determinacion de las coordenadas de un pixel perteneciente al mismo,
usualmente su centro. Por segmentacién del disco entenderemos la delimita-
cion de su contorno.

Muchos sistemas actuales de ayuda al diagnostico de enfermedades del
0jo son semi-automaticos, requiriendo la intervencion del usuario en alguna
etapa del analisis para obtener resultados fiables, como por ejemplo el traza-
do manual o semi-automatico del contorno de la papila y de otras estructuras
de la cabeza del nervio éptico. Ademas, algunas técnicas pueden resultar cos-
tosas econémicamente y en términos de tiempo, o requerir ser llevadas a cabo
por determinados especialistas.

Por tanto, seria deseable disponer de un sistema capaz de localizar au-
tomaticamente la cabeza del nervio éptico, y delimitar posteriormente su
frontera, que es lo que se intentara conseguir con los métodos propuestos por
este trabajo de fin de grado.
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3.3 Materiales y métodos

3.3.1 Descripcion de la base de datos utilizada

Para poder evaluar cada uno de los métodos estudiados se ha usado una
base de datos de imagenes muy conocida y utilizada en el mundo de las retino-
grafias y el analisis de imagenes oculares. Esta base de datos es la denominada
MESSIDOR, —Methods to evaluate segmentation and indexing techniques
in the field of retinal ophthalmology— la cual consiste en 1200 imédgenes de
fondo de ojo que han sido capturadas en 3 departamentos diferentes de of-
talmologia. Para obtenerlas, se ha usado la videocamara Topcon TRC NW6
con un campo de vision de 45° y se han generado estas imédgenes en cuestion
con tres resoluciones diferentes:

= 1440 x 960 pixeles
» 2240 x 1488 pixeles y

= 2304 x 1536 pixeles.

Ademas de esto, un grupo de investigadores de la Universidad de Huelva
ha trabajado sobre la base de datos y ha generado delimitaciones manuales
del contorno de la cabeza del nervio éptico, las cuales son ampliamente usa-
das como Ground—Truth. Este Ground—Truth servird posteriormente, en el
apartado 3.3.4, para explicar y conseguir los valores de las medidas que se
usaran para determinar si un método de umbralizacion es efectivo o no en la
diferenciacion del disco optico.

En la figura 22 se puede observar un ejemplo de retinografia M ESSIDOR,
donde el disco 6ptico se diferencia del resto del fondo del ojo por poseer unos
valores de intensidad de pixel mas altos —disco 6ptico de color mas claro—,
caracteristica que comparten los pixeles localizados en las inmediaciones de
éste, aunque en menor medida —colores no tan claros como aquél-. Ademas,
se han anadido los histogramas espacio—color restringido basados en ambas
componentes espaciales, para ilustrar el aspecto tipico de los mismos den-
tro de esta base de datos. En ellos se puede observar cémo el disco éptico
presente en la retinografia se identifica con las montanas de los histogramas,
mientas que los valles de los mismos hacen referencia tanto al resto del fondo
del ojo como al propio fondo oscuro de la imagen de entrada.
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Esto anteriormente descrito hace que sea posible la segmentacion de dicho
disco Optico con algoritmos de umbralizacion, ya que, como se ha explicado
en otros apartados, estos métodos se basan en los valores de intensidad y en
la diferencia existente entre las clases objeto y fondo para llevar a cabo la
binarizacién, lo que es posible en las retinografias tratadas al diferenciarse
de forma clara el disco 6ptico del fondo de ojo.

Ejemplo de retinografia Histograma en y

h.t_

Histograma en = Histograma de color

Figura 22: Ejemplo de histogramas espacio—color restringidos con ambas

componentes espaciales aplicados a una retinografia de la base de datos
MESSIDOR.

3.3.2 Meétodos usados en la evaluacion

Para poder baremar la eficacia de los métodos presentados en este tra-
bajo de fin de grado se van a usar, en los siguientes apartados, los métodos
globales y adaptativos explicados como herramientas de comparacion de re-
sultados, de tal forma que sea posible el posicionamiento de estos métodos
propuestos dentro de una escala de evaluacion que permita saber la eficacia
de umbralizacion en relaciéon a métodos ya existentes.

A continuacion, se va a hacer una breve descripcién por grupos donde se
explicaran las consideraciones previas que se han tenido en cuenta a la hora
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de umbralizar las imagenes de la base de datos de M ESSIDOR, asi como
recalcar la ventaja que poseen los métodos propuestos frente a los adaptati-
vos documentados.

Primeramente, de los métodos generales y la forma de uso y ejecucién de
sus algoritmos, no hay nada resenable que comentar, debido a que se trata de
métodos no parametros, sin variables que modificar segin el tipo de proble-
ma a resolver y, por lo tanto, no se puede modificar ni mejorar el resultado
de media del indice de Jaccard obtenido en cada uno de ellos.

Relacionado con los métodos adaptativos, cabe decir que, para obtener los
valores de indice de Jaccard éptimos, se tuvo que buscar, primero, los valores
optimos de las variables propias de cada uno de ellos para el caso concreto
tratado. Estos valores han sido buscados fuera de las recomendaciones de sus
autores, ya que, al estar estos métodos pensandos para el reconocimiento de
caracteres, también sus variables estaban ajustadas y acotadas a este tipo
de problema, lo que ha significado tener que usar los algoritmos adaptativos
como si no se tuviera conocimiento previo alguno sobre sus formas éptimas
de ejecucion.

Por ejemplo, para el primer método adaptativo presentado, —el algoritmo
de Niblack—, el autor recomendaba en sus escritos que la variable k tomase
el valor de —0,2. Después de hacer varias pruebas y buscar el valor tanto de
k como de w 6ptimos, se encontré que estos eran 2,4 para k y 450 para w
respectivamente, valores que distan mucho de lo pensado en un inicio y de
lo estipulado por el autor. De forma similar pas6 con el resto de métodos
englobados en la categoria de adaptativos; para los algoritmos de Sauvola y
Wolf se recomendaba un valor de k igual a 0,5, —con la constante R = 128,
en el caso de Sauvola—, resultando, para el primero, un valor éptimo de k
igual a —0,4 —y w = 100~ y, para el segundo, de —1,2 —con w = 150. Para el
cuarto método presentado dentro de esta categoria, el algoritmo de Nick, se
tenian unos valores de k£ recomendados desde —0,2 hasta 0,1, computandose,
al final, un valor éptimo de 0,2, =y w = 250—. En el caso de Bradley se obtuvo
una k —o sensibilidad— igual a 0,39 y una ventada de lado w = 251.

Ademas, y para que fuera posible la correcta umbralizacién con las dos
categorias de métodos anteriores, se eliminé el fondo negro caracteristico de
las imagenes de la base de datos M ESSIDOR y se sustituyd por otro de
valores de intensidad igual a la media contenida en las delimitaciones del fon-
do del ojo, de tal forma que la mayor variaciéon de valores de intensidad de
pixel se encontrase en los alrededores del disco optico, y fuese mas acertado
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el resultado de binarizado obtenido. Esto es comun y légico hacerlo ya que,
de otra forma, estos métodos van a segmentar el fondo de ojo enteramente,
independientemente de los valores de las variables adaptativas escogidas para
la segunda categoria de métodos.

Por ultimo, como introduccién de los métodos presentados, cabe recordar
que son métodos generales que no poseen variables que adaptar segin el pro-
blema a resolver, lo que es, a priori, una ventaja frente a todos los métodos
adaptativos analizados en el presente documento.

3.3.3 Medida de evaluacion

Como medida de evaluacién de los resultados obtenidos se ha decidido
usar el coeficiente de Jaccard, que es una medida de evaluacién de la simili-
tud entre dos conjuntos. Estos dos conjuntos que se van a comparar son, por
un lado, la imagen binaria de salida obtenida con cada método estudiado vy,
por otro, el Ground-Truth de las imdgenes de M ESSIDOR nombrado en
el apartado 3.3.1. Por lo tanto, se puede definir coeficiente de Jaccard, JC,
como el cociente entre la interseccion y la unién de la segmentacion del dis-
co Optico propuesta, Sop, y la de referencia Sy, obteniéndose la formula
expuesta en (36).

Sop N Sty
JC(Sop, Struth) = :SZZ J Si Z:: (36)

Los resultados posibles de este indice JC estaran comprendidos entre 0
y 1, siendo, los méas proximos a 1, los que denotaran una mejor umbraliza-
cién. Aparte de esto, y después de haber conseguido una cierta experiencia
préctica con los resultados de la binarizacién de imégenes y su indice de Jac-
card asociado, es pertinente anadir que, con un indice comprendido entre los
valores 0,6 y 0,7, se puede hablar de un buen método de umbralizacion.
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3.4 Resultados experimentales

En este apartado se van a exponer los resultados obtenidos, tanto clasifi-
cados en tablas como ilustrados en graficas. Primero se va a recapitular los
métodos estudiados y los materiales utilizados para su estudio y, posterior-
mente, se va a explicar, de forma general, qué resultados se han calculado y
como se clasifican y ordenan para su posterior andlisis.

Para hacer la documentacion experimental del presente trabajo de fin de
grado se han analizado los algoritmos de todos los métodos explicados an-
teriormente, tanto de umbralizacién global como adaptativa, y se han com-
parado con los resultados obtenidos en los métodos de histogramas espacio—
color restringido presentados por este documento y basados, por un lado, en
el algoritmo de Kittler & Illingworth y, por otro, en el método de Otsu, e
inicializados tanto con la media como la mediana, tal cual se explico en el
apartado 3.1. Esto anterior da un total, por grupos, de 5 métodos de umbra-
lizacion global, 5 de umbralizacién adaptativa y 12 métodos estrictamente
diferentes basados en histogramas espacio—color restringido. En este tltimo
grupo, y como se ha explicado también en el apartado 3.1, se engloban, por
cada método presentado —Kittler & Illingworth y Otsu con inicializacién en
media y mediana—, tres diferentes algoritmos que analizan la imagen segun
el eje x o y escogido, o la sintesis de ambos —xy—.

Para obtener los resultados aqui expuestos, se han binarizado, —con cada
uno de los métodos nombrados—, las 1200 imagenes retinograficas de la base
de datos M ESSIDOR y se ha calculado el indice de Jaccard JC' para cada
una de ellas. Seguidamente, se ha computado la media y desviacion tipica del
conjunto, obteniéndose, con ello, la eficacia global a la hora de umbralizar
esta base de datos referida a cada método en cuestion. En la tabla 1 se han
ordenado y expuesto por categorias los resultados obtenidos en esta primera
fase.

Sumado a lo anterior, se adjuntan, ademas, dos graficas que resumen e
ilustran los resulados obtenidos en la primera tabla de este apartado (tabla
1). La primera de estas graficas —figura 23— contiene los valores promedio del
indice de Jaccard de los métodos globales y adaptativos estudiados, mientras
que en la segunda gréafica —figura 24— se han anadido los resultados del indice
de Jaccard obtenidos por la totalidad de los métodos propuestos asi como los
valores ideales de umbralizacion si se inicializara cualquier método basado en
histogramas espacio—color restringido con la mediana estadistica.
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Comparacion de métodos de umbralizacion
analizados
Q
Z 07
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CATEGORIAS DE METODOS DE UMBRALIZACION

Figura 23: Comparacion de métodos clasicos. Métodos globales a la izquier-
da y métodos adaptativos a la derecha.

Comparacién de métodos de umbralizacién
2 propuestos
§ 0,7
ﬁ 0,6
b 0s
S os
o 03
6 02
E 0,1
g o
g Kittler Mean | Kittler Median Otsu Mean Otsu Median Best Median
§ Hx 0,4773 0,5176 0,3018 0,3141 0,6166
§ my 0,552 0,5837 0,1586 0,1598 0,6636
xy 0,5646 0,5888 0,3482 0,3554 0,6425

Figura 24: Comparacion de métodos propuestos. Umbralizaciones en el eje y,
2 y unificaciéon de ambos tanto para el método de Kittler & Illingworth como
el de Otsu, e inicializando con media y mediana estadistica. A la derecha se
observan las columnas pertenecientes a los valores ideales de umbralizacién
inicializando con mediana.

Pégina 50



Universidad
de La Laguna

Umbralizacion adaptativa de imdgenes
basada en histogramas espacio — color

Tabla 1: Resultados obtenidos de los métodos de umbralizacién analizados.
Valores promedio del indice de Jaccard y desviacion estandar del mismo.

Categoria Método Media (m) Desviacién estdndar (s)
Rosenfeld 0,0107 0,00198
Métodos Kapur 0,3130 0,3413
Globales Tsai 0,0990 0,0789
Otsu 0,1272 0,1861
Kittler 0,4467 0,3148
Niblack 0,5376 0,1795
Métodos Sauvola 0,6065 0,1734
Wolf 0,6038 0,1846
Adaptativos Nick 0,5383 0,1921
Bradley 0,5384 0,1963
Kittler y Median 0,5837 0,2197
Kittler x Median 0,5176 0,2474
Kittler zy Median 0,5888 0,2102
Kittler y Mean 0,5520 0,2264
Kittler x Mean 0,4773 0,2434
Métodos Kittler xy Mean 0,5646 0,2140
Propuestos Otsu y Median 0,1598 0,1559
Otsu x Median 0,3141 0,1991
Otsu Median zy 0,3554 0,2015
Otsu y Mean 0,1586 0,1508
Otsu ¢ Mean 0,3018 0,2123
Otsu Mean xy 0,3482 0,2082
Umbralizaciones y Median 0,6636 0,1583
x Median 0,6166 0,1931
Ideales xy Median 0,6425 0,1737
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Aunque los resultados anteriores dan la idea general de la eficacia de
los métodos abordados y, con ello, se determina de manera definitiva qué
métodos son buenos para umbralizar y cuales no, esto no da la informaciéon
suficiente para poder saber dénde se localizan cada uno de los valores de
indice de Jaccard obtenidos dentro de cada uno de los métodos estudiados,
por lo que se ha anadido la tabla 2 donde se puede observar el porcentaje de
umbralizaciones de las retinografias que superan un determinado indice de
Jaccard (columnas) para cada método (filas).

Con esta nueva tabla se puede saber de forma aproximada la distribucion
espacial de los valores del indice de Jaccard obtenidos para cada una de las
1200 retinografias de M ESSIDOR y poder, asi, comentarla en el siguiente
apartado del presente documento.

Por ultimo, —en las paginas siguientes—, se ilustran en las tablas 3 y 4
cuatro ejemplos de retinografias que han obtenido buenas y malas umbra-
lizaciones —dos buenas y dos malas—. Los métodos que se ilustraran seran
los mejores de cada categoria, ya que se ha visto innecesario anadir las bi-
narizaciones de todos los métodos propuestos. De esta forma, dentro de los
métodos globales se han incluido los algoritmos de Kittler & Illingworth y
Otsu —ya que son la base de la umbralizacién de los métodos propuestos—;
en el grupo de los métodos adaptativos se ha escogido el método desarrolla-
do por Sauvola; y, para finalizar, dentro de los métodos propuestos se han
seleccionado los de mejor valor promedio de indice de Jaccard, uno por cada
algoritmo de base y sin contar los métodos que unifican ambas componentes
espaciales, esto es, el método basado en Kittler & Illingworth con la compo-
nente espacial y e inicializado con la mediana estadistica por un lado y, por
otro, el método basado en Otsu con la componente espacial x e inicializado,
también, con la mediana.

Ademas, se ha anadido a cada umbralizacién el indice de Jaccard obte-
nido por cada método, de tal forma que se pueda observar el aspecto de la
binarizacién relacionado con este valor calculado, y poder asi argumentar —y,
usted, contrastar— lo explicado en el apartado 3.3.3.

No se han introducido, dentro de los métodos generales, los casos de Prewitt, Rosenfeld
y Tsai debido a sus bajos resultados.

2Retinografia '20051020.44692_0100_PP.ti f’

3Retinografia '20051020-43832_0100_PP.ti f’

4Retinografia '20060530_54390_0100_PP.ti f’

SRetinografia '20060411_59941_0200_PP.ti f'
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Tabla 2: Percentiles de los valores promedio del indice de Jaccard para cada

método analizado.
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Método

Imagen 1°

Imagen original

Imagen 23

Kittler y Median
JC

Otsu x Median
JC

Otsu
JC

Sauvola
JC

0,8288

0,6331

0,0404

0,6831

0,8564

0,8275

0,8627

0,6516

Tabla 3: Ejemplos de umbralizacién buenos con imégenes de Messidor
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Método

Imagen original

Kittler y Median
JC

Otsu = Median
JC

Otsu
JC

Sauvola
JC

Tabla 4: Ejemplos de umbralizacion malos con imagenes de Messidor
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3.5 Discusion de resultados

En este iltimo apartado, relacionado con el trabajo experimental y los
resultados obtenidos, se va a intentar, por una parte, explicar los valores del
indice de Jaccard obtenidos y, por otra, argumentar la razén de estos, aparte
de hacer un analisis de todo ello, en el cual, se dividiran los métodos por
categorias al principio y, después, se comentaran ideas generales y se compa-
raran resultados.

Una vez hecha esta pequena introduccién y recordatorio, se procedera a
comentar y analizar los resultados obtenidos en el apartado 3.4. En térmi-
nos generales, los métodos que han obtenido un indice de Jaccard mayor son
el propuesto por Sauvola (0,6065), por un lado, y el desarrollado por Wolf
(0,6038), por otro, ambos pertenecientes a la categoria de métodos adap-
tativos. Estos, han llegado a superar a las mejores medias de los métodos
basados en histograma espacio—color propuestos, los cuales son, el basado en
Kittler & Illingworth y inicializado con media (0,5520) y mediana (0,5837),
y el basado en Kittler & Illingworth xy e inicializado también con media
(0,5646) y mediana (0,5888).

Comparando los dos mejores métodos de cada categoria y basandonos en
la tabla 4 se puede analizar la cuantia y distribucién de los diferentes indices
de Jaccard obtenidos en cada uno de ellos. Se observa como, en el méto-
do de Sauvola, aun con mejor media que el método basado en histograma
espacio—color de Kittler & Illingworth zy e inicializado con mediana, los da-
tos resultantes estan mas concentrados alrededor de valores de JC' préximos
a 0,55, mientras que, en el método propuesto, los valores se distribuyen de
forma maés equitativa hasta alcanzar el valor de 0,9 de JC'. Esto anterior se
puede argumentar observando los porcentajes expuestos en la tabla referen-
ciado anteriormente, donde, el método de Sauvola posee, para los valores 0,5
y 0,55 de JC, un porcentaje de resultados superiores de 79,83 % v 70,33 %
respectivamente, mientras que los porcentajes del método propuesto son de
71,08% vy 66,08 % pero, es a partir de este valor de JC donde este ultimo
método nombrado empieza a superar en porcentaje al algoritmo de Sauvola,
por lo que, a partir de un indice de Jaccard de 0,6 en adelante, se tendran
mas resultados contenidos en el método propuesto que en el de Sauvola. Esto
significa que, aunque con el método adaptativo resulta mejor media, los re-
sultados englobados son, en términos generales, mas bajos que los adquiridos
por el método propuesto, ya que estos se localizan mas en los valores mayores
a 0,6 de JC que en el otro.
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Esto anteriormente explicado sucede de igual forma si se compara el méto-
do basado en histograma espacio—color en cuestién con el algoritmo de Wolf,
siendo, este caso, mas pronunciado que el de Sauvola.

Si se comparan, en la tabla 3, los métodos propuestos con los algoritmos
en los que se basan cada uno de ellos, —Otsu (0,1272) y Kittler & Tllingworth
(0,4467)—, se puede observar como, los primeros, son una mejora de estos 1lti-
mos, ya que se obtienen mejores medias de JC', —0,3554 y 0,5888 para Otsu
y Kittler & Illingworth respectivamente—. Esto era una de las finalidades del
presente trabajo de fin de grado, poder crear una serie de métodos que obtu-
vieran mejores resultados que los algoritmos en los que estan basados, ya que,
en estos casos, no se tiene la ventaja relacionada con la generalidad en com-
paracién con los métodos adaptativos, debido a que, los métodos globales en
los que estan basados los algoritmos propuestos, son de igual forma generales
y, por tanto, no paramétricos que los basados en histogramas espacio—color.

Por otro lado, y entrando a analizar mas concretamente los resultados
obtenidos dentro de los métodos propuestos, llama la atencion la diferencia
de valores de media obtenida en el método basado en Otsu, tanto inicializado
con media como con mediana, donde los algoritmos que tienen el eje y de la
imagen f(z,y) como uno de sus pardmetros, obtienen resultados mucho mas
bajos —0,1598 para mediana y 0,1586 para media— que los fundamentados
en el eje z —0,3143 para mediana y 0,3018 para media—. La razén de esta
considerable diferencia se va a ilustrar a continuacién con la retinografia de
ejemplo expuesta en la figura 25, para la cual, se obtiene un indice de Jaccard
de 0,0977 en el eje y y 0,7218 en el eje x con la inicializacién de la mediana.

En la tabla 6 se ilustran las umbralizaciones de la imagen representada en
la figura 25 en ambos ejes x e y, la cual posee una dimensiones de 96021440
pixeles.

Como se puede observar en los histogramas obtenidos, existe una diferen-
cia notable seglin se use una componente espacial u otra para su desarrollo.
En el histograma basado en el eje x se tienen dos picos pertenecientes a la cla-
se objeto, uno mas predominante que el otro, mientras que en el histograma
basado en el eje y se observa un unico pico que engloba enteramente a la clase
objeto. Esto anteriormente explicado es, en términos generales, el patron que
siguen las imégenes M ESSTDOR que se han usado para la evaluacion de los
métodos propuestos, y la razon de que, en el método basado en Otsu, dé me-
jores resultados el umbral computado por en la componente x que en el eje .
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Figura 25: Ejemplo de retinografia para ilustrar la diferencia de resultados
obtenidos en los dos ejes del método propuesto basado en el algoritmo de
Otsu

El método de Otsu posee el handicap de no binarizar correctamente en
casos en los que el area de la clase fondo sea mayor que la del objeto a um-
bralizar, ya que, este algoritmo, presupone la bimodalidad del histograma en
cuestion para la obtencion de un umbral verdaderamente 6ptimo pero, con-
forme se va agrandando dicha clase fondo en detrimento de la clase objeto,
se van perdiendo las caracteristicas bimodales que posee el histograma en
cuestién y, por lo tanto, se obtendra un peor valor de umbral 6ptimo. Es por
esta razon por la que, en el caso anteriormente expuesto y, en general, en las
retinografias propias de M ESSIDOR, se obtiene una mejor umbralizacion
a partir del histograma basado en el eje x, ya que, al haber dos maximos
locales, la curva de umbral 6ptimo tiende mas a alejarse de la clase fondo
que el caso basado en el eje y, donde solo se tiene un maximo perteneciente
a la clase objeto, y de menor area que el fondo, y se obliga a dicho umbral
6ptimo a tender més a los valores méas recurrentes de la imagen f(z,y).

En el caso de los métodos basados en el algoritmo de Kittler & Illingworth
se presenta la escena contraria, ya que la componente espacial que obtiene
mejores resultados basandonos en el indice de Jaccard es la y. Siguiendo el
ejemplo de imagen expuesta anteriormente y los histogramas espacio—color
restringido obtenidos, se puede argumentar que esto se debe a que, indepen-
dientemente del area de cada clase, es en el histograma de y donde mejor se
diferencian ambas clases, al haber solo un maximo global, mientras que en el
eje = existen dos maximos locales. El algoritmo de Kittler & Illingworth no
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Umbralizacién en x Umbralizacién en y

Histograma en el eje x Histograma en el eje y

Tabla 5: Ejemplo de umbralizaciéon con histograma espacio—color restringi-
do con inicializacién de umbral (linea verde) y umbra 6ptimo (linea roja)
marcados.

presenta la tara que si posee el de Otsu, por lo que, para el caso del eje y se
computara un umbral éptimo mayor —o mas cercano a la clase objeto— que el
umbral 6ptimo calculado en Otsu y, al diferenciarse de forma tan intuitiva,
ambas clases el resultado serd mejor que el obtenido por la umbralizacion en
x, debido a que, al subir la curva de umbral, se puede perder informaciéon
contenida en el segundo maximo local de la imagen.

Por 1ltimo, en relacién al analisis de los métodos propuestos, también ca-
be decir que, todos los que unifican las dos componentes espaciales —Kittler
xy media, Kittler xy mediana, Otsu xy media y Otsu zy mediana— dan mejo-
res resultados que los métodos en los que estan basados, siendo mas notable
la mejoria en los algoritmos basados en Otsu —de 0,3141 a 0,3554 en mediana
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y de 0,3018 a 0,3482 para media— que en los de Kittler —de 0,5837 a 0,5888
en mediana y de 0,5520 a 0,5646 para media— Esto se puede traducir en que,
la umbralizacién dominante de Kittler & Illingworth (componente espacial
y) obtiene binarizaciones correctas de forma constante y, por norma general,
mejores que las computadas por el eje x, por lo que en pocos casos puede
ésta ultima mejorar los resultados obtenidos.

El caso basado en el método de Otsu es diferente, debido a que la mejora
observada en el algoritmo que unifica ambas componentes es considerable-
mente superior a la componente dominante de dicho método (eje x). En este
caso se tiene que, la componente basada en el eje y mejora, en muchas mas
ocasiones que el caso anterior, el umbral éptimo calculado por el eje x del
mismo método, resultando una suma de 0,04 sobre la media del indice de
Jaccard del segundo. Esto significa que, aunque el método Otsu basado en
x funcione correctamente en muchos mas casos que el Otsu y, en los casos
en los que el primero no selecciona un umbral verdaderamente adecuado, el
segundo si lo hace, consiguiendo mejorar el cémputo global.
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4 Conclusiones y lineas abier-
tas

4.1 Conclusiones

La principal conclusién que se puede extraer del trabajo realizado es que la
incorporacién de la informacién espacial a través de los histogramas espacio—
color constituye una alternativa muy interesante para la umbralizacion de
iméagenes al complementar la informacion de color y adaptarse mejor a las
variaciones de iluminacion presentes en las mismas.

En primer lugar, los resultados presentados son bastante mejores que los
obtenidos por la aplicacion de los métodos globales clésicos. En segundo lu-
gar, se han conseguido unos resultados muy similares a los de los métodos
adaptativos clasicos, si bien hay que tener en cuenta la gran ventaja que
supone la naturaleza no paramétrica de los métodos propuestos.

Aunque la umbralizacion de las imagenes de retinografias no produce, en
general, una imagen de salida 6ptima (como era de esperar, dada la dificultad
del problema), la impresién visual es bastante mejor de lo que pudiera pare-
cer si atendemos a los valores promedio de Jaccard obtenidos, por lo que se
puede considerar como un primer paso en la buena direcciéon para la correcta
localizacion y segmentacion del disco optico.
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4.2 Lineas abiertas

Un trabajo de investigaciéon como el expuesto siempre es susceptible de
mejora. Como posibles linea abiertas, sugerimos las siguientes:

1. Partiendo del histograma espacio—color, plantear un esquema de inicia-
lizacién diferente de los métodos propuestos e incluso métodos alterna-
tivos para llevar a cabo la umbralizacion.

2. Combinar la informacion de la x e y de otra manera que pueda resultar
mas ventajosa.

3. Implementar una nueva versién de los métodos mas eficiente en tiempo
de computo.

4. Implementar otras técnicas de procesamiento de imagenes que aprove-
chen las ventajas de trabajar con los histogramas espacio—color.
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5 Conclusions and future lines
of research

5.1 Conclusions

The main conclusion that can be drawn from the work done is that the
incorporation of spatial information through the space—color histograms is a
very interesting alternative for the illumination of images, by complementing
the color information and adapting better to the variations of lighting pre-
sent in them.

In the first place, the results presented are quite better than those obtai-
ned by the application of classical global methods. Secondly, similar results
to those of the classic adaptive methods have been obtained, although it is
necessary to have account the great advantage that the non-parametric na-
ture of the proposed methods supose.

Although the thresholding of the images of retinographies does not gene-
rally produce an optimal image output (as expected, given the difficulty of the
problem), the visual impression is much better than it might seem if we look
at Jaccard’s average values obtained, so it can be considered as a first step in
the right direction for the correct location and segmentation of the optic disc.
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5.2 Future lines of research

A research work like the one exposed is always suceptible to improvement.
As possible open lines, we suggest the following ones:

1. Starting from the space-color histogram, propose a distinct initializa-
tion scheme of the studied methods and even alternative ones to carry
out the thresholding.

2. Combine the information of the x and y in another way that may be
more advantageous.

3. Implement a new and more efficient in computing time version of the
methods.

4. Implement others image processing techniques that take advantage of
the benefits of working with space-color histograms.
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6 Presupuesto

Debido a que el trabajo realizado se puede llevar a cabo con cualquier
tipo de software que permita el manejo y procesamiento de imagenes, tal
como Octave, —que es libre y gratuito—, el presupuesto de llevarlo a cabo se
resume en el tiempo invertido en ello por el alumno.

A continuacién se anade una tabla donde se pueden observar las dife-
rentes etapas del proyecto desarrollado asociado a las horas que se tardo en
realizar cada una de ellas.

Descripcién Horas | Costo (€)
Revision de métodos globales 20 200
Revision de métodos adaptativos 25 250
Implementacién y prueba de métodos cldsicos 60 600
Estudio y familiarizacién de métodos propuestos 40 400
Prueba de métodos propuestos 10 100
Elaboraciéon de la memoria 65 650
Total | 220 | 2200

Tabla 6: Presupuesto del trabajo realizado
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