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Resumen. Se implementan dos métodos de registracion aplicados a pares de
imagenes de fondo ocular, los cuales fueron evaluados en términos de
exactitud, robustez y velocidad de ejecucion. Uno de los métodos se basa en la
Informacién Mutua, mientras que el otro en la extraccion de caracteristicas. Se
simularon las desalineaciones entre las imdgenes utilizando un modelo de
transformacién afin. La Informacién Mutua optimiza el Coeficiente de
Correlacién por Entropia, utilizando el método de Nelder-Mead. Se implement6
ademads, bajo una estrategia de aceleraciéon multiresolucién. Por otro lado, el
algoritmo basado en caracteristicas extrae las bifurcaciones y entrecruzamientos
del arbol vascular, y las corresponde mediante el coeficiente de correlacion.
Respecto a la exactitud, se concluye que no hay diferencias significativas entre
los algoritmos. Ademads, la Informacién Mutua resulté mas robusta, sin
embargo el basado en caracteristicas es, en promedio, 75% mas rapido.

Palabras claves: registracion, fondo de ojo, Informacién Mutua, extraccion de
caracteristicas.

1 Introduccion

La registracion consiste en alinear entre si dos o mds imdgenes de la misma escena. Si
bien el concepto es el mismo independientemente de la aplicacidén, en el caso de
imdgenes de la retina, diversos métodos fueron adaptados y mejorados para facilitar el
diagnéstico y seguimiento de patologias como la retinopatia diabética, la
degeneracién macular asociada a la edad y el glaucoma [1], [2]. Asimismo, la
registracion se utiliz6 para detectar cicatrices y quemaduras antes y después de la
aplicacion de cirugia laser [3]. Particularmente, la formacién de un mosaico a partir
de imdgenes individuales de la retina, permite una visién mas amplia de la misma
facilitando el diagndstico y seguimiento de tales patologias [4], [5], [6].

En general, los métodos de registracién de imdgenes pueden ser clasificados en
métodos basados en el drea o métodos basados en extraccion de caracteristicas. Los
primeros optimizan una funcién objetivo, calculada a partir de las estadisticas de los
pixeles, para alinear las imdgenes. Entre estos métodos, el basado en la correlacion
por Transformada de Fourier, ha sido empleado para registrar imagenes de la retina
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con distintos fines [7]. Otra medida de similaridad, ampliamente utilizada en la
registracion de imdgenes, es la Informaciéon Mutua (IM) [8], que también ha sido
empleada para registrar imdgenes en oftalmologia. En [2] se la usé para registrar 98
pares de imagenes de la retina con el fin de facilitar el estudio del nervio dptico. Por
otro lado, la IM y su gradiente fueron empelados en [9] para registrar 174 pares de
imdgenes de un oftalmoscopio de barrido ldser (SLO) con imédgenes de fondo de ojo,
para posteriormente fusionarlas, logrando una tasa de éxito del 94%.
Alternativamente, la IM ha sido utilizada como una medida para corresponder
caracteristicas previamente extraidas, usando imagenes de SLO y fondos de ojo, con
el fin de detectar la aparicion temprana del glaucoma [10].

Por otro lado, los métodos de registracion basados en la extraccién de
caracteristicas utilizan informacién proporcionada por estructuras sobresalientes en
las imagenes. Particularmente en los fondos de ojo, estas caracteristicas estdn
representadas por el arbol vascular (bifurcaciones), y en algunos casos el disco 6ptico
y la méacula [11]. Sin embargo, las bifurcaciones han sido las mds usadas para
registrar imagenes de fondo de ojo [7], [12], [13], [14] debido a su estabilidad en el
tiempo. La ventaja de éste método es realmente apreciada cuando la extracciéon de
caracteristicas es totalmente automatica. No obstante, pueden no ser confiables
cuando existen pocas caracteristicas en el drea de solapamiento entre las imagenes.

En este trabajo se implementan dos métodos de registracion aplicados a pares de
imdgenes de fondo ocular, los cuales fueron evaluados en términos de exactitud,
robustez y velocidad de ejecucion. Uno de ellos se basa en estadisticas de la imagen
usando la Informacién Mutua, mientras que el otro en la extracciéon de las
bifurcaciones del arbol vascular, ambos usando un modelo de transformacion afin.

2 Metodologia

2.1 Entropia e Informaciéon Mutua

La IM mide la dependencia estadistica entre dos imdgenes, comparando Ia
complejidad entre las funciones de probabilidad (fdp) conjuntas y marginales. Una
alternativa a la IM muy utilizada es la Informacién Mutua Normalizada (IMN), que es
menos sensible al drea de solapamiento entre las imdgenes de referencia y sensada, y
a partir de la cual se determina el Coeficiente de Correlacion por Entropia (ECC):

ECC=2-—— 2 o
IMN(A, B)

N A B) =T THB) 2)
H(A,B)

Donde H(A) y H(B) son las entropias marginales y H(A,B)es la entropia conjunta
de las imagenes, ambas obtenidas de la fdp [8]. En la Fig. 1 se muestra el diagrama de
flujo del algoritmo implementado.
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Histograma Conjunto. El histograma conjunto h(a, b) es una matriz de tamafio
256x256, donde a y b son las intensidades de las imagenes A y B respectivamente.
Los valores de gris en las imdgenes varian en el rango O a 255. Esta matriz es
inicializada con todas sus entradas iguales a cero. Luego, cada entrada en h es
completada sumando un 1 (uno) en la posiciéon h(a,b), cada vez que un valor de
intensidad a en laimagen A coincide con un valor b en la imagen B. Por tltimo, el
histograma es normalizado para obtener la fdp.
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Fig. 1. Diagrama de flujo del algoritmo basado en la IM.

Método de Optimizacién. El método elegido en este trabajo es el Down-Hill
Simplex, el cual no requiere conocer el gradiente del ECC, y permite optimizar los
pardmetros simultdneamente. El punto de inicializacién del mismo es aquel
correspondiente al 100% de factor de escala, ninguna traslacién y rotacion, y permite
hacer la primera estimacién de la transformacion. A parir de éste punto se generan
aleatoriamente N+1 puntos pertenecientes al espacio de pardmetros, conformando el
simplex. Luego, éste es deformado iterativamente mediante reflexiones, expansiones
o contracciones de su estructura, para mover los vértices del mismo hacia el maximo
de la funcién ECC. El punto 6ptimo se alcanza cuando el nimero de iteraciones
supera las 500 o cuando la diferencia entre el mayor y el menor valor del ECC
evaluada en los vértices, es igual o menor a le™.

Por dltimo, una vez recuperados los pardmetros de la transformacién que maximiza
el ECC, la imagen sensada es transformada, concluyendo aqui el proceso de
registracion.
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Aceleracion del Método. Con el objetivo de disminuir los tiempos de computo del
proceso de registracién antes mencionado, se incorporé un esquema de registracién
multiresolucién en dos niveles. La estrategia consiste en optimizar la funcién objetivo
usando primero imagenes de baja resolucidn, obtenidas de las imdgenes originales.
Luego, los pardmetros hallados en el nivel de baja resolucién, son usados como
puntos de inicio para una nueva optimizacién, pero seleccionando un nivel de mayor
resolucién. Las imdgenes de baja resolucidn se obtuvieron submuestredndolas con
factores enteros F=2 y F=3, usando interpolacién de vecinos mas préximos.

2.2 Registracion basada en la extraccion de caracteristicas

El arbol vascular es el mds apropiado para extraer las caracteristicas, ya que las
bifurcaciones y entrecruzamientos estdn presentes en toda la retina y no cambian en el
tiempo (salvo en algunas patologias). A continuacién se explica el algoritmo basado
en extraccion de caracteristicas.

Preprocesamiento de las Imagenes. El ajuste del contraste se realizé mediante las
transformaciones morfoldgicas top-hat y bottom-hat. La mejora se obtiene sumando a
la imagen original la imagen después de aplicarle top-hat, y al resultado se le resta la
imagen obtenida con bottom-hat [15]. La transformacién top-hat permite mejorar
detalles en presencia de oscurecimiento, mientras que la bottom-hat remueve los
detalles oscuros de la imagen manteniendo las caracteristicas de brillo. El siguiente
paso es segmentar el drbol vascular de acuerdo a:

I :I —(I OG) . (3)

mejorada original original

Donde G es un elemento estructurante y “©” denota la operacién de apertura. El
elemento estructurante es un disco con radio 10 pixeles. La eleccién del tamaiio
guarda relacién con el maximo ancho de los vasos sanguineos. En [11] se propuso un
tamafio de 5 pixeles, mientras que en [12] se utilizé uno de 9 pixeles. Por dltimo, la
estructura vascular es separada, usando el umbralamiento basado en el método de
Otsu [16], la cual es afinada mediante operadores morfolégicos de afinamiento para

lograr un pixel de ancho, obteniéndose una imagen binarizada.

Deteccion de las Bifurcaciones y Entrecruzamientos. La deteccién de las mismas
se realizé mediante la convolucién entre la imagen y un kernel de 3x3 con todos sus
elementos iguales a uno. Al resultado, se lo multiplicé con la imagen binarizada, para
por ultimo detectar aquellas posiciones en la imagen donde habia un agrupamiento de
pixeles mayor a 3. Estas coordenadas corresponden a las bifurcaciones y
entrecruzamientos vasculares, con las cuales se construyen los vectores de
caracteristicas. Este procedimiento no asegura que todos los puntos detectados
correspondan verdaderamente a bifurcaciones o entrecruzamientos. Como primera
medida, se refiné el conjunto de caracteristicas adoptando una vecindad de 7x7
pixeles alrededor de cada caracteristica (en la imagen binarizada), y se sumaron los
pixeles de los cuatro bordes. Si la suma era igual a 3 o 4, habia una bifurcacién o
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entrecruzamiento, caso contrario era rechazada. De esta manera se lograron eliminar
falsas caracteristicas que aparecian frecuentemente.

Correspondencia de las Caracteristicas. Una vez que se tienen los dos vectores de
caracteristicas, las mismas son correspondidas para determinar los pardmetros de la
transformacion, utilizando el coeficiente de correlacién. Se establecié una vecindad
de 21x21 pixeles centrada en cada caracteristica de los vectores de referencia y
sensado. Asi, cada caracteristica del vector de referencia fue correlacionada con cada
una de las caracteristicas del vector sensado. La caracteristica en el vector sensado
que tuvo mayor correlacién, fue retenida para formar un nuevo par con la
caracteristica del vector de referencia. Finalmente, se obtiene un nuevo vector
sensado, el cual es ordenado por coeficiente de correlaciéon descendente,
seleccionando 10% de las caracteristicas mejor correspondidas.

Sin embargo, el procedimiento anterior no fue suficiente para conseguir el mejor
conjunto de caracteristicas que permita recuperar la transformacién, por lo que se

calcul6 la transformacién inversa T~ utilizando el 10% de los puntos seleccionados,
para mapear las caracteristicas desde la imagen sensada hacia la imagen de referencia,
obteniendo un nuevo vector de caracteristicas. Este dltimo es comparado con el de
referencia, usando la distancia euclidiana. Aquellos puntos con una distancia menor a
5 pixeles se consideraron consistentes, mientras que el resto fue descartado. Asi, se
obtuvieron mejores vectores para determinar la transformacion definitiva que alineara
la imagen sensada con la de referencia. Finalmente, el célculo de la transformacién en
si es un procedimiento directo a partir de los vectores hallados.

3 Resultados

Se utilizaron 51 iméagenes con filtro de verde y angiografias de fluoresceina con
resolucién de 640x480. Los algoritmos se ensayaron simulando la desalineacion entre
las imdgenes a registrar. De ésta manera, es posible determinar la exactitud de los
mismos, ya que la transformacién es conocida a priori, a diferencia de cuando se
emplean imagenes desalineadas en el proceso de adquisicidn, para las cuales no existe
un patréon de comparacién. El rango de transformaciones simulado fue: -150 a 150
pixeles de traslacién horizontal, -50 a 50 pixeles de traslacién vertical, 0.97 a 1.03 de
factor de escala y -1 a 1 grados de rotacidn, elegidos aleatoriamente con distribucion
uniforme. Por otro lado, se analiza la robustez mediante la adicién de ruido, y se
comparan los tiempos de ejecucion de los mismos.

3.1 Exactitud

Se muestran los resultados del algoritmo basado en la Informacién Mutua a
resoluciéon completa (IMRC) y con la estrategia multiresoluciéon (IMM), y el
algoritmo basado en extraccién de caracteristicas (EC). En la Tabla 1 se presenta el
error cuadritico medio de cada pardmetro estimado, como asi también el error total
expresado en pixeles-grados.
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Tabla 1. Exactitud de los algoritmos.

Algoritmo ey ey e ey er
IMRC 0,0027 0,0036 0,0000 0,0005 0,0046
MM 0,5297 0,8210 0,0007 0,0674 1,7792
EC 0,4078 0,7409 0,0400 0,0929 0,8918

En la Tabla 1 el algoritmo IMRC es el mds exacto. Sin embargo, al emplear la
estrategia multiresolucion los errores se incrementan. Esto se debe a que en el nivel de
menor resolucién el algoritmo realiza una estimacién gruesa de los pardmetros, que
luego refina en el siguiente nivel, por lo que el error es propagado. En cuanto al
algoritmo EC, éste muestra errores comparables al IMM, sin embargo el error total es
aproximadamente la mitad. Por otro lado, los errores en los desplazamientos
horizontal y vertical son los que mas aportan al error total. Finalmente, los algoritmos
brindaron buenos resultados, con una exactitud de alrededor 1.5 pixeles promedio.

3.2 Robustez

La robustez fue determinada a partir de la adicién de ruido Gaussiano con media cero
a las imdgenes de referencia y sensada. Las simulaciones se realizaron para tres
valores de SNR: -10 dB, -5 dB y 1 dB, bajo 30 transformaciones aleatorias con
distribucién uniforme. En el caso del algoritmo basado en IM (Fig. 2) los resultados
fueron descartados siempre por una incorrecta estimacién de los parimetros; mientras
que en el caso del algoritmo EC, el criterio de rechazo es ademds, la insuficiente
cantidad de caracteristicas correspondidas (inferior a tres).

El algoritmo IMRC registra la totalidad de las imagenes, sin importar cuan grande
sea la desalineacion y el nivel de ruido existente entre las mismas, siendo este el mas
robusto. En cuanto al algoritmo de IMM, la tasa de éxito es la menor en todo el rango
explorado de la SNR. En cambio, para el algoritmo EC, la tasa de éxito es mads
cercana a las del algoritmo IMRC, siendo esta similitud mayor, cuando se ensaya
imagenes con filtro de verde.
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3.3 Tiempo y eficiencia

El algoritmo que mads tiempo demanda para registrar las imagenes es el de la IMRC, y
particularmente registrando las angiografias de fluoresceina. Cuando se usa la
aproximacién multiresolucién, los tiempos disminuyen, en promedio, un 55 % usando
los dos tipos de imdgenes. Este ahorro de tiempo implica una pérdida de exactitud en
la estimacién de los parametros, como consecuencia de registrar las imdgenes en dos
niveles de resolucién. Por otro lado, el algoritmo EC, es el mas rapido, logrando
registrar las mismas con reducciones de tiempos del 80 % con respecto al IMRC, y
del 70 % con respecto a la IMM (Fig. 3).

T T
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Fig. 3. Tiempos de registracion de los algoritmos ensayados.

4 Discusion

Las simulaciones permiten estudiar la capacidad de los algoritmos para recuperar los
pardmetros de la transformacién que origind la desalineacion entre las imagenes. Sin
embargo, éstas no tienen en cuenta otros factores que se originan en la adquisicion e
influencian negativamente la medida de similaridad (IM) o la deteccion de
caracteristicas, por ejemplo: oscurecimientos locales, regiones borrosas o muy
brillantes, etc. El algoritmo IMRC recuper6 los pardmetros de la transformacién con
la mayor exactitud, registrando la totalidad de los pares, sin embargo fue el mds lento
de todos, en parte influenciado por la técnica de optimizacién. Si bien pueden
estudiarse otros métodos de optimizacion, el de Nelder — Mead es una eleccion
intermedia entre robustez y velocidad de convergencia. En la Fig. 4 se muestra la
performance de los algoritmos IMRC e IMM. A pesar de la pérdida de exactitud del
ultimo, los tiempos de cdlculo se reducen considerablemente, a expensas de
incrementarse el nimero total de evaluaciones del ECC. Por ello, en este trabajo se
propuso el uso de dos niveles de resolucién, ya que un tercer nivel no mejor6 la
velocidad de convergencia, debido a la excesiva cantidad de evaluaciones adicionales
en lo niveles intermedios.
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El método basado en la IM puede fallar si las imdgenes son de baja calidad, poco
contrastadas o muy oscuras. Sin embargo es potente cuando se desea registrar
regiones de dos imdgenes en donde no existan caracteristicas facilmente detectables,
como la mécula, la papila u otra zona con carencia de bifurcaciones vasculares. Por
otro lado, y desde el punto de vista de la exactitud, el algoritmo EC es el punto
intermedio entre el IMRC y el IMM. Sin embargo, el EC es un 75% mas rapido
registrando las imédgenes. Los tiempos de registracion de este tltimo, ponen al mismo
en ventaja para ser implementado en la prictica. No obstante, puede fallar si el
solapamiento es muy bajo o si no existen suficientes caracteristicas en comun, por lo
que su éxito de registraciéon depende de la técnica de segmentacién utilizada, no
siendo trivial la eleccién de la misma, ya que el tiempo es un factor importante.
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Fig. 4. Comparacion entre el algoritmo IMRC y el IMM.

La Fig. 5 muestra un ejemplo de dos imdgenes con un solapamiento del 50%,
registrada correctamente. Trabajo a futuro: andlisis de diferentes técnicas de
segmentacion del drbol vascular e incorporacion de un modelo de transformacién que
tenga en cuenta la curvatura intrinseca de la retina.

Fig. 5. Par de imdgenes registrado con éxito.
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5 Conclusiones

En este trabajo se han implementado dos métodos de registracién aplicados a
imdgenes de fondo ocular: uno basado en la Informaciéon Mutua (IM) y el otro basado
en la extraccion de caracteristicas (EC). Los algoritmos se han ensayado utilizando un
total de 51 imagenes con filtro de verde y angiografias de fluoresceina, obtenidas de
distintos pacientes. De las simulaciones llevadas a cabo para analizar la exactitud, se
comprobd que no hay diferencias significativas entre los algoritmos siendo el error
promedio 1,5 pixeles, sin embargo el IMRC es superior en exactitud comparado al de
EC. En cuanto a la inmunidad al ruido, el algoritmo de IMM, tiene la menor tasa de
éxito promedio 78%. El algoritmo de IMRC registré el 100% de las imagenes,
mientras que el EC registré el 90%. Con respecto al tiempo de registracion, el
algoritmo EC es, en promedio, 75% mads rdpido que el basado en la IM. De los
resultados obtenidos, puede inferirse que el algoritmo mas apropiado para la
formacion de un mosaico de la retina, y mas conveniente de ser llevado a la practica
es el EC, con tiempos de registracion promedio de 20 segundos. De esta manera, la
construccién de una unica imagen de la retina que integre los distintos campos, le
permitira al médico contar con una herramienta objetiva al momento de diagnosticar
y/o evaluar la evolucién de patologias.

Agradecimientos. Se agradece la colaboracién del Dr. Alejandro Berra, en su
cardcter de Asesor en la temdtica de andlisis de imdgenes de fondo ocular.
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