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IV

la Xunta de Galicia, Pilar, Alberto, Juan, Nieves, Jaime, Carmen, Marta, ... , a mi

familia, y a Ana, cuyo tiempo robado ha permitido fraguar este trabajo.
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Prólogo

En esta tesis se aborda el alineamiento automático de imágenes médicas. Cuando

se dispone de imágenes de un paciente obtenidas en distintos instantes de tiempo o

capturadas utilizando distintos métodos (resonancia magnética, tomograf́ıa compute-

rizada, ecograf́ıa, etc.) suele ser necesario alinear todas las imágenes en un mismo eje

de referencia para aśı poder extraer medidas a partir de las mismas. Llevar a cabo este

proceso de forma manual es una tarea tediosa y propensa a errores debido a la baja

calidad de imagen que proporcionan algunos de estos métodos de adquisición. Es por

esto que los algoritmos de alineado de imágenes son una herramienta imprescindible

en determinados campos de acción.

El sistema que hemos desarrollado permite alinear secuencias completas de SLO1

por medio de la combinación de dos métodos distintos de ajuste, uno de ellos basado

en la extracción de caracteŕısticas, y otro basado en la intensidad de la imagen.

Este trabajo surgió como respuesta a la necesidad de los oftalmólogos del Comple-

jo Hospitalario Universitario de Santiago (CHUS) de una herramienta que les permita

llevar a cabo el alineamiento de secuencias de imágenes que obtienen con un Oftalmos-

copio de Barrido Láser (SLO). Este dispositivo, que describiremos en su momento,

permite la captura de secuencias de imágenes, habitualmente compuestas por entre

3000 y 4000 fotogramas. Sin embargo, resulta imposible que el paciente mantenga

fijo el ojo durante el proceso de captura de toda la secuencia (unos 35-40 segundos)

por lo que, para que sea posible analizar el contenido de dicha secuencia, es necesario

ajustar todos los fotogramas a un mismo eje de coordenadas. Para esto se utilizan los

denominados algoritmos de alineado de imágenes.

1Scanning Laser Ophthalmoscope
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Para cubrir esta necesidad se comienza el desarrollo de una aplicación que permita

de forma cómoda, rápida y fiable, alinear los fotogramas de una secuencia y extraer

de la misma determinadas medidas hemodinámicas que permitan evaluar la evolución

de un paciente ante un determinado tratamiento2.

Para ello se desarrolló una técnica, en colaboración con el Centre de Visió per

Computador de la Universidad Autónoma de Barcelona, basada en la extracción

de marcadores, que alineara los fotogramas. Esta técnica basa su funcionamiento

en la segmentación de unas estructuras denominadas curvas cresta y curvas va-

lle [López Peña y col., 1999], que se utilizarán como referencia en el proceso de ajuste.

Sin embargo, para algunas zonas de las secuencias en las que el contraste es muy

bajo, el método de extracción de caracteŕısticas falla, ya que en estas imágenes prácti-

camente no existen caracteŕısticas que extraer, por lo que resulta necesario aplicar un

método alternativo de alineamiento. Por ello se recurrió a una técnica de alineamiento

basada en el cálculo de una propiedad de las imágenes, la Información Mutua [Vajda,

1989], que se obtiene a partir de los valores de la intensidad de los ṕıxeles.

Una vez obtenidos dichos métodos y ajustados a nuestro dominio de aplicación,

se combinaron convenientemente para que el proceso fuese totalmente automático, y

por último se realizó su validación en un entorno hospitalario.

La memoria se encuentra dividida en varios caṕıtulos: en el caṕıtulo 1 realizaremos

una introducción al problema del alineamiento de imágenes, aśı como una revisión de

las distintas técnicas que se pueden encontrar en la literatura sobre el tema. En el

caṕıtulo 2 nos centraremos en la primera de las técnicas de alineado que se han de-

sarrollado para ajustar las secuencias de SLO : el alineado basado en curvas cresta y

curvas valle. Al final de este apartado veremos cómo para aquellas imágenes en las

que no existen caracteŕısticas señalables, esta técnica no es capaz de llevar a cabo el

ajuste de manera precisa, por lo que surge la necesidad de utilizar otro método. El

caṕıtulo 3 presenta el ajuste basado en el cálculo de una medida estad́ıstica deno-

minada Información Mutua, con una descripción del cálculo de la misma y cómo se

utiliza para alinear los fotogramas. En este punto tendremos ya alineada la secuencia

2Este trabajo se desarrolló dentro del proyecto financiado con fondos FEDER cuyo t́ıtulo es

Implementación de un interfaz y una base de datos para sistemas de interpretación automática de

imágenes de angiograf́ıas retinianas
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completa, pero con zonas discontinuas, debido a la utilización de los dos métodos. En

el caṕıtulo 4 se detalla la metodoloǵıa utilizada para combinar las dos técnicas en un

algoritmo que permite ajustar secuencias completas de SLO de manera automática.

Finalmente en el caṕıtulo 5 se exponen los resultados obtenidos con nuestro método,

y en el caṕıtulo 6 se enumeran las conclusiones extráıdas del desarrollo de este trabajo

aśı como las ĺıneas futuras de investigación.
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1.2. Alineamiento de imágenes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16

1.2.1. Técnicas basadas en la extracción de caracteŕısticas . . . . . . 17
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5.2. Validación cĺınica . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 105

5.2.1. Cálculo de las curvas de dilución . . . . . . . . . . . . . . . . . 106

5.2.2. Validación de los resultados obtenidos . . . . . . . . . . . . . . 115
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Caṕıtulo 1

Introducción

En la actualidad los grandes avances alcanzados en las ciencias relacionadas con

la informática, tanto a nivel f́ısico (hardware) como a nivel lógico (software) han

contribuido al avance de otras ciencias, como por ejemplo la medicina. En concre-

to, los nuevos instrumentos de adquisición de datos unidos a las nuevas técnicas de

procesamiento de los mismos permiten el estudio, tratamiento y evaluación de enfer-

medades con unos tiempos de respuesta muy reducidos, hecho fundamental para que

los diagnósticos sean lo más rápidos y eficientes posibles.

La retinopat́ıa diabética es una de las enfermedades oculares más graves, ya que es

la principal causa de pérdida de visión y ceguera en la población activa. Esta pérdida

de visión proviene de la neovascularización de la retina1 (figuras 1.1 y 1.2) o parte de

la aparición de edemas en la mácula (área central de la retina encargada de la visión

fina, figura 1.2(b)). Algunas anomaĺıas en el riego sangúıneo de la retina aparecen

previamente a la neovascularización de la misma, por lo que es importante cuantificar

estas anomaĺıas con el fin de prevenir la pérdida de visión.

La prevalencia2 de la diabetes es de un 4 % de la población española, (aproxi-

madamente 1.6 millones de personas) [Bonafonte y Garćıa, 1996]. Existen dos tipos

1Formación anormal de nuevos vasos sangúıneos, lo que ocurre con frecuencia en la retinopat́ıa

diabética proliferativa, oclusiones venosas de la retina, etc.
2proporción de individuos de una población que presentan el evento en un momento o periodo de

tiempo determinado.

1
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Córnea Pupila

Iris
Arteria y vena

retinal central

Disco óptico

(área ciega)

Nervio óptico

Retina

Figura 1.1: Esquema del ojo con sus diferentes partes, entre ellas la retina, objeto de nuestro

estudio.

de diabetes: la diabetes Tipo I, que se denomina diabetes insulino-dependiente, tam-

bién denominada diabetes juvenil, y la diabetes Tipo II, conocida como diabetes no

insulino-dependiente y que también se denomina diabetes del adulto, siendo esta se-

gunda menos grave, aunque también puede necesitar en algunos casos insulina.

Aproximadamente el 98% de los diabéticos juveniles y el 78% de los adultos

presentan retinopat́ıa diabética en los primeros 15 años posteriores al diagnóstico de

la diabetes, quedando ciegos a los 20 años alrededor de un 10% de ambos grupos.

El riesgo de ceguera en personas diabéticas es 25 veces superior al resto de la

población, por lo que es primordial el desarrollo de técnicas automáticas para la

detección de esta enfermedad en etapas tempranas.

Existen muchos métodos para estudiar la retina: velocimetŕıa Doppler, angiograf́ıa

con fluorescéına, videoangiograf́ıa con fluorescéına o ultrasonograf́ıa Doppler. Cada

una de estas técnicas permite obtener imágenes con unas determinadas caracteŕısticas

que permiten el estudio de las diferentes patoloǵıas.

Sin embargo, el método más habitual para el estudio de las enfermedades del ojo es

la angiograf́ıa de retina (figura 1.2(b)) [Pinz y col., 1998,Zana y Klein, 1999,Stewart

y col., 2003,Laliberté y col., 2003], que consiste en tomar una fotograf́ıa del fondo de

la retina tras haber inyectado al paciente un contraste que resalta los vasos arterio-

venosos.



3

(a)

(b)

Figura 1.2: (a) Ejemplo del proceso de captura, digitalización y almacenamiento en un

ordenador de una secuencia SLO o de una angiograf́ıa. (b) Ejemplo de una angiograf́ıa de

retina.
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Aunque esta herramienta resulta muy útil para el examen ocular, se han desarro-

llado nuevas técnicas para la adquisición de dichos datos. El Oftalmoscopio con Láser

de Barrido (Scanning Laser Ophthalmoscope,SLO) es una modalidad de captura de

imágenes relativamente nueva y que permite el estudio cuantitativo de la circulación

en la retina [Axer-Siegel y col., 2002, Fujii y col., 2003, Aitken, 2003]. Para ello se

inyecta un contraste en el paciente y se captura una secuencia en la que se visualiza

cómo este contraste llega a los vasos de la retina (figura 1.3). El SLO proyecta un

rayo láser y un diodo láser infrarrojo simultáneamente en el fondo del ojo, con un

tamaño de imagen de 33× 21 grados. Esta modalidad permite capturar secuencias de

imágenes del fondo del ojo tan grandes como se desee (sólo limitadas por la capacidad

de almacenamiento del dispositivo que se destine a tal fin, por ejemplo un disco duro),

con buena calidad.

Figura 1.3: Evolución del contraste inyectado a un paciente en una secuencia SLO. En esta

figura se muestran 6 fotogramas pertenecientes a distintos instantes de la captura de una

secuencia en los que se aprecia claramente cómo el contraste avanza por las arterias y venas

de la retina.

El problema de este método es que durante la fase de adquisición de la secuencia

de v́ıdeo, y debido al largo peŕıodo de tiempo que el paciente está expuesto a la

luz láser, se producirá inevitablemente algún movimiento del ojo. Estos movimientos

son de una velocidad muy elevada (la velocidad máxima de rotación del ojo es de

unos 600◦/s [Markov y col., 1993]), dando lugar a que fotogramas consecutivos en el

v́ıdeo se encuentren desalineados, con valores de transformación elevados. Por ello es
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necesario un paso previo de alineamiento automático de los fotogramas antes de llevar

a cabo cualquier tipo de análisis cuantitativo. Existen muchas técnicas de alineamiento

(o registro) de imágenes, de las cuales citaremos las más relevantes en una breve

revisión bibliográfica que llevaremos a cabo en la sección 1.2.

1.1. Introducción al alineamiento de imágenes

En esta sección realizaremos una introducción a los métodos de alineamiento de

imágenes. Para ello definiremos una serie de conceptos que si bien aqúı utilizaremos

en el contexto de las imágenes médicas, pueden ser extrapolados a métodos de análisis

de imagen en general.

Como ya hemos señalado, los métodos de alineamiento de imagen buscan poner en

correspondencia imágenes de un mismo objeto cuyos contenidos no coinciden. Estas

diferencias pueden deberse a que:

las imágenes proceden de diferentes métodos de adquisición, por ejemplo imáge-

nes de Tomograf́ıa Computerizada e imágenes de Resonancia Magnética.

alguna parte del objeto se ha desplazado, como ocurre cuando un paciente mira

a un punto distinto en dos instantes de tiempo. En este caso el nervio óptico

aparecerá en dos sitios distintos en cada una de las imágenes.

el objeto en śı ha cambiado, por ejemplo en el caso de la retina, la neovascula-

rización provoca la visualización de nuevos vasos.

alguna parte del objeto ha cambiado, como es el caso de los ventŕıculos o auŕıcu-

las del corazón, según se analicen en la fase de diástole o en la de śıstole.

Para llevar a cabo este ajuste, los métodos de alineamiento buscan la transfor-

mación geométrica que alinea los contenidos de las dos imágenes, a las que denomi-

naremos imagen de referencia e imagen flotante, siendo esta última la que se busca

poner en correspondencia con la primera. En el caso del alineamiento de secuencias

se procede de dos en dos, por lo que estos términos siguen siendo aplicables.
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Dadas dos imágenes en el plano bidimensional I1 (imagen de referencia) e I2 (ima-

gen flotante), su alineamiento puede expresarse matemáticamente como una función

que pone en correspondencia los ṕıxeles de una imagen con los de la otra:

I2(x, y) = T (I1(F (x, y)) (1.1)

donde la función F representa una transformación espacial, es decir, mapea las coor-

denadas (x, y) en otras coordenadas (x′, y′):

(x′, y′) = F (x, y) (1.2)

y T es la función que combina los cambios en la escena y variaciones de la cámara con

posibles factores exógenos que puedan afectar a la imagen (cambios en intensidad,

contraste, etc).

Por ello, a la hora de resolver un problema utilizando un algoritmo de alineamiento

de imágenes deberemos considerar cuatro factores básicos [Brown, 1992]:

1. Espacio de caracteŕısticas, que representa la información de las imágenes que se

utilizará para el ajuste (por ejemplo, los vasos de la retina).

2. Espacio de búsqueda, que recoge el conjunto de transformaciones que se aplicarán

a una imagen para corregir las diferencias existentes.

3. Estrategia de búsqueda, que define el algoritmo que se utilizará para obtener la

transformación óptima que ponga en correspondencia las dos imágenes.

4. Finalmente, medida de similitud o medida del ajuste, M , que es una función que

depende de las transformaciones aplicadas a la imagen flotante, y representa la

bondad de las mismas.

Aśı, se puede definir el proceso de alineamiento como aquel que maximiza la

medida de ajuste entre dos imágenes mediante la estrategia de búsqueda:

Arg máx
T,F

M(I1(x, y), I2(x, y), T, F ) = M̂ (1.3)
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donde I1 e I2 son las dos imágenes que se desea alinear, F representa la trans-

formación espacial aplicada, T los cambios de escena y variaciones en la cámara

con posibles factores exógenos y finalmente M denota la medida del ajuste entre

las imágenes. La medida M̂ representa el valor óptimo (máximo o mı́nimo) de

la medida de ajuste tras el proceso de búsqueda.

La figura 1.4 muestra el procedimiento general de una técnica de alineamiento. El

procedimiento general es un proceso iterativo en el que se aplica una transformación

a una de las imágenes (la denominada imagen dinámica o flotante). A continuación

se calcula la medida del ajuste entre esta imagen transformada y la imagen original,

y si se ha alcanzado el óptimo de esta medida, el proceso ha llegado a su fin. De lo

contrario, se aplicará una nueva transformación del espacio de búsqueda considerado

para tratar de mejorar el valor de la medida de ajuste.

SI

Imagen original

FIN

Transformación

Imagen flotante

Cálculo medida
alineamiento

NO
Óptimo?

Figura 1.4: Esquema general del proceso de alineamiento. Se trata de un proceso iterativo

en el cual se aplica una transformación a una de las imágenes para tratar de optimizar el

valor de la función de ajuste considerada, que mide la similitud entre esta imagen y la de

referencia.
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A continuación veremos las distintas opciones existentes dentro de cada una de

estas componentes.

1.1.1. Espacio de caracteŕısticas

El espacio de caracteŕısticas es el factor del proceso de ajuste que deberá ser

considerado en primer lugar, y que además condicionará la elección de las demás

componentes que se emplearán en el proceso de alineamiento. Las caracteŕısticas más

empleadas son:

Puntos de control: marcan zonas caracteŕısticas y son fácilmente identificables

dentro de la imagen. Estos puntos se suelen seleccionar manualmente, lo cual

resulta inviable para conjuntos de imágenes con un número elevado de elementos

[Moseley y Munro, 1994, Savi y col., 1995, Fang y col., 1996]. Debido a esta

limitación, han surgido algunas aproximaciones en las que la selección de los

puntos de control es automática [Kanal y col., 1981,Hart y Goldbaum, 1994,

Becker y col., 1998,Rohr, 1999].

Primitivas de la imagen: la extracción de primitivas de la imagen o marcado-

res (landmarks) es una de las opciones más empleadas, ya que se reduce enorme-

mente la cantidad de información a procesar y consecuentemente el tiempo nece-

sario para procesarla. Las principales primitivas empleadas son los bordes [Nack,

1977,Pratt, 1991], ĺıneas cresta y ĺıneas valle [Maintz y col., 1996,Lloret y col.,

2001,Mariño y col., 2001], segmentación de imágenes [Evans y col., 1996,Chua

y Jarvis, 1996], los descriptores de Fourier [Kuhl y Giardina, 1982,Cheng y col.,

1994,Belongie y col., 2001] o caracteŕısticas estad́ısticas extráıdas a partir de la

imagen [Ettinger y col., 1994,Leventon, 2000].

Modelos: Hay ocasiones en las que las variaciones que sufren las estructuras

presentes en la imagen no son muy grandes y se puede construir un modelo de

las mismas. Este modelo se amolda de tal forma que se adecúa en cada caso a

las imágenes que se desea alinear. Existen dos aproximaciones: los atlas [Gee

y col., 1993,Chen y col., 1998,Toga y Thompson, 2001] en los que se elabora

un atlas de imágenes médicas que se utilizará como referencia, y el modelado
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de objetos [Kass y col., 1988,McInerney y Terzopoulos, 1996,Cohen y Cohen,

1993, Jones y Metaxas, 1997], en los que se extrae la región de interés de la

imagen de referencia y posteriormente se permite que esta región se deforme

sobre la imagen flotante.

Propiedades de los ṕıxeles de la imagen: dentro de esta sección se enmar-

can aquellos métodos que usan los niveles de gris (o color) de la imagen como

espacio de propiedades, sin realizar ningún tipo de segmentación o preprocesado

de las mismas, con lo que la medida de similitud que nos indica lo bueno que

es el alineamiento de las imágenes se calcula en base a los valores de los propios

ṕıxeles de la imagen o medidas extráıdas a partir de los mismos [Nagin y col.,

1985,Viola y Wells III, 1995,Bro-Nielsen, 1998,Zitová y Flusser, 2003].

1.1.2. Espacio de búsqueda

El tipo de transformación que modela las variaciones de las imágenes es un factor

muy importante en el proceso de alineamiento. Los tipos de transformaciones que

podremos encontrar en una imagen (mostrados en la figura 1.5) son:

Transformaciones ŕıgidas: en ellas sólo pueden aparecer traslaciones, rota-

ciones y cambios de escala. Este tipo de transformaciones se aplican sobre todo

a imágenes en movimiento en las que los objetos no se deforman ni cambian su

tamaño relativo. En el apéndice B se describe en profundidad este tipo de trans-

formaciones, ya que son las que hemos elegido para modelar el comportamiento

del ojo en nuestro trabajo. Representando de forma matricial las transforma-

ciones tendremos, dado un punto original P = (Px, Py) al que aplicaremos

la transformación para obtener el punto Q = (Qx, Qy), para el caso de una

traslación con componentes (tx, ty) (denotando traslación en los ejes X e Y

respectivamente), la ecuación 1.4.




Qx

Qy

1


 =




1 0 tx

0 1 ty

0 0 1






Px

Py

1


 (1.4)

Para la rotación con un ángulo φ centrada en el origen se utiliza la ecuación 1.5.
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


Qx

Qy

1


 =




cos(φ) −sin(φ) 0

sin(φ) cos(φ) 0

0 0 1






Px

Py

1


 (1.5)

Finalmente, para el escalado con componentes (sx, sy) (escalado en los ejes X

e Y respectivamente) la ecuación 1.6:




Qx

Qy

1


 =




sx 0 0

0 sy 0

0 0 1






Px

Py

1


 (1.6)

Transformaciones afines: en este tipo de transformaciones la caracteŕıstica

principal es que se conserva el paralelismo de las ĺıneas y los puntos equies-

paciados, pero no los ángulos. Añade a las operaciones que pueden afectar a

un objeto, además de las ŕıgidas, la transformación proyectiva, que causa una

distorsión de los ṕıxeles a lo largo de un eje sin modificar los mismos a lo largo

del otro eje. Su expresión en 2D viene dada por:

Shx =


1 hx

0 1


 Shy =


 0 1

hy 0




donde los factores hx y hy representan el grado de distorsión de la imagen en

los ejes X e Y respectivamente (figura 1.5(a)).

Transformación perspectiva: esta transformación lleva las coordenadas (x, y)

en un plano a las coordenadas en la imagen (x′, y′). La forma general de una

transformación perspectiva es:

x′ = a1x + a2y + a3
a7x + a8y + 1

y′ = a4x + a5y + a6
a7x + a8y + 1

donde los distintos ai son constantes que dependen de las ecuaciones de la escena

y del plano de la imagen. Esta transformación mapea ĺıneas en ĺıneas, pero no

conserva su paralelismo (figura 1.5(b)).

Transformaciones elásticas: son el tipo más general de transformaciones.

Estas transformaciones mapean una ĺınea en una curva (figura 1.5(c)). Dentro
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de las transformaciones elásticas las más empleadas son las transformaciones

polinómicas bilineales, que tienen la siguiente expresión general:

x′ =
m∑

i=0

i∑
j=0

aijx
iyj−i

y′ =
m∑

i=0

i∑
j=0

bijx
iyj−i

donde (x, y) son los ı́ndices en la imagen de referencia, (x′, y′) son los ı́ndices en la

imagen transformada y aij y bij son los coeficientes constantes del polinomio que esta-

mos buscando. El orden del polinomio, m, depende del compromiso entre la precisión

del ajuste y la velocidad del proceso de alineamiento.

Además de esto, las transformaciones pueden ser de tipo global o local, según

afecten a toda la imagen o a zonas independientes de la misma.

(a)

(b)

(c)

Figura 1.5: Representación de los distintos tipos de transformaciones. (a) Transformación

af́ın. (b) Transformación perspectiva. (c) Transformación elástica.

En nuestro trabajo hemos seleccionado las transformaciones ŕıgidas. Hemos asu-

mido que la transformación perspectiva es muy leve si se tiene en cuenta que el fondo

del ojo tiene una variación de la profundidad muy pequeña con respecto a la distancia

del centro óptico de la cámara. Lo que causa el desalineamiento es el hecho de que

la región capturada del fondo del ojo no es completamente plana, sino cóncava, y los

movimientos del ojo no son traslaciones puras, sino que pueden incluir rotaciones del
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globo ocular aśı como variaciones en la escala. Esta presunción se justifica teniendo

en cuenta que el ojo es una estructura semi-ŕıgida, y si bien puede aparecer algún tipo

de distorsión local, su localización y ajuste supone un tiempo adicional de cálculo que

provocaŕıa que nuestro método no fuese viable para su implantación en un entorno

hospitalario real (pues cada secuencia SLO está compuesta por entre 3000 y 4000

imágenes). Además estas pequeñas distorsiones no van a suponer, como veremos en

el caṕıtulo de resultados, grandes diferencias en el proceso de ajuste.

1.1.3. Estrategia de búsqueda

La estrategia de búsqueda viene determinada por el algoritmo de optimización

(minimización o maximización según sea el caso) de la medida de semejanza. A su vez,

esta medida condiciona la elección del algoritmo, pues su comportamiento será mejor

o peor en función de factores como el número de óptimos locales que puedan aparecer.

Los métodos de optimización más utilizados son [Press y col., 1992]:

Algoritmo de Powell: se utiliza en la obtención de óptimos en funciones

N-dimensionales. En él se parte de un punto P del espacio N-dimensional y

un vector v que nos da una dirección en el mismo espacio. La optimización

de una función multidimensional f se lleva a acabo realizando minimizaciones

unidimensionales de cada parámetro del que depende la función. La optimización

procede buscando un parámetro λ de tal forma que se optimice f(P +λv). Luego

se reemplaza P por P+λv y se sigue iterando. Este método se aplica en funciones

convexas cuadráticas.

Algoritmo Downhill-Simplex: este método se utiliza también para la mini-

mización de funciones multidimensionales. Requiere del cálculo del valor de la

función en cada punto, por lo que es un algoritmo robusto, aunque más costoso

desde el punto de vista computacional. Puede darse además una interpretación

geométrica del algoritmo. Un simplex es una figura geométrica en un espacio

N-dimensional formada por N +1 vértices. Aśı, en 2D tendŕıamos un triángulo,

en 3D tendŕıamos un tetraedro, y aśı sucesivamente (figura 1.6).

Los vértices representan los valores de la función, y el algoritmo evoluciona de

tal forma que el vértice con un valor mayor sufre una serie de transformaciones:
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Reflexión Reflexión y expansión

Contracción Contracción múltiple

Simplex en su estado inicial

Valor más bajo
de la función

Figura 1.6: Simplex en 3D y tipos de transformaciones.

reflexión, contracción y expansión (figura 1.6), de tal forma que el vértice de

mayor valor sea sustituido por uno de menor valor. El algoritmo sigue iterando

hasta que se alcanza el máximo de la función o se supera un número determinado

de iteraciones, incluido para el caso de que no se alcance un máximo global.

Método del gradiente descendente: este algoritmo se basa en el cálculo del

gradiente de la función a optimizar. Realiza movimientos hacia direcciones en

las que el gradiente aumente progresivamente, ya que en el máximo de la función

el gradiente será nulo. Este método tiene como principal inconveniente su poca

eficiencia computacional, ya que el algoritmo progresará lentamente aunque se

encuentre en la zona del mı́nimo.

Algoritmos genéticos: los algoritmos genéticos tratan de emular el comporta-

miento de la evolución de las especies. Trabajan con una población de soluciones

potenciales, donde se aplica el principio de supervivencia, de tal forma que se eli-

gen las soluciones que mejor se aproximen al resultado requerido. Las soluciones

posibles se codifican, usualmente en un código binario. El algoritmo comienza

inicializando aleatoriamente la solución. Las nuevas soluciones se generarán a

partir de las actuales mediante procesos de reproducción, mutación y recombi-

nación, dando lugar a una nueva generación de soluciones. Estas se evalúan y se

comprueba si alguna cumple el criterio de finalización. Este proceso lleva a que

se consiga una población de soluciones que se va adaptando mejor a la solución
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del problema, ya que se desechan aquellas soluciones intermedias que peor se

ajustan.

Algoritmo del Temple Simulado (Simmulated Annealing): tiene su fun-

damento en el proceso f́ısico de la búsqueda del estado de equilibrio. A una

temperatura T elevada, los átomos de los metales están distribuidos aleatoria-

mente, y según ésta disminuye, los átomos tienden a situarse en una configura-

ción que minimiza la enerǵıa del sistema. Esta configuración se alcanza aunque

algunos estados intermedios impliquen variaciones positivas en la configuración

de la enerǵıa. Si el sistema no alcanza el equilibrio puede quedar atrapado en

un mı́nimo local que produzca irregularidades en la configuración final de los

átomos.

En el algoritmo se parte de una temperatura inicial T0 elegida emṕıricamente, y

de un valor aleatorio de los parámetros que minimizan la función. A una tempe-

ratura dada se generan valores aleatorios de los parámetros de los que depende

la función que se desea minimizar, cuya amplitud depende de la temperatura

actual del sistema. La temperatura se reduce poco a poco, de tal forma que los

valores generados están cada vez más localizados alrededor del punto que ha

proporcionado un valor mejor de la función. Tras situarse en una nueva configu-

ración de los vértices e′i, se calcula la diferencia de enerǵıa ∆ε = ε(e′i)− ε(ei).

Si ∆ε > 0 la posición se acepta, ya que la enerǵıa del modelo decrece. Sino se

calcula la probabilidad de aceptación P , que depende de forma exponencial de

la diferencia de enerǵıa ∆ε y de la temperatura actual Tk de la siguiente forma:

P (∆ε, Tk) = exp−(∆ε
Tk

) (1.7)

Este algoritmo presenta muy buen comportamiento con funciones que presentan

muchos mı́nimos locales.

1.1.4. Medida de similitud

La elección de la medida de similitud está estrechamente relacionada con el espacio

de propiedades, ya que ésta se va a obtener sobre las caracteŕısticas de la imagen que
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se empleen para realizar el alineamiento. Veremos aqúı las principales medidas de

semejanza del alineamiento que se pueden encontrar en la literatura.

Correlación cruzada: esta es una medida clásica dentro del alineamiento de

imágenes. Produce buenos resultados cuando las imágenes sufren pequeños des-

plazamientos y se usa para encontrar un patrón dentro de ellas. En este método

interviene una plantilla T (x, y) y una imagen I(x, y), siendo el tamaño de la

plantilla menor que el de la imagen. La correlación cruzada entre I(x, y) y

T (x, y) viene dada por:

C(u, v) =
∑

x

∑
y

T (x, y)I(x− u, y − v) (1.8)

donde la suma se extiende sobre la zona de superposición de la plantilla con la

imagen. Esta medida presenta el inconveniente de que es sensible a cambios de

amplitud (intensidad) y por este motivo se utiliza el coeficiente de correlación

cruzada normalizado, dado por:

γ(u, v) =

∑
x

∑
y

[
T (x, y)− T

] [
I(x− u, y − v)− I(x − u, y − v)

]
√∑

x

∑
y

[
T (x, y)− T

]2∑
x

∑
y

[
I(x− u, y − v)− I(x − u, y − v)

]2
(1.9)

donde T es el valor medio de la plantilla e I(x − u, y − v) es el valor medio de

la imagen en la zona de solape. La correlación cruzada normalizada tiene como

inconveniente su elevado coste computacional. Utilizando las propiedades de la

transformada de Fourier, se puede implementar una versión muy rápida de la

misma, ya que en el dominio transformado el cálculo de la correlación se obtiene

mediante el producto de la transformada de la imagen original con el conjugado

de la imagen flotante. Existen además implementaciones mucho más eficientes,

como la presentada por Lewis [Lewis, 1995].

Información mutua: la información mutua tiene su base en la Teoŕıa de la

información [Cover y Thomas, 1991]. La información mutua (IM) entre dos

imágenes I1 e I2 viene dada por:
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IM(I1, I2) =
m∑

i=1

n∑
j=1

p(gi, gj) ln
p(gi, gj)

p(gi)p(gj)
(1.10)

donde m y n son los niveles de gris de las imágenes I1 e I2 respectivamente,

p(gi) es la probabilidad de ocurrencia del nivel de gris del ṕıxel i gi en la imagen

I1, p(gj) es la probabilidad de ocurrencia del nivel de gris gj en la imagen I2

y p(gi, gj) es la probabilidad de que los niveles gi y gj ocurran en una misma

posición en las imágenes I1 y I2.

Debido a que esta es una de las medidas que utilizaremos en nuestro método de

alineamiento, se extenderá esta descripción en el caṕıtulo 3, en el que se describe

el proceso de alineamiento de imágenes utilizando la Información Mutua.

Medidas extráıdas de la Matriz de Coocurrencia de los Niveles de

Gris: Bro-Nielsen [Bro-Nielsen, 1998] propone la utilización de una serie de

medidas estad́ısticas extráıdas de la Matriz de Coocurrencia de los Niveles de

Gris. Estas medidas son la enerǵıa, varianza, entroṕıa, información mutua, iner-

cia, momento, o el estad́ıstico de Woods. A partir de este estudio, se concluye

que la mejor de estas medidas es la información mutua, motivo por el cual no

nos extenderemos más.

1.2. Alineamiento de imágenes

Existen varias clasificaciones posibles de los métodos de alineamiento, según se

tome como criterio el tipo de transformación que se busca recuperar, la dimensiona-

lidad de las imágenes (2D/3D, con o sin dimensionalidad temporal), la modalidad

de las mismas (monomodales o multimodales), el dominio de aplicación del méto-

do (imágenes médicas, topológicas, seguimiento de objetos, ...) o la naturaleza de la

base del alineamiento (utilización o no de marcadores, que pueden ser intŕınsecos o

extŕınsecos).

En este apartado analizaremos los métodos de alineamiento siguiendo este último

criterio, la naturaleza de la base del alineamiento, centrándonos además en el dominio

del ajuste de imágenes médicas.
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Siguiendo esta clasificación, los métodos de alineamiento de imágenes pueden agru-

parse en dos grandes categoŕıas: métodos basados en la extracción de caracteŕısticas

y métodos basados en la intensidad de las imágenes. Los métodos del primer gru-

po siguen dos procesos: en la primera etapa se extrae algún tipo de marcador de la

imagen, como propiedades de la imagen o marcadores externos. En la segunda fase

se calcula la transformación que mejor superpone las marcas extráıdas. Dependiendo

de las caracteŕısticas de las imágenes, la primera etapa puede resultar de por śı un

proceso complicado, con el agravante de que en estos métodos la precisión del ajuste

depende en gran medida de la calidad de la segmentación inicial de las caracteŕısticas.

En el segundo grupo se encuentran aquellos algoritmos que proceden al alineamiento

de las imágenes utilizando directamente la intensidad de las mismas o bien alguna

propiedad calculada directamente sobre estas.

Enumeraremos aqúı algunos de los trabajos más relevantes de ambos grupos que

nos ayudarán a tener una perspectiva global de las técnicas de alineamiento de imáge-

nes, aśı como de los problemas dentro del campo de la visión artificial que se pueden

abordar mediante las mismas. Para una revisión más exhaustiva sobre técnicas de

alineamiento pueden consultarse los trabajos de Brown [Brown, 1992], Maintz y Vier-

gever [Maintz y Viergever, 1998] o Van den Elsen y col. [Van den Elsen y col., 1993].

1.2.1. Técnicas basadas en la extracción de caracteŕısticas

Como ya hemos comentado, las técnicas de alineamiento basadas en la extracción

de caracteŕısticas basan su funcionamiento en la extracción previa al proceso de ali-

neamiento de una serie de marcadores, bien sean externos (extŕınsecos), como algún

tipo de mecanismo externo al paciente que se introduce en la imagen, o bien inter-

nos (intŕınsecos), como información inherente al propio paciente que se registra en la

imagen, y que servirán de punto de referencia al proceso de ajuste.

La figura 1.7 representa el procedimiento general de cualquiera de estos algoritmos.

En la primera fase del proceso (marcada con (1) en la figura) se extraen las caracteŕısti-

cas de las imágenes que se utilizarán como puntos de referencia en el alineamiento.

Este proceso puede ser desde un simple filtro detector de bordes a complejos proce-

dimientos de segmentación. En la etapa marcada como (2) en la figura 1.7 se lleva a
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cabo el proceso iterativo en el cual se alinea la imagen flotante contra la de referen-

cia utilizando las imágenes de caracteŕısticas como entrada del proceso. El resultado

será la imagen flotante transformada de forma que se maximiza la superposición de

la misma con la imagen original (o bien la matriz de dicha transformación).
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Proceso de extracción

de caracteŕısticas
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caracteŕısticas
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Figura 1.7: Esquema del proceso de alineamiento basado en la extracción de caracteŕısticas.

En el paso (1) se extraen las caracteŕısticas relevantes de las imágenes de referencia y flotante.

En el paso (2) se lleva a cabo el alineamiento, mediante un proceso iterativo en el cual se

transforma la imagen flotante hasta que se obtiene un alto grado de solapamiento con la

imagen de referencia.

Domingo y col. [Domingo y col., 1997] llevan a cabo el alineamiento de angiograf́ıas

de retina mediante el ajuste robusto de los puntos de bifurcación detectados utilizando

el operador de Förstner adaptado a los distintos niveles de saturación mediante una
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ecualización del histograma. Para guiar el proceso de búsqueda cada punto detectado

se asocia a un valor invariante a la rotación y traslación, calculado utilizando la

correlación cruzada en una vecindad local. Un proceso de búsqueda estocástico asocia

pares de puntos de una imagen con los de la otra, y un proceso de optimización

iterativo final refina el resultado. Según los resultados mostrados en este trabajo, el

proceso de alineamiento funciona correctamente, si bien los tiempos de procesamiento

resultantes de ejecutar el método en un ordenador HP-735 son demasiado elevados

(entre 114 y 152 segundos, con una media de 135 segundos) para los requerimientos

de nuestro problema.

Pinz y col. [Pinz y col., 1995,Pinz y col., 1998] proponen un método de este tipo en

el cual se utiliza un algoritmo basado en la intensidad para extraer las caracteŕısticas

relevantes de la imagen (venas, fóvea, escotoma, ...) que se utilizan como base en el

alineamiento. El problema de este método es que el tiempo de alineamiento de las

imágenes es bastante elevado, por lo que no es adecuado para grandes conjuntos de

datos.

Wade y Fitzke [Wade y Fitzke, 1998] desarrollaron un método rápido y robusto,

que emplea una variante del algoritmo de detección de picos en la correlación cruzada

normalizada, con una estrategia de búsqueda para acelerar la velocidad de opera-

ción. Sin embargo, en este método se asume que las transformaciones poseen sólo

componente traslacional entre los fotogramas de referencia y flotante, descartando las

componentes de rotación y de escalado.

Noack y Sutton [Noack y Sutton, 1994] presentan un método de registro muy

rápido para secuencias de SLO , pero tampoco consideran las rotaciones, y los tiempos

de cálculo reseñados se refieren a alineamientos de pequeñas zonas de 32×32 ṕıxeles

que se utilizan para calcular la correlación entre ambas imágenes, y con ello el nivel

de ajuste de las mismas.

En la aproximación propuesta por Zana y Klein [Zana y Klein, 1999] se utilizan

los vasos detectados tras una larga secuencia de operaciones, incluyendo operadores

morfológicos y transformada Laplaciana. Después se extraen los puntos de bifurca-

ción aplicando reconocimiento de patrones a un conjunto de configuraciones posibles.

Para cada punto se calcula una medida invariante, en este caso relacionada con la
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geometŕıa local del vaso. Finalmente una transformada bayesiana de Hough seleccio-

na los mejores candidatos para un proceso iterativo posterior, en el que los puntos de

bifurcación se ajustan de forma precisa hasta que se alcanza la convergencia deseada.

En este trabajo tan solo se muestran los resultados de la evaluación del método sobre

29 pares de imágenes, lo cual parece insuficiente para determinar la robustez de un

método de alineamiento. Además en el trabajo descrito se considera un margen de

error válido de 10 ṕıxeles, margen que en nuestro caso es demasiado amplio, pues los

vasos tienen en muchos casos un diámetro inferior a 10 ṕıxeles, y es necesario, como

veremos en el caṕıtulo de resultados, que los puntos seleccionados por el experto cĺıni-

co se mantengan en el interior de las venas a lo largo de toda la secuencia. Por otro

lado, al igual que la gran mayoŕıa de las técnicas analizadas, el método es demasiado

lento para la evaluación de las secuencias de SLO .

Hsu y Loew [Hsu y Loew, 2001] proponen una técnica que realiza la segmenta-

ción utilizando una versión aproximada y eficiente del conocido método de detección

de bordes de Canny [Canny, 1986] combinado con un algoritmo de etiquetado para

el alineamiento multimodal de imágenes de tomograf́ıa computerizada y resonancia

magnética del cráneo. Los bordes extráıdos se utilizan en un método de ajuste basado

en el cálculo de los mı́nimos cuadrados mediante un método que minimiza la suma

de los cuadrados de las distancias de cada par de puntos.

Finalmente, Lloret y col. [Lloret y col., 2001] muestran los primeros pasos del

método que aqúı presentamos, basado en la extracción de las denominadas ĺıneas

cresta y ĺıneas valle.

1.2.2. Técnicas basadas en la la intensidad de las imágenes

Las técnicas anteriores dan buenos resultados cuando es posible extraer las carac-

teŕısticas que utilizan como referencia. Sin embargo, como veremos en el caso de las

videoangiograf́ıas de SLO , existen muchos fotogramas en los que no es posible extraer

dichas caracteŕısticas, sobre todo debido a que el contraste es muy bajo. Por ello es

necesario recurrir a técnicas que trabajen directamente sobre los valores de gris de la

imagen o sobre alguna medida extráıda de los mismos. Estos métodos presentan la

ventaja adicional de que trabajan con toda la información disponible en la imagen, no
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con partes de la misma, por lo que suelen ser más robustos ante oclusiones o desapa-

rición de partes de la imagen, a costa, eso śı, de unos requerimientos computacionales

más elevados. Estos métodos funcionan buscando, en un cierto espacio de transfor-

maciones, aquella que maximiza un criterio que mide la similitud de intensidad entre

ṕıxeles.

Peli y col. [Peli y col., 1987] presentan un método de alineamiento de imágenes

de la retina basado en el cálculo de una medida de similitud, la Suma de los Valo-

res Absolutos de las Diferencias (SVAD) (ecuación 1.11) y la determinación del error

acumulado E modificado mediante un factor de normalización, para corregir los cam-

bios de intensidad (ecuación 1.12). La aproximación es similar a la del cálculo de la

correlación: una plantilla calculada automáticamente mediante un filtro adaptativo se

desplaza por la imagen buscando el máximo de la SVAD, definido como:

SAV D(m, n) =
J∑

j=1

K∑
k=1

|F1(j, k)− F2(j −m, k − n)| (1.11)

donde F1(j, k) es una ventana de tamaño J×K que se utiliza como plantilla, y F2(j, k)

es la ventana de búsqueda de tamaño M×N , mayor que el de F1. El error acumulado

se define como:

E(m, n) =
∑

j

∑
k

|(F1(j, k)− TT )− (F2(j −m, k −m)− SS(m, n))| (1.12)

donde TT es la media del nivel de gris en la plantilla F1 y SS la media local de la

sección de la plantilla dentro de la ventana de búsqueda F2.

Según los autores, el tiempo de cálculo del método es de unos 20 segundos para

cada par de fotogramas, lo cual nos llevaŕıa a varias horas de cálculo para cada

secuencia de SLO . Además, para cada secuencia, es necesario calcular la plantilla que

se utilizará para buscar la transformación que ajuste las imágenes.

Ott y col. [Ott y col., 1990] proponen un método de alineamiento basado en el

cálculo y minimización de la distancia especificada en la ecuación 1.13, que representa

la diferencia entre una plantilla y la imagen.
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D =
∑
x,y

|T (x, y)− I(x, y)| (1.13)

donde T (x, y) son los niveles de gris de la plantilla, I(x, y) son los niveles de gris de

la imagen, y la suma se toma sobre el tamaño de la plantilla.

Si bien este método proporciona buenos resultados, el tiempo de cálculo es dema-

siado elevado, y además es muy dependiente del nivel de desajuste entre imágenes.

Cheng y col. [Cheng y col., 1994] presentan un método que trabaja en el domi-

nio de la transformada de Fourier, ajustando las imágenes mediante el empleo de

unos descriptores invariantes a rotaciones, y que además representan las rotaciones

y escalados como traslaciones en el espacio paramétrico. El procedimiento utiliza la

fase espectral de los descriptores calculados a partir de las imágenes de referencia

y flotante como entrada a un filtro ajustado, cuya salida máxima proporcionará la

transformación buscada. Sin embargo, este método sólo es evaluado por los autores

con traslaciones y rotaciones pequeñas en varios dominios, entre ellos imágenes médi-

cas. Además es un proceso computacionalmente muy costoso, pues al cálculo de los

descriptores hay que unir el cálculo de los filtros ajustados en fase, que son los que

permiten detectar las rotaciones y escalados.

Bro-Nielsen [Bro-Nielsen, 1998] presenta un estudio completo de varias medidas

calculadas a partir de la matriz de coocurrencia de los niveles de gris que, aunque

no se aplican al alineamiento de imágenes oftalmológicas, śı nos sirven para extraer

alguna conclusión útil para nuestro trabajo. Para la estimación de las probabilidades,

y debido a la complejidad computacional de los cálculos de la matriz de coocurrencias,

Bro-Nielsen realiza un submuestreo con un factor de 2, y a partir de dicha matriz se

construyen las distintas probabilidades. Como método de optimización se utiliza el

algoritmo de Powell descrito anteriormente. Finalmente, de las distintas funciones de

alineamiento estudiadas, la que mejor resultados produce es la información mutua.

La información mutua (IM ) es una medida que se utilizó para el alineamiento

multimodal de imágenes de tomograf́ıa computerizada y resonancia magnética del

cráneo [Viola y Wells III, 1995], siendo después utilizada en multitud de trabajos

[Wells y col., 1996, Studholme y col., 1996,Maes y col., 1997,Pluim y col., 2001] y
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proporcionando muy buenos resultados. La diferencia más significativa entre todos

estos trabajos es la forma de estimación de las probabilidades que se utilizan para su

cálculo, y el método de maximización de la misma. Aśı, Studholme y col. [Studholme

y col., 1996], Maes y col. [Maes y col., 1997] y Pluim y col. [Pluim y col., 2001]

estiman las probabilidades simples y conjuntas a partir de las distribuciones de los

niveles de gris de los pares de ṕıxeles, construyendo el histograma de cada imagen y el

histograma conjunto. Sin embargo, mientras que estos autores utilizan el algoritmo de

Powell para su maximización, en los otros dos trabajos [Studholme y col., 1996,Maes

y col., 1997] se utiliza un método en el que se combina la evaluación multiresolución

y la optimización multiresolución. Dada una transformación inicial T0, evalúan la

información mutua para un conjunto de 13 transformaciones, siendo las traslaciones

y rotaciones utilizadas función a su vez de la resolución en la que se encuentran en

la pirámide multiresolución. Una vez optimizada en el nivel actual, se pasa al nivel

siguiente.

Por otro lado, Viola y Wells [Viola y Wells III, 1995] y Wells y col. [Wells y col.,

1996] utilizan un método no paramétrico de estimación de las probabilidades, el deno-

minado método de la ventana de Parzen. Para la maximización de la información mu-

tua utilizan un método estocástico análogo al descenso de gradientes con un parámetro

λ de aprendizaje, cuyo valor es proporcional a la aproximación de la derivada de la

información mutua.

Likar y Pernus [Likar y Pernus, 2001] presentan un algoritmo de alineamiento

basado en el cálculo de la información mutua normalizada siguiendo también una

estructura jerárquica, para ajustar imágenes de músculo humano, obteniendo buenos

resultados. Además utilizan para el cálculo de las probabilidades la aproximación pro-

puesta por Maes y col. [Maes y col., 1997], descartando el método de las ventanas

Parzen [Viola y Wells III, 1995]. En el trabajo desarrollado en esta tesis doctoral

también hemos realizado la implementación de ambos métodos (como se verá en el

caṕıtulo 3) llegando a las mismas conclusiones, ya que el método de las ventanas

Parzen implica una sobrecarga computacional que lo hace inviable para nuestra apli-

cación.

Los métodos de alineamiento basados en la información mutua [Ritter y col., 1999,

Pardo y col., 2001] también han dado buenos resultados para el ajuste de imágenes
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de retina. El trabajo de Ritter y col. [Ritter y col., 1999] utiliza el alineamiento

basado en información mutua combinado con el método del Temple Simulado para

su maximización. A pesar de que los resultados son muy buenos, los tiempos de

cálculo son bastante elevados, debido sobre todo a la aproximación jerárquica que

utilizan para mejorar los resultados. Además, las imágenes utilizadas en este trabajo

representan tan sólo un pequeño ejemplo de las que aparecen en las secuencias de

SLO . El método presentado en Pardo y col. [Pardo y col., 2001] es muy similar,

aunque realiza un estudio más exhaustivo de las imágenes que pueden aparecer en las

videoangiograf́ıas SLO . Por otro lado, tiene el mismo inconveniente: el elevado tiempo

de cálculo necesario para cada par de imágenes, que si bien no es alto en śı mismo,

śı es demasiado alto para que este método sirva para el alineamiento de secuencias

completas.

En resumen, como acabamos de ver, existen gran variedad de aproximaciones al

alineamiento de imágenes oftalmológicas. Sin embargo, el alineamiento de grandes

secuencias de imágenes presenta varios problemas que hacen que el ajuste de todos

los fotogramas de una secuencia sea un proceso más complicado:

1. Es necesario un tiempo reducido para el alineamiento de cada fotograma.

2. Existe gran cantidad de ruido en las imágenes.

3. Aparecen grandes diferencias entre fotogramas consecutivos, debidos a movi-

mientos rápidos del ojo.

4. Dificultad en la selección del fotograma de referencia: debido a que el nivel del

contraste presente en los fotogramas vaŕıa mucho (nivel del contraste muy bajo

en los fotogramas del principio de la secuencia, nivel del contraste muy alto en

el medio de la secuencia y otra vez nivel bajo del contraste en los fotogramas del

final de la secuencia), alinear todos los fotogramas contra un único fotograma

de referencia es prácticamente inviable, por lo que será necesario elegir varios

fotogramas de referencia.

Es por ello que, si bien muchas de las técnicas revisadas podŕıan llevar a cabo

el alineamiento de muchos fotogramas de la secuencia ofreciendo buenos resultados,

ninguna de ellas por śı sola seŕıa válida para realizar el alineamiento de una secuencia
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completa, debido a la variabilidad de las imágenes o al tiempo que emplean en realizar

el proceso de ajuste.

El trabajo que presentamos aqúı soluciona todos estos problemas mediante la

combinación de dos técnicas de alineamiento, y aśı donde una de ellas encuentra

problemas, se podrá aplicar la otra para corregirlos. Sin embargo, esto presenta el

inconveniente de que hay que encontrar la forma de fusionar los resultados de ambos

métodos, además de la forma de determinar cuándo aplicar cada uno de ellos. Veremos

en los caṕıtulos siguientes, además de la presentación de cada una de las técnicas, cómo

se han resuelto estas dos cuestiones, de forma que el resultado final sea la secuencia

de SLO alineada en un tiempo adecuado para la utilización del sistema en un entorno

hospitalario.





Caṕıtulo 2

Alineamiento de imágenes de

SLO

Las imágenes objeto de este trabajo se obtienen mediante el dispositivo denomi-

nado Oftalmoscopio con Láser de Barrido (Scanning Laser Ophthalmoscope, SLO).

El SLO se basa en una técnica en la que se ilumina el fondo del ojo con un rayo

láser barriendo la superficie de la retina, capturando a continuación la luz reflejada

mediante un detector (ver figura 2.1). La imagen del fondo se visualiza en tiempo real

en un monitor que ayuda a localizar los vasos. La longitud de onda infrarroja que se

utiliza puede penetrar opacidades del medio, como cataratas, opacidades de la córnea

y hemorragias. La figura 2.2 muestra un equipo de SLO y un ejemplo de la imagen

capturada.

Las principales ventajas del SLO sobre las cámaras tradicionales son:

1. No es necesario dilatar la pupila para la adquisición de imágenes ya que el SLO

puede capturar imágenes incluso con una apertura muy pequeña.

2. El paciente tolera mejor el procedimiento ya que la intensidad de la luz que

necesita el SLO para iluminar la retina es muy inferior a la requerida por la

cámara de fondo de ojo, con lo cual se reduce significativamente la molestia para

27
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Laser
��
��
��
��
��
��
��

��
��
��
��
��
��
��

���������������
���������������
���������������

���������������
���������������
���������������

�������
�������
�������

�������
�������
�������

Figura 2.1: Fotograf́ıa de un fondo de ojo donde se representa la trayectoria del láser sobre

la retina. Las flechas indican la dirección horizontal y vertical que sigue el láser.

el paciente aśı como el riesgo de dañar la retina si se llevan a cabo demasiadas

exposiciones

3. La resolución proporcionada por el SLO es mucho mejor que la de las cámaras

convencionales.

4. Las longitudes de onda infrarrojas del SLO pueden penetrar opacidades del

medio, como cataratas, opacidades de la córnea y hemorragias, proporcionando

aśı información no observable mediante otras técnicas tradicionales.

5. Puede capturarse un mayor número de imágenes con una velocidad muy superior

(el SLO puede capturar imágenes a velocidades variables de hasta la frecuencia

de un v́ıdeo, 25Hz).

6. El número de imágenes que se capturan sólo está limitado por la capacidad de

almacenamiento del disco duro del ordenador al que se encuentre conectado el

dispositivo de adquisición.

7. Desde el punto de vista de la calidad de la imagen adquirida, la geometŕıa de

la óptica del SLO y lo reducido del haz de luz láser reduce la variación de

la iluminación que se produce en la imagen, si se compara con las imágenes

fotográficas que se empleaban usualmente.

El fondo del ojo se ilumina con un rayo láser estrecho (que puede ser de tres

tipos: Argón (488 nm,azul; 514 nm, verde), Helio-Neón (HeNe) (632.8 nm rojo) o un
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diodo láser infrarrojo (780 nm)), que barre la superficie de la retina (figura 2.1) y un

detector que captura la luz reflejada. El láser barre el área del objeto ṕıxel a ṕıxel. El

tamaño de cada punto de láser sobre la retina es de 10 micras y dura 100 ns. Cada

ĺınea está compuesta por 640 puntos y dura 64 microsegundos. La separación vertical

entre ĺıneas es de 7 micras. El número de ĺıneas depende del sistema de TV utilizado y

puede ser de 525 o 625. Los tamaños t́ıpicos de las imágenes obtenidas son 1024×1024

o 512× 512. La imagen del fondo del ojo se visualiza en tiempo real en un monitor,

normalmente con una frecuencia de entre 20 y 30 fotogramas por segundo.

Figura 2.2: Fotograf́ıa de un equipo de SLO (arriba) y ejemplo de fotograma de una

secuencia de SLO (abajo).

Sin embargo, hay que mencionar que el SLO también presenta algunas desventajas

frente a otros sistemas. El equipo es muy costoso y de una gran complejidad técnica.

Su resolución espacial sigue siendo menor que la de una retinograf́ıa realizada con

peĺıcula fotográfica.

Una caracteŕıstica muy importante en el análisis de cualquier imagen es la relación

señal/ruido, que en el caso de los fotogramas de SLO es un valor bajo. El ruido en
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los fotogramas lo origina la naturaleza óptica de los dispositivos de adquisición: la luz

que mide el dispositivo debe entrar y salir de la retina, que está compuesta por un

conjunto de tejidos traslúcidos que dificultan el modelado. Además los dispositivos de

transmisión y grabación añaden algo de ruido a la señal original.

Para minimizar el problema del ruido se ha realizado un estudio que analiza la

naturaleza del mismo: en la figura 2.3(a) se tomó una ventana que contiene sólo

información de fondo de imagen, y se calculó el histograma de los valores obtenidos.

El histograma, como se puede apreciar en la figura 2.3(b), se aproxima bien mediante

una curva Gaussiana de media µ = 73,2 y desviación t́ıpica σ = 9, 12.

(a)
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Figura 2.3: Para analizar el ruido presente en los fotogramas de las secuencias de SLO se

tomó un área del fondo de distintas imágenes (a) y se calculó su histograma normalizado

(b). Se aprecia claramente cómo el fondo se puede modelar de forma aproximada mediante

una Gaussiana, que en este ejemplo tendŕıa media µ = 73,2 y desviación t́ıpica σ = 9, 12.
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Los resultados obtenidos al calcular histogramas del fondo para otros fotogramas

de esta secuencia aśı como para fotogramas de otras secuencias fueron muy similares.

En [Lois y col., 1999] puede encontrarse un estudio similar aunque mucho más deta-

llado. En este trabajo los autores evalúan la repetibilidad de las medidas del fondo en

imágenes SLO , con un grupo de 10 pacientes y 10 voluntarios. Una vez que expertos

oftalmólogos seleccionan manualmente los valores de fondo, se observan diferencias

en los rangos (1,4− 13,5) para los voluntarios y (1,5− 9,3) para los pacientes. Por lo

tanto, podemos concluir que antes de utilizar los valores de las imágenes originales,

es conveniente convolucionarlas con un filtro Gaussiano para eliminar algo de ruido.

Este proceso de suavizado es similar al que se utiliza en el cálculo de las derivadas de

las imágenes.

2.1. Registro basado en extracción de caracteŕısti-

cas: crestas y valles

Cuando se captura una secuencia de SLO, como ya se ha comentado, el paciente ha

de permanecer quieto y con la mirada fija en un punto durante un peŕıodo de tiempo

que comprende entre 30 y 40 segundos, lo cual es prácticamente imposible, por lo que

se producirán movimientos del ojo, que pueden llegar a ser de hasta 600◦/s [Markov

y col., 1993]. Es por esto que será necesario realizar un paso previo de alineamiento

de los fotogramas para poder realizar análisis cuantitativos de la secuencia adquirida.

El método que describimos en este trabajo sigue el procedimiento de ajuste utili-

zado habitualmente por los oftalmólogos, en el sentido de que se utilizan como ĺıneas

gúıa aquellas caracteŕısticas comunes a ambas imágenes. En contraste con que otros

métodos existentes en la bibliograf́ıa, no restringimos la comparación a los puntos de

bifurcación de los vasos, sino que se comparan las estructuras más significativas de la

imagen, es decir, el árbol arterio-venoso. Al contrario que las aproximaciones basa-

das en el ajuste utilizando como referencia los puntos de bifurcación [Zana y Klein,

1999,Domingo y col., 1997], nuestro método no tiene una dependencia tan grande de

la calidad de la segmentación. En este sentido, este método puede considerarse similar

al propuesto por Pinz y col. [Pinz y col., 1998].
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El algoritmo se divide en dos partes. La primera, que trabaja a escala local, es la

encargada de extraer de forma adecuada las crestas y valles de la imagen a partir de

las arterias y venas de la misma. La segunda toma la estructura de crestas y valles

obtenida para llevar a cabo el proceso de alineamiento. Debido a que el proceso de

segmentación es idéntico para todas las imágenes y las caracteŕısticas de las mismas

vaŕıan de forma impredecible, el alineamiento debe ser robusto frente a la existencia

de estructuras que no aparecen en alguna de las dos imágenes, o bien ante estructuras

que no se solapan al 100%.

2.1.1. Método de extracción de crestas y valles

En las técnicas de alineamiento basadas en la extracción de caracteŕısticas es

necesario encontrar algún tipo de marcador cuya extracción sea posible en todas las

imágenes, y que de alguna forma caracterice a esa imagen entre todas las posibles.

Los vasos son unos marcadores fiables en las imágenes de retina ya que se trata

de estructuras casi ŕıgidas que son visibles en todas las modalidades. Además pueden

verse como picos y valles si se ve a las imágenes como relieves topográficos, tal y como

muestra la figura 2.4

Entre las muchas definiciones de pliegue, aquella basada en los conjuntos de niveles

de curvatura extŕınseca (level set extrinsic curvature, LSEC ) posee propiedades de

invarianza muy útiles. Dada una función L : IRd → IR, el conjunto de niveles para

una constante l está formado por el conjunto de puntos {x|L(x) = l} (Fig. 2.5).

Para imágenes 2D L puede ser visto como un relieve topográfico, y los conjuntos de

nivel son sus curvas de nivel. El mı́nimo negativo de la curvatura de las curvas de

nivel κ, nivel a nivel, forma las denominadas curvas valle, mientras que los máximos

positivos forman las curvas cresta. El LSEC (en 2D) puede expresarse en términos de

las derivadas de L siguiendo métodos de cálculo tensorial [ter Haar Romeny y Florack,

1993] como indica la ecuación (2.1):

κ = (2LxLyLxy − L2
yLxx − L2

xLyy)(L2
x + L2

y)−
3
2 (2.1)
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

Figura 2.4: (a) y (b) muestran los fotogramas número 700 y 3100 de una secuencia de 3500

imágenes de SLO . (c) y (d) muestran la región de interés de las imágenes (a) y (b) repre-

sentada como un relieve topográfico. Obsérvese como, a pesar de la variación en intensidad

y contraste, las crestas y valles son claramente visibles. Finalmente, (e) y (f) muestran las

imágenes (a) y (b) con las crestas y valles superpuestos en amarillo.
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donde

Lα =
∂L

∂α
, Lαβ =

∂2L

∂α∂β
, α, β ∈ {x, y}

V      W

V

W

V
W

Curvas cresta

Curvas de nivel
Curvas valle

Tangente a la curva de nivel
Dirección del gradiente

Figura 2.5: Interpretación gráfica de los términos relacionados con las curvas de nivel: Los

mı́nimos negativos de la curvatura κ de las curvas de nivel, nivel a nivel, forman las curvas

valle, y los máximos positivos forman las curvas cresta. Los vectores v y w representan la

tangente y la dirección del gradiente, respectivamente, en cada punto de las curvas de nivel,

siendo además perpendiculares el uno con respecto al otro.

Sin embargo, la discretización del LSEC empleada habitualmente está mal definida

en algunos casos, dando lugar a discontinuidades inesperadas en el centro de objetos

alargados. Estos problemas se deben a que la definición del LSEC es demasiado local,

lo que no resulta apropiado en el dominio discreto.

Para evitar los problemas de las discontinuidades alrededor de puntos cŕıticos,

hemos empleado el operador (Multilocal Level Set Extrinsic Curvature - Structure

Tensor) κ̃d, un operador multi-local basado en el LSEC, tal y como se define en [López

y col., 2000].

En 2D (ver figura 2.5) κ puede definirse a través de su relación con las ĺıneas de

pendiente, que son las ĺıneas que integran el campo vectorial del gradiente w y son,

por lo tanto, ortogonales a las curvas de nivel. Debido a esta ortogonalidad, cuando

las curvas de nivel son ĺıneas rectas paralelas, las ĺıneas de pendiente también son

paralelas y rectas, y cuando las curvas de nivel se doblan, las ĺıneas de pendiente

convergen/divergen. En cálculo vectorial existe un operador divergencia, que mide

este grado de paralelismo. La divergencia de un campo vectorial d−dimensional u :

IRd → IRd,u(x) = (u1(x), . . . ,ud(x))t se define como [Schey, 1973]:
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div(u) =
d∑

i=1

∂ui

∂x i
(2.2)

si denotamos por 0d el vector cero d−dimensional, el campo vectorial normalizado

del gradiente de L : IRd → IR w̄ se define como:

w̄ =


 w/||w|| if ||w|| > 0

0d if ||w|| = 0
(2.3)

y entonces se puede demostrar ( [López y col., 2000]) que:

κd = −div(w̄) (2.4)

En 2D tomemos el punto x donde se desea calcular la divergencia de un campo

vectorial 2D. Sea C una curva cerrada simple en IR2 parametrizada por l , y que

encierra al punto x. Sea n su vector normal unitario y ω el área encerrada por C

(figura 2.6). Entonces la divergencia de u en x también puede definirse como [Schey,

1973]:

div(u) = ĺım
ω→0

1
ω

∫
C
ut · n∂l (2.5)

En [López y col., 2000] se muestra cómo la sustitución de la definición local de κd

por una definición multilocal basada en una versión discretizada de la ecuación 2.5,

donde la multilocalidad se obtiene asumiendo que el vecindario W alrededor de un

punto x, o de forma análoga, su ĺımite cerrado C, es un parámetro seleccionable. Es

decir, para calcular div(w̄) en x se tienen en cuenta los vectores gradiente a lo largo

de la ruta C alrededor de x.

Siguiendo este razonamiento, para una dimensión d dada, denotaremos por κd el

operador MLSEC (Multilocal Level-Set Extrinsic Curvature) basado en las ecuaciones

2.3, 2.4 y 2.5, dado un C seleccionado. El operador MLSEC para un dominio discreto

se define como [López y col., 2000]:
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n

x

u

C

ω

Figura 2.6: Geometŕıa implicada en la definición de la divergencia del campo vectorial u en

el punto x. C es una curva cerrada simple en IR2 parametrizada por l que encierra al punto

x, con vector normal unitario es n. ω representa el área encerrada por C.

κd = −div(w̄) = −d

r

r∑
k=1

w̄t
k · nk (2.6)

donde r es la adyacencia seleccionada que vendrá dada por el C espećıfico (por ejemplo,

en 2D podemos elegir entre adyacencia 4 o adyacencia 8), y d es la dimensionalidad

del espacio.

Una vez que se ha establecido κd como una buena medida de las crestas y valles,

todav́ıa puede ser mejorada prefiltrando el campo vectorial del gradiente de la imagen

para incrementar el grado de atracción/repulsión en las curvas-cresta y curvas-valle,

que es lo que mide κ. Esto puede hacerse utilizando un tensor estructural, que es

una herramienta bien conocida para el análisis de texturas orientadas [Bigun y col.,

1991,Jähne, 1993,Jähne, 2002].

En el espacio d−dimensional, dada una vecindad simétrica de tamaño σI centrada

en un punto dado x, lo que denotaremos por N (x; σI), el tensor estructural se define

como la matriz simétrica semidefinida positiva de tamaño d× d:

M(x; σI) = N (x; σI) ∗ (w(x) ·wt(x)) (2.7)

donde “∗” representa la operación de convolución.
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El autovector que se corresponde con el menor autovalor de M(x; σI), por ejemplo

w′(x; σI), proporciona la orientación predominante en x, que es perpendicular a la

orientación predominante del gradiente. Nótese que el gradiente de una función apunta

en la dirección de máximo cambio, y la orientación predominante es perpendicular a

esta dirección debido a que la anisotroṕıa aparece en forma de valores de gris similares

a lo largo de una orientación y grandes variaciones perpendiculares a ella.

Este análisis asume que en cada vecindad hay una sola orientación. Para verificar

este supuesto, se introduce una medida de confianza normalizada: se asocia a cada

orientación un valor real C ∈ [0, 1], que puede obtenerse a partir de los autovalores

del tensor estructural. La similaridad de los autovalores del tensor estructural implica

isotroṕıa y, como resultado, C debeŕıa tener un valor próximo a 0. Por lo tanto, deno-

tando por λ1, . . . , λd los autovalores de M, una opción lógica consiste en comprobar

si la suma de las diferencias cuadráticas de los mismos:

λ�(x; σI) =
d∑

i=1

d∑
j=i+1

(λi(x; σI)− λj(x; σI))2 (2.8)

supera un umbral predefinido c caracteŕıstico para λ� en la estructura que deseamos

realzar. Una función adecuada es [Niessen y col., 1997]:

C(x; σI; c) = 1− e−λ�(x;σI))
2/2c2

(2.9)

Como conclusión, para calcular las ĺıneas cresta y las ĺıneas valle de una imagen

se siguen los siguientes pasos:

1. Cálculo del campo vectorial del gradiente w y del campo del tensor estructural

M. Utilizaremos una vecindad que seguirá una distribución Gaussiana para

calcular M:

M(x; σI) =


s11(x; σI; σD) s12(x σI; σD)

s12(x; σI; σD) s22(x; σI; σD)


 (2.10)
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s11(x; σI; σD) = G(x; σI) ∗ (Lx(x; σD)Lx(x; σD))

s12(x; σI; σD) = G(x; σI) ∗ (Lx(x; σD)Ly(x; σD))

s22(x; σI; σD) = G(x; σI) ∗ (Ly(x; σD)Ly(x; σD))

El nuevo parámetro σD denota la desviación estándar del núcleo Gaussiano im-

plicado en el proceso de diferenciación necesario para calcular w. El parámetro

σD se denomina escala de diferenciación, frente a σI , que es la escala de inte-

gración. La escala de diferenciación se ajusta al tamaño de las estructuras cuya

orientación se está buscando, mientras que la escala de integración se ajusta al

tamaño de la vecindad en la que una orientación es dominante.

2. Análisis de los autovalores de M. El autovector normalizado w′ correspondiente

al mayor autovalor nos da la orientación predominante del gradiente. En el

análisis con el tensor estructural, direcciones opuestas son tratadas por igual.

Aśı, para recuperar la dirección se pone w′ en el mismo cuadrante 2D que w.

De esta forma obtenemos el nuevo campo vectorial w̃:

w̃ = signo(w′t ·w)w′ (2.11)

donde

signo(x) =




+1 si x > 0

−1 si x < 0

0 si x = 0

(2.12)

De esta forma los vectores de atracción/repulsión se refuerzan.

3. Cálculo de la nueva medida de las crestas o valles utilizando el operador MLSEC-

ST definido como:

κ̃d = −div(w̃) (2.13)

4. Cálculo de la medida de confianza C que permite descartar crestas y valles que

aparecen en zonas isotrópicas. De esta forma, κ̃dC tiene una menor respuesta

que κ̃d en las regiones isotrópicas, y será lo que tomaremos como medida final

de la cresta o valle.
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La figura 2.7 ilustra el proceso de obtención de las crestas y valles sobre dos

imágenes distintas, extráıdas de dos secuencias pertenecientes a dos pacientes.

2.1.2. Alineamiento de las imágenes

Una vez que se han extráıdo las crestas y valles de los fotogramas que van a

alinearse, el siguiente paso es llevar a cabo su alineamiento. La aproximación más

directa para conseguirlo consiste en ejecutar un proceso iterativo de optimización de

alguna función que mida el grado de superposición de ambas imágenes: se toma una

imagen como referencia mientras que la otra se transforma iterativamente hasta que

la función alcanza un máximo global. Una función adecuada para medir la calidad del

alineamiento es la función de correlación, definida en su versión discreta como:

CorrT = f(x, y) ◦ g(x, y) =
∑

x,y∈f

f(x, y) · g(T (x, y))

donde ◦ representa la operación de correlación, f y g son las imágenes con las crestas

y valles de los fotogramas, (x, y) es un punto en ambas imágenes y T representa

la transformación cuyos parámetros estamos evaluando. Un punto clave consiste en

no transformar todos los ṕıxeles de la imagen, sino sólo aquellos cuyo valor supera

un umbral fijo. Este procedimiento puede llegar a reducir hasta en un 95 % la carga

computacional del algoritmo.

Este tiempo todav́ıa puede reducirse más si se realizan los cálculos en el dominio

transformado, especialmente si se utiliza la Transformada Rápida de Fourier, dominio

en el que para calcular la correlación se puede emplear el teorema de la correlación

[González y Woods, 1992, Oppenheim y col., 1996]. Dadas dos imágenes f(x, y) y

g(x, y) con transformadas de Fourier F (u, v) y G(u, v) respectivamente, tenemos que:

f(x, y) ◦ g(x, y)⇔ F ∗(u,v)G(u,v) (2.14)

donde F ∗(u,v) representa el complejo conjugado de F (u,v), la transformada de

f(x, y). Esta implementación es mucho más manejable computacionalmente que la

versión en el dominio espacial, y si se utiliza la transformada rápida de Fourier (que
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

(g) (h)

Figura 2.7: Proceso de obtención de las crestas y valles sobre dos imágenes extráıdas de

dos secuencias SLO . (a) y (b) muestran los fotogramas originales. En (c) y(d) se muestra

el resultado obtenido utilizando el operador LSEC. A continuación se muestran las crestas

((e), (f)) y valles ((g) y (h)) obtenidos mediante el operador MLSEC-ST.
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reduce la complejidad de O(M2) a O(M log2 M)), el tiempo de computación es real-

mente bajo, factor imprescindible en el problema que estamos tratando.

La función CorrT junto con los cinco parámetros de la transformación (traslación

en x e y, rotación y escalado en x e y) definen un espacio de búsqueda que es dif́ıcil

de optimizar debido a que:

1. la función es no-monótona, es decir, posee muchos máximos locales,

2. el cálculo de la medida de similitud CorrT acarrea una cierta carga computacio-

nal ya que implica la transformación de imágenes 2D (aunque este factor, como

se acaba de comentar, se atenúa con la implementación antes descrita), y

3. los parámetros de traslación y rotación no pueden ser desacoplados para reducir

la dimensionalidad del espacio de búsqueda.

Una aproximación que resuelve los dos primeros problemas consiste en realizar

la búsqueda dentro del espacio de parámetros con múltiples resoluciones. La multi-

plicidad de resoluciones se consigue construyendo dos pirámides, como se propone

en [Van den Elsen y col., 1995], donde las imágenes de crestas y valles de los fotogra-

mas SLO están en la base de las pirámides, y cada nivel es una versión calculada a

partir de la anterior pero con la mitad de resolución, continuando hacia la cima has-

ta que las imágenes tienen un tamaño de aproximadamente 64 ṕıxeles (aunque este

parámetro del modelo, el tamaño mı́nimo de las imágenes, es ajustable). La figura 2.8

esquematiza el proceso de alineamiento de dos imágenes utilizando este método.

Tomando como referencia la figura 2.8 vamos a analizar cada uno de los pasos que

se siguen en el algoritmo de alineamiento:

Paso 1

El primer paso del algoritmo de alineamiento consiste en extraer las crestas y valles

de los dos fotogramas que se va a alinear mediante el método anteriormente descrito.

Paso 2

En el paso 2 se construyen dos pirámides de imágenes a partir de las imágenes

de caracteŕısticas obtenidas en el paso 1. En estas pirámides, cada nivel se construye
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... ...

Imagen flotante alineada

T 0
1 = T mejor semilla candidata

...

Búsqueda iterativa

Downhill Simplex

Paso 4

(rotación+traslación: φ, tx, ty)

Búsqueda iterativa

(rotación+traslación+

Downhill Simplex

+escala: φ, tx, ty , sx, sy)

Paso 5
T 1

1 , T 1
2 , . . . , T 1

mk

semillas candidatas

T n−1
1 , T n−1

2 , . . . , T n−1
m2

semillas candidatas

T n
1 , T n

2 , . . . , T n
m1

semillas candidatas

nivel n

nivel 1

nivel n-1

nivel 0

Imagen flotanteImagen de referencia

Búsqueda exhaustiva en el dominio

de la frecuencia (rotación:φ)

Paso 3

+

Paso 1

Cálculo de las

Paso 2

pirámides multiresolución

crestas y valles

Construcción de las

Resolución

Figura 2.8: Alineamiento utilizando el método basado en la extracción de crestas. En un

primer paso se extraen las crestas y valles de las imágenes de referencia y flotante. A con-

tinuación (paso 2) se construyen las dos pirámides multiresolución que se utilizarán en el

alineamiento. Cada nivel de la pirámide contiene una imagen con la mitad de resolución que

el nivel anterior, por lo que en la cima de la pirámide las imágenes tienen la mı́nima resolu-

ción, y aśı es factible realizar una búsqueda más exhaustiva (paso 3), que proporcionará el

primer conjunto de transformaciones semilla, que servirán en el siguiente nivel para iniciar

la búsqueda. En los niveles n−1 a 0 la búsqueda se realiza partiendo de las semillas del nivel

superior y utilizando el algoritmo Downhill Simplex (paso 4) con traslación y rotación como

parámetros, que proporcionará un nuevo conjunto de semillas que a su vez se irán pasando a

los niveles inferiores, reduciendo el número de las mismas hasta que, en el nivel 0 se obtenga

una sola semilla (paso 5), pero con el escalado incorporado, dando un resultado más preciso.
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tomando como base la imagen del nivel anterior (el nivel 0 está compuesto por las

imágenes de caracteŕısticas originales) y realizando un submuestreo de la misma, de

forma que se reduce el tamaño a la mitad.

A la hora de realizar el submuestreo, se analizaron varias posibilidades: tomar el

ṕıxel central de una vecindad, tomar el valor medio o tomar el valor mayor. Si se tiene

en cuenta que estamos trabajando sobre las imágenes de crestas y valles y que estas

tienen 1 ṕıxel de ancho, lo más importante es no perder esta información, por lo que

la opción elegida finalmente fue la de tomar el mayor valor de la ventana de ṕıxeles

correspondiente (figura 2.9), para aśı no eliminar ninguna cresta o valle existente.

... ...

Pirámide multiresolución

Nivel 0

Nivel 1

Nivel 2

Nivel n

w1 = max v1, v2, v3, v4

w2 = max v5, v6, v7, v8

w3 = max v9, v10, v11, v12

wl = max vk, vk+1, vk+2, vk+3

v1 v2

v3

v5 v6 v9

vk vk+1

vk+3vk+2

v10

v11v12v7v8v4

...
w2 w3

wl

w1

Figura 2.9: Representación del proceso de generación de las imágenes que constituyen los

distintos niveles de la pirámide multiresolución. Cada nivel de la pirámide está formado por

una versión muestreada del nivel inferior, en el que se toma el mayor valor de cada 4 ṕıxeles,

preservando aśı las posibles crestas y valles que existieran en esa vecindad.

Paso 3

El proceso de búsqueda comienza en la parte superior de las pirámides, donde el

pequeño tamaño de las imágenes permite llevar a cabo una búsqueda más exhaustiva.

En este nivel no buscamos una solución precisa, sino un conjunto de soluciones de

partida o soluciones semilla que nos lleven a la solución final.
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La aproximación más trivial consiste en iterar sobre todo el conjunto de posibles

parámetros seleccionando los que proporcionen mejores valores para la función de

ajuste. Sin embargo, esta solución implica un coste computacional excesivo por el alto

número de intentos que hay que realizar. Tal y como hemos comentado antes, una

aproximación mucho más eficiente consiste en operar en el dominio de la Transformada

de Fourier. El teorema de correlación permite calcular n3 traslaciones con el coste

computacional de una única multiplicación. Utilizando esta solución, sólo es necesario

transformar las imágenes con el ángulo de rotación.

f(x, y) ◦ g(x, y)⇔ F ∗(u,v)G(u,v) (2.15)

donde F ∗(u,v) representa el complejo conjugado de F (u, v), la transformada de

f(x, y).

A la hora de implementar esta búsqueda en el dominio de Fourier, surgieron dos

problemas. El primero es que, para poder calcular su transformada rápida de Fourier,

las imágenes han de tener un tamaño potencia de dos. Además, si las imágenes no

teńıan un tamaño cuadrado múltiplo de 2 tanto en alto como en ancho, aparećıan

valores inesperados que llevaban a falsos positivos en la búsqueda. Para resolverlo,

antes de llevar a cabo la búsqueda, es necesario ampliar las imágenes de referencia y

flotante hasta un tamaño potencia de 2. El esquema de la figura 2.10 ilustra el método

empleado para la búsqueda del primer conjunto de valores de transformación (valores

semilla) que se propagarán a los niveles inferiores de la pirámide.

Al final de este proceso obtendremos la transformación que optimiza el valor de la

correlación en este nivel de la pirámide. En la tabla 2.1 se puede apreciar cómo vaŕıa

el tiempo de alineamiento empleado al variar el número de niveles de la pirámide,

y con ello el tamaño final de las imágenes en el nivel superior de la misma. Estos

tiempos fueron obtenidos para un par de fotogramas de tamaño 692× 394 ṕıxeles. La

primera columna de dicha tabla indica el número de niveles que compońıan cada una

de las pirámides multiresolución, mientras que la segunda columna indica el tamaño

en ṕıxeles (ancho o alto, pues como hemos indicado anteriormente las imágenes han

de ser cuadradas para poder operar con la transformada rápida de Fourier), de las

imágenes en el nivel superior de la pirámide. Las tres siguientes columnas indican los
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SI

CD

Cálculo del producto SD = SF ∗ Dr
F

i ≤ card(Ω)?

NO

Cálculo de la FFT

Construcción de las imágenes con tamaño múltiplo

de 2 capaces de albergar a CR y CF

Crestas de la imagen de referencia

Los máximos de SD−1 son

los valores de la correlación buscados

SD

Dr
F

Dr

Cálculo de la FFT−1 SD−1 = FFT−1(SD)

Crestas de la imagen flotante

T n
1 , T n

2 , . . . , T n
m1

(semillas iniciales)

CS

SF

SS

de posibles rotaciones Ω = {φ1, . . . , φn}
Tomar un ángulo φi del conjunto

y transformar SD

Figura 2.10: Esquema que muestra la técnica empleada para la búsqueda de semillas ini-

ciales en el nivel superior de la pirámide multiresolución
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tiempos necesarios, en segundos, para calcular la transformada rápida de Fourier, la

imagen flotante transformada y el tiempo total de alineamiento de ambas imágenes,

respectivamente.

Niveles Tam.imágenes t.FFT t.Transformación t.Alineamto.

último nivel (s) (s) (s)

1 1024 0,0686 6,8137 61,9556

2 512 0,0168 1,3518 15,9669

3 256 0,0042 0,2083 4,4794

4 128 0,0010 0,0313 2,7393

5 64 0,0001 0,0013 2,5706

Tabla 2.1: Tiempos obtenidos al variar el número de niveles de la pirámide multiresolución,

variando con ello el tamaño de las imágenes en el nivel más alto, en el que se lleva a cabo una

búsqueda más exhaustiva en el dominio de la Transformada de Fourier. La primera columna

indica el número de niveles de la pirámide. La segunda indica el tamaño de las imágenes del

nivel superior, y las tres últimas indican los tiempos (en segundos) necesarios para calcular la

transformada de Fourier, la imagen flotante transformada y el tiempo total de alineamiento,

respectivamente.

Sin embargo, la mejor transformación en cada nivel no es necesariamente la que

lleva al mejor resultado final, debido a que la aproximación jerárquica introduce fal-

sos máximos. Es por ello que, para que el método sea más robusto, se toman los

mejores valores de cada nivel que denominaremos semillas (denotadas en la figura 2.8

por {T n
1 , T n

2 , . . . , T n
m1
} en el nivel n, {T n−1

1 , T n−1
2 , . . . , T n−1

m2
} en el nivel n− 1 hasta

{T 1
1 , T 1

2 , . . . , T 1
mk
} en el nivel 1 y {T } en el nivel 0), como puntos de inicialización del

proceso de búsqueda en el nivel inmediatamente inferior.

Hemos seleccionado los siguientes valores para la búsqueda en este nivel: se mues-

trea la pirámide hasta el nivel 5, para el proceso de búsqueda se considera como

variable la rotación de las imágenes tomando 10 ángulos de rotación como conjunto

de valores a probar, con una separación entre ellos de 0,1 radianes.

Si se muestreara un nivel más la pirámide hasta llegar al nivel 6 las imágenes

tendŕıan un tamaño de 21 × 24 ṕıxeles de ancho y alto respectivamente, y como
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muestra la figura 2.11 con esta resolución el nivel de detalle es demasiado bajo y se

pierden demasiadas crestas y valles, lo que unido a que aumentaŕıan los tiempos de

cálculo, nos lleva a descartar el aumento a 6 niveles.

(a)

(b) (c)

Figura 2.11: Muestra de las imágenes en los niveles superiores de la pirámide con 6 niveles.

En la fila superior se muestra la imagen original de crestas y valles, que constituirá el nivel

más bajo de la pirámide, mientras que en la fila inferior se muestran las imágenes de los

niveles 5 (b) y 6 (c), tras haberlas aumentado de tamaño hasta cuadruplicar el original. Se

aprecia claramente cómo la imagen del nivel 6 (c) pierde gran parte de las caracteŕısticas

necesarias para que la búsqueda en el nivel superior resulte útil. Sin embargo, no ocurre esto

con la imagen del nivel 5 (b), que será la del nivel superior de la pirámide si se consideran

sólo 5 niveles.

La tabla 2.2 muestra la evolución del proceso de búsqueda en el nivel superior de

la pirámide para cada una de los 10 ángulos que se toman como punto de partida, y

las 8 semillas que se toman en el nivel superior (ver tabla 2.3, incluyendo el número

de semillas por nivel).

Puede apreciarse cómo en la lista de mejores soluciones se almacenan los ángulos

para los que la correlación proporciona unos valores más altos. En el ejemplo, a partir

de los 0◦ no mejora el resultado, por lo que los parámetros de la solución se mantienen.
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Rotación aplicada (radianes) Conjunto mejores soluciones (tx, ty , α) Correlación

-0.4363

(6.0,2.0,-0.4363) 8017662.5

(-1.0,-10.0,-0.4363) 8038701.0

(-1.0,13.0,-0.4363) 8073998.0

(-1.0,0.0,-0.4363) 8080737.5

(0.0,1.0,-0.4363) 8132846.0

(-1.0,-11.0,-0.4363) 8134517.0

(-12.0,5.0,-0.4363) 8301839.0

(6.0,1.0,-0.4363) 8474340.0

-0.3490

(2.0,-1.0,-0.3490) 8391516.0

(2.0,12.0,-0.3490) 8455127.0

(6.0,1.0,-0.4363) 8474340.0

(2.0,11.0,-0.3490) 8508669.0

(2.0,0.0,-0.3490) 8703538.0

(2.0,3.0,-0.3490) 8783170.0

(2.0,2.0,-0.3490) 8815636.0

(2.0,1.0,-0.3490) 8893733.0

-0.2617

(6.0,1.0,-0.2617) 8829371.0

(1.0,4.0,-0.2617) 8840798.0

(-1.0,3.0,-0.2617) 8841495.0

(2.0,1.0,-0.3490) 8893733.0

(6.0,2.0,-0.2617) 8921727.0

(0.0,4.0,-0.2617) 8923463.0

(-1.0,5.0,-0.2617) 8936563.0

(-1.0,4.0,-0.2617) 9194510.0

-0.1745

(4.0,2.0,-0.1745) 9312256.0

(2.0,-10.0,-0.1745) 9365308.0

(3.0,5.0,-0.1745) 9503752.0

(0.0,0.0,-0.1745) 9550701.0

(3.0,4.0,-0.1745) 9633020.0

(2.0,-8.0,-0.1745) 9807047.0

(0.0,1.0,-0.1745) 9869814.0

(2.0,-9.0,-0.1745) 9916861.0

Tabla 2.2: sigue en la página siguiente



2.1 Registro basado en extracción de caracteŕısticas 49

Rotación aplicada (radianes) Conjunto mejores soluciones (tx, ty , α) Correlación

-0.0872

(-1.0,-5.0,-0.0872) 10378206.0

(1.0,-8.0,-0.0872) 10451900.00

(1.0,-7.0,-0.0872) 10568260.00

(-1.0,-6.0,-0.08726) 10657272.0

(3.0,-1.0,-0.0872) 10659476.0

(0.0,-6.0,-0.0872) 10968344.0

(0.0,-8.0,-0.0872) 11493528.0

(0.0,-7.0,-0.0872) 11512715.0

0.0

(3.0,-8.0,0.0) 13674249.0

(2.0,-4.0,0.0) 14279848.0

(2.0,-7.0,0.0) 15451454.0

(2.0,-5.0,0.0) 18360112.0

(3.0,-5.0,0.0) 19558148.0

(2.0,-6.0,0.0) 19680204.0

(3.0,-7.0,0.0) 22253336.0

(3.0,-6.0,0.0) 26864596.0

0.0872

(3.0,-8.0,0.0) 13674249.0

(2.0,-4.0,0.0) 14279848.0

(2.0,-7.0,0.0) 15451454.0

(2.0,-5.0,0.0) 18360112.0

(3.0,-5.0,0.0) 19558148.0

(2.0,-6.0,0.0) 19680204.0

(3.0,-7.0,0.0) 22253336.0

(3.0,-6.0,0.0) 26864596.0

Tabla 2.2: sigue en la página siguiente



50 Caṕıtulo 2. Alineamiento de imágenes de SLO

Rotación aplicada (radianes) Conjunto mejores soluciones (tx, ty , α) Correlación

0.1745

(3.0,-8.0,0.0) 13674249.0

(2.0,-4.0,0.0) 14279848.0

(2.0,-7.0,0.0) 15451454.0

(2.0,-5.0,0.0) 18360112.0

(3.0,-5.0,0.0) 19558148.0

(2.0,-6.0,0.0) 19680204.0

(3.0,-7.0,0.0) 22253336.0

(3.0,-6.0,0.0) 26864596.0

0.2617

(3.0,-8.0,0.0) 13674249.0

(2.0,-4.0,0.0) 14279848.0

(2.0,-7.0,0.0) 15451454.0

(2.0,-5.0,0.0) 18360112.0

(3.0,-5.0,0.0) 19558148.0

(2.0,-6.0,0.0) 19680204.0

(3.0,-7.0,0.0) 22253336.0

(3.0,-6.0,0.0) 26864596.0

0.3490

(3.0,-8.0,0.0) 13674249.0

(2.0,-4.0,0.0) 14279848.0

(2.0,-7.0,0.0) 15451454.0

(2.0,-5.0,0.0) 18360112.0

(3.0,-5.0,0.0) 19558148.0

(2.0,-6.0,0.0) 19680204.0

(3.0,-7.0,0.0) 22253336.0

(3.0,-6.0,0.0) 26864596.0

Tabla 2.2: Valor de las transformaciones a través del proceso de búsqueda en el nivel

superior de la pirámide. La primera columna indica el ángulo de rotación que se aplica a la

imagen dinámica. La segunda columna indica el conjunto de los 8 mejores valores semilla

encontrados hasta ese momento, mientras que la tercera indica el valor de la correlación de

estas soluciones.
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Paso 4

Una vez obtenidas las semillas del nivel superior a partir de la búsqueda más

exhaustiva en el dominio de Fourier, se continúa descendiendo en la pirámide para

refinar estos resultados iniciales, ejecutando en cada nivel una búsqueda hasta llegar

al nivel de máxima resolución, cuya convergencia nos proporcionará el valor máximo

de la correlación. La figura 2.12 representa los procesos que se llevan a cabo en este

paso.

Para llevar a cabo la optimización de los valores de la correlación se han analiza-

do diferentes métodos de maximización de funciones, como son el método iterativo

denominado Downhill Simplex [Press y col., 1992], el método estocástico denominado

Temple simulado [Press y col., 1992] o el algoritmo de Powell en su variante multi-

dimensional [Press y col., 1992], aunque los resultados obtenidos con el primero de

ellos fueron los mejores a la hora de llevar a cabo la maximización de la correlación

(sobre todo a nivel computacional, ya que el segundo es un algoritmo no determinis-

ta y el tercero, además de ser también más lento, presenta un peor comportamiento

ante máximos locales). En cada nivel el proceso se repite partiendo de las semillas

obtenidas en el nivel superior, y termina cuando el algoritmo alcanza una zona en la

que la diferencia entre los valores máximo y mı́nimo en un entorno no superan un

umbral dado. El valor de tolerancia (umbral en la diferencia entre los valores máximo

y mı́nimo) y el número de semillas determinan en gran medida la robustez del método

aśı como el tiempo de cálculo final.

Paso 5

Finalmente, en el nivel 0 de la pirámide, además de la búsqueda se realiza un

proceso posterior de refinamiento de la solución (figura 2.13), tratando de ajustar

además de las traslaciones y rotación, la escala de ambas imágenes.

La tabla 2.3 muestra un ejemplo de la traza de las semillas obtenidas en los niveles

de la pirámide para dos fotogramas de una de las secuencias mostrados en la figura

2.14, con una pirámide de 5 niveles (el nivel superior en el que se ejecuta la búsqueda

más exhaustiva se muestra en la tabla 2.2). Además, la segunda fila de la figura

2.14 muestra dos perspectivas distintas del mapa de la correlación que se obtiene

desplazando la imagen 2.14(b) en el rango ±316 ṕıxeles y posteriormente calculando
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...

Semillas candidatas del nivel superior (nivel n)

Nivel n − 1 de la pirámide

Nivel n − 2 de la pirámide

Nivel 1 de la pirámide

Semillas candidatas del nivel n − 1

Semillas candidatas del nivel n − 2

Semillas candidatas del nivel 2

Semillas candidatas del nivel 1

Maximización de la correlación

Maximización de la correlación

mediante el algoritmo Downhill Simplex

mediante el algoritmo Downhill Simplex

Maximización de la correlación
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2 , . . . , T n
m1

+

-
Resolución

T n−1
1 , T n−1
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2 , . . . , T 1
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Figura 2.12: Esquema que ilustra el proceso de obtención de los valores de las transforma-

ciones (sólo con rotación y traslación en estos niveles) que optimizan el valor de la correlación

en los niveles intermedios de la pirámide, mostrando asimismo la propagación de dichos va-

lores semilla de un nivel al inmediatamente inferior en la pirámide multiresolución, en el que

se utilizarán como puntos de partida del proceso de ajuste.
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Semillas candidatas del nivel 0

T 0
1 , T 0

2 , . . . , T 0
mk+1

Semillas candidatas del nivel 1

Maximización de la correlación

mediante el algoritmo Downhill Simplex

T 1
1 , T 1

2 , . . . , T 1
mk

Nivel 0 de la pirámide

Maximización de la correlación

mediante el algoritmo Downhill Simplex

(PROCESO DE REFINAMIENTO)

(espacio de transformaciones (tx, ty , φ, σx, σy))

(espacio de transformaciones (tx, ty , φ))

Nivel 1 de la pirámide

Valor final T 0 = T que maximiza la correlación

Figura 2.13: Esquema que ilustra el proceso de obtención de los valores de las transfor-

maciones que optimizan el valor de la correlación en el nivel 0 de la pirámide, incluyendo

además el proceso de refinamiento que tiene lugar al final, y en el que se incluye la escala

(en x e y) en el espacio de búsqueda.
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la correlación cruzada entre la imagen y la flotante transformada.

(a) (b)

(c) (d)

Figura 2.14: Ejemplo de imágenes de crestas y los valores que se obtienen al correlacionar

una de ellas con la otra transformada. (a) y (b) muestran las imágenes de crestas que se

emplearán para ilustrar el funcionamiento del método Downhill Simplex, y entre las cuales

existe, como muestra la tabla 2.3, una diferencia de 22 ṕıxeles en el eje X y 24 ṕıxeles en el

eje Y. La rotación que las ajusta perfectamente es prácticamente nula (0.000776 grados). En

(c) y (d) se muestran dos perspectivas del mapa con los valores de la correlación obtenidos al

transformar la imagen (b) en el rango ±316 ṕıxeles para posteriormente calcular la correlación

entre el resultado de dicha transformación y la imagen (a).

Para llevar a cabo el proceso de maximización de la función de correlación se

ha seleccionado el método iterativo Downhill Simplex, propuesto por Nelder y Mead

[Nelder y Mead, 1965], e implementado como se propone en [Press y col., 1992]. Esta

maximización iterativa se lleva a cabo en todos los niveles de la pirámide excepto en

el superior, en el que, como ya se ha comentado, se lleva a cabo una búsqueda más

exhaustiva en el dominio de la frecuencia. La búsqueda en cada nivel comienza en los

puntos dados por las semillas que se obtienen en el nivel inmediatamente superior,

y termina cuando el algoritmo alcanza una zona en la que la diferencia entre los

valores máximo y mı́nimo en un entorno de cada semilla son inferiores a un umbral.
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Nivel de Tamaño de # semillas Valores de las semillas Correlación

la pirámide las imágenes generadas (tx, ty, α, sx, sy)

(×103)

Nivel 3 86×59 6

(2.9912,-6.0027,0.0001)

(2.9935,-5.9999,0.0000)

(2.9970,-6.0048,0.0001)

(2.9962,-6.0019,0.0000)

(2.9998,-6.0015,0.0001)

(2.9986,-5.9985,0.0000)

27,311.550

27,336.866

27,339.314

27,350.308

27,365.276

27,367.860

Nivel 2 173×98 4

(5.0428,-5.9717,0.0012)

(5.0250,-5.9899,0.0007)

(5.0078,-6.0028,0.0002)

(5.0073,-5.9911,0.0002)

32,728.598

32,777.808

32,800.640

32,812.182

Nivel 1 346×197 2
(11.0160,-12.0584,0.0028)

(10.9981,-12.0460,0.0022)

53,384,816

53,392,008

Nivel 0 692×394 1 (22.2278,-24.4210,0.0049) 85,935.328

Nivel 0

(refinamiento)
692×394 1

(20.6620,-24.3768,0.0035,

0.9955,1.0004)

(solución final)

90,191.584

Tabla 2.3: Traza obtenida por la ejecución del proceso de alineamiento de un par de imáge-

nes (figura 2.14), mostrando las semillas extráıdas en cada uno de los niveles de la pirámide

multiresolución, excepto el nivel superior, en el que se ejecuta una búsqueda más exhaustiva,

que se mostró en la tabla 2.2. Nótese que el parámetro de escalado no se considera hasta el

paso de refinamiento en el nivel 0.
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El apéndice C describe con más detalle este método de optimización.

2.1.3. Evaluación del método de alineamiento basado en cres-

tas

El procedimiento habitual en el Sevicio de Oftalmoloǵıa del Complejo Hospitalario

Universitario de Santiago de Compostela (CHUS) para adquirir secuencias de SLO

comienza con la inyección de 3 ml de fluorescéına sódica en la vena antecubital del

brazo derecho del paciente. A continuación, el oftalmoscopio (SLO-101, Rodenstock

con láser de Argon, 488 nm) en modo de fluorescéına, comienza la adquisición de las

imágenes. Estas se digitalizan mediante una tarjeta digitalizadora Matrox RT5000 en

un PC convencional a una velocidad de 25 fotogramas por segundo durante unos 40

segundos, con una resolución de 720 × 576 ṕıxeles y 256 niveles de gris. De aqúı se

puede deducir que el número de fotogramas que componen una secuencia ronda los

10,000.

Tal y como se mostró en la figura 1.3, los fotogramas de las secuencias de SLO

presentan caracteŕısticas muy diferentes, dependiendo del momento en que se capture

la imagen tomando como referencia el instante en el que se inyecta el contraste:

los fotogramas iniciales apenas poseen contraste. Según avanza el tiempo el nivel de

contraste aumenta, y con él la iluminación en el fondo del ojo, permitiendo observar

muchos más detalles, hasta que se satura el nivel de contraste. En base a esto, hemos

dividido la secuencia en tres secciones tal y como muestra la figura 2.15: una primera

sección en la que los fotogramas tienen poco contraste, una sección intermedia en

la que aumenta la cantidad de fluorescéına y se aprecian más claramente las venas,

arterias y demás elementos del fondo del ojo, y una etapa final en la que se satura el

nivel de contraste. Si el nivel de fluorescéına es alto, será posible extraer las crestas

correspondientes a los vasos, y podrá utilizarse con éxito un proceso basado en la

extracción de caracteŕısticas. La tabla 2.4 muestra los resultados obtenidos al aplicar

el método de registro basado en crestas y valles a cinco secuencias de SLO diferentes,

cada una de ellas dividida en las 3 secciones que hemos comentado. Los fotogramas

localizados en la mitad de cada área se seleccionan como fotogramas de referencia,

ya que son los más representativos de ese entorno, y es necesario que el fotograma de
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referencia, contra el que se alinearán todos los demás fotogramas, sea representativo

de la sección a la que pertenece, para que el alineamiento de los fotogramas sea lo

más preciso posible.

TiempoSección 1 Sección 2 Sección 3

en vasos

Nivel de fluorescéına

Figura 2.15: Las secuencias SLO se dividen en tres secciones, caracterizadas por el nivel

de fluorescéına presente en el ojo en cada una de ellas

A partir de los datos que se muestran en la tabla 2.4 se deduce que el método

basado en crestas y valles no obtiene buenos resultados en la sección 1, en la que

el nivel de fluorescéına es todav́ıa bajo, por lo que es dif́ıcil obtener unas crestas y

valles que permitan una alineación buena, y aśı el Error Cuadrático Medio (ECM)

es alto y el porcentaje de éxitos en el alineamiento es bajo. Esto puede apreciarse

perfectamente en las crestas y valles obtenidos en tres imágenes (figura 2.16). Este

hecho nos lleva a considerar que el método basado en crestas no va a ser suficiente

para ajustar las imágenes en las que el contraste sea bajo, por lo que será necesaria

una alternativa, representada por el método de alineamiento basado en la intensidad

que se describe en el siguiente caṕıtulo, para aśı poder alinear todos los fotogramas

de una secuencia, con independencia de la posición del fotograma en la secuencia (y

consecuentemente con independencia del nivel de fluorescéına presente en el árbol

arteriovenoso en ese instante).

Para la evaluación del método de alineamiento basado en crestas, se ha diseñado

un banco de pruebas que se ejecutó para 5 pacientes distintos. El banco de pruebas

consiste en ejecutar el proceso de ajuste con 200 fotogramas de cada una de las seccio-
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

Figura 2.16: Muestras de los fotogramas representativos de cada una de las secciones de la

figura 2.15 (columna de la izquierda) y sus correspondientes crestas extráıdas (a la derecha):

(a) representa a los fotogramas de la sección 1, (c) es un fotograma representativo de la

sección 2 y (e) es un fotograma representativo de la sección 3. La figura muestra cómo la

información de las crestas y valles extráıdos es suficiente para conseguir una buena alineación

en las secciones 2 y 3 (reflejado en las imágenes de crestas obtenidas (d) y (f)) pero no para

la sección 1 (imagen (b)).
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Sección 1 Sección 2 Sección 3

Transf. ECM t Transf. ECM t Transf. ECM t

éxito (%) (s) éxito (%) (s) éxito (%) (s)

A 16 17.6 4.4 86 6.2 2,7 98 0.4360 2,5

B 10 12.9 4.4 80 5.3 2,1 91 0.1123 2,5

C 8 18.9 4.5 82 7.3 2,7 95 0.5432 2,5

D 11 10.3 4.6 79 6.5 2,8 95 0.1643 2,4

E 15 9.2 4.5 75 7.1 2,7 98 0.9523 2,5

Tabla 2.4: Estad́ısticas del experimento realizado para la evaluación de la alineación basada

en crestas y valles para cinco secuencias de SLO pertenecientes a cinco pacientes distintos

(A − E): la primera columna de cada sección representa el porcentaje de transformaciones

recuperadas correctamente, la segunda representa el error cuadrático medio de las transfor-

maciones obtenidas y finalmente la tercera indica el tiempo medio necesario (en segundos)

para realizar el alineamiento de las imágenes.

nes en las que se dividen las secuencias SLO (ver figura 2.15) dependiendo del nivel

de fluorescéına presente en las venas. A cada uno de estos fotogramas seleccionados

se le aplicaron 50 transformaciones aleatorias, con valores de ±100 ṕıxeles de trasla-

ción y ±5◦ de rotación. Estas cotas para las transformaciones aleatorias representan

los valores máximos presentes en los fotogramas de las distintas secuencias de SLO

analizadas.

Los resultados obtenidos con este experimento se encuentran representados en la

tabla 2.4, que muestra en su primera columna el porcentaje de transformaciones re-

cuperadas con éxito, en la segunda columna incluye el error cuadrático medio (ECM)

de las transformaciones obtenidas y en la tercera se muestra el tiempo medio necesa-

rio para realizar el alineamiento de cada par de imágenes (en segundos). Para medir

el desalineamiento de las imágenes después del proceso de ajuste se seleccionan ma-

nualmente cuatro puntos en la imagen dinámica, de forma que estos se utilizan como

puntos de referencia.

El error de alineamiento para cada fotograma se define como:
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RE =
1
4

4∑
j=1

D(T (xj), xj) (2.16)

donde D representa la distancia Eucĺıdea y T (xj) es el punto xj después de aplicarle

la transformación obtenida T . Aśı, la primera columna de la tabla 2.4 muestra el por-

centaje de alineamientos recuperados cuya distancia a la transformación aplicada es

igual o inferior a ±3 ṕıxeles. El error considerado de ±3 ṕıxeles se considera aceptable

debido a que no afecta al objetivo final del proceso, que es el cálculo de las curvas de

dilución, pues este proceso conlleva un ajuste robusto a una curva, y por tanto no se

verá alterado por esta pequeña variación.

La primera de las secciones presenta unos niveles de error muy elevados, de lo

cual se deduce que el método basado en crestas no permite resolver el problema del

alineamiento de las imágenes en esta sección. Esto viene motivado por el hecho de que

las imágenes en esta etapa tienen muy poco contraste, lo que dificulta en gran medida

la extracción de las caracteŕısticas necesarias para el alineamiento. Sin embargo, en las

otras dos secciones se puede apreciar cómo se incrementa notablemente el porcentaje

de imágenes alineadas correctamente, sobre todo en la sección 3, en la que los niveles

de fluorescéına son más altos. El método de alineamiento basado en crestas demuestra

aśı ser muy adecuado para el alineamiento de los fotogramas de las secciones 2 y 3,

no sólo por los altos porcentajes de éxito y bajo Error Cuadrático Medio (ECM), sino

también por el reducido tiempo necesario para el ajuste de cada par de imágenes, como

muestran las columnas con los tiempos medios por secuencia en la tabla 2.4. Pero tal

y como veremos en el caṕıtulo 4, es necesario tener también alineados los fotogramas

de la sección 1, ya que para estimar las curvas de dilución se utiliza un conjunto de

puntos extráıdos de los fotogramas de las tres secciones. Si este conjunto de puntos no

proviene de una secuencia bien alineada, el ajuste de la curva no será lo suficientemente

preciso, y con ello cualquier medida que extraigamos de ella tendrá un error elevado.

Veremos en el siguiente caṕıtulo cómo resolver el problema del alineamiento de los

fotogramas de la sección 1 de las secuencias de SLO .

Además, tal y como se mostrará en el caṕıtulo 4 en el que analizaremos la metodo-

loǵıa del proceso de alineamiento de las secuencias completas, incluido, como veremos

en el caṕıtulo siguiente el de los fotogramas de la sección 1, el reducido número de
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fotogramas que quedan mal alineados en las secciones 2 y 3 no influirán en el resultado

final. Esto se conseguirá empleando una técnica robusta de ajuste que eliminará es-

tos fotogramas de los cálculos de las curvas de dilución, objetivo final del proceso de

alineamiento de las secuencias de SLO .





Caṕıtulo 3

Método de alineamiento

basado en Información Mutua

En el caṕıtulo anterior hemos visto cómo ante la ausencia de información relevante

en las imágenes, con los métodos de alineamiento basados en la extracción de puntos

caracteŕısticos se obtiene un error elevado. Con objeto de solucionar este problema he-

mos decidido incorporar una nueva técnica que utiliza como medida del alineamiento

una medida de información basada en la reducción de la incertidumbre de una varia-

ble debido al conocimiento de la otra. Esta medida, denominada Información Mutua

es un concepto clásico de la teoŕıa de la información que mide la cantidad de informa-

ción que una variable contiene sobre la otra o la reducción de la incertidumbre de una

variable debido al conocimiento de la otra. Este estad́ıstico se derivó inicialmente en

los estudios de teoŕıa de la comunicación [Shannon, 1948, Shannon y Warren, 1963]

como una medida de información entre el emisor y el receptor en cualquier punto del

canal de comunicación, aunque aqúı veremos cómo se puede utilizar para realizar el

alineamiento de imágenes. En el apéndice A se describen con mayor detalle los funda-

mentos de la teoŕıa de la información necesarios para comprender el funcionamiento

del método de alineamiento de imágenes basado en información mutua.

Para abordar el alineamiento de dos imágenes es necesario calcular previamente

cuál es el valor de información mutua para ambas imágenes, y luego resolver el pro-

63
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blema del ajuste de las mismas. El cálculo de la información mutua se basa en la

estimación de las distribuciones de probabilidad asociadas a la información existente

en ambas imágenes, que en nuestro caso será el nivel de gris de los ṕıxeles que las

componen.

En primer lugar veremos cómo se calcula la información mutua en las imágenes

que pretendemos alinear, y posteriormente cómo se utiliza ese valor para realizar el

ajuste de las mismas (la figura 3.1 muestra un esquema del proceso de alineamiento

utilizando la información mutua).

Para calcular las probabilidades necesarias para la determinación de la información

mutua se han estudiado las dos técnicas más utilizadas en la literatura, la basada en

el método no paramétrico denominado Ventana de Parzen [Duda y Hart, 1973,Viola

y Wells III, 1995], y el método basado en el cálculo de las probabilidades a partir de

las frecuencias de los niveles de gris [Maes y col., 1997].

3.1. Estimación basada en el método de la ventana

de Parzen

La entroṕıa es una medida de la incertidumbre o aleatoriedad de una variable

aleatoria. En el caso que nos ocupa, las variables aleatorias con las que vamos a

tratar son los niveles de gris de las imágenes que pretendemos alinear, por lo que

las funciones de distribución se refieren a la probabilidad de que un valor tome un

determinado nivel de gris.

Las entroṕıas descritas en el apéndice A se definen en términos de integrales sobre

las densidades de probabilidad asociadas con las variables aleatorias (imágenes) X e

Y . En algunas ocasiones (por ejemplo cuando se alinean imágenes médicas) no se dis-

pone de dichas densidades. Los métodos no paramétricos de estimación de la función

de densidad trabajan directamente con muestras del conjunto, sin la utilización de

estimadores.

El primer paso a la hora de estimar la entroṕıa de una muestra consiste en apro-

ximar la función de densidad de probabilidad subyacente de los niveles de gris P (g)
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Imagen flotanteImagen de referencia

NO

SI ALGORITMO DE OPTIMIZACIÓN

T ,transformación que optimiza la IM

Cálculo de la información mutua

T0,transformación inicial

Óptimo de la IM?

Calcular la nueva

Transformar la imagen flotante

mediante la transformación T

transformación Ti+1

Figura 3.1: Esquema del alineamiento empleando información mutua (IM) como medida

del ajuste. La información mutua representa el grado de ajuste de las imágenes, por lo que

se buscará la transformación que maximiza dicha medida en un proceso iterativo.
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mediante la superposición de funciones centradas en los elementos de una muestra A

tomada de la imagen I:

P (g) ≈ P ∗(g) = P ∗(g, A) ≡ 1
NA

∑
ga∈A

R(g − ga) = EA[R(g − ga)] (3.1)

donde NA es el número de elementos de la muestra A, R es una función de densidad

auxiliar (también llamada función ventana) cuya integral es 1 y E representa la

esperanza matemática (ecuación A.2). A P ∗(x) se la conoce como la Estimación de

densidades mediante la Ventana de Parzen [Duda y Hart, 1973, Viola y Wells III,

1995]. La calidad de la aproximación depende de la forma de la función ventana R y

de su anchura. Diferentes funciones ventana conducirán a estimaciones de la densidad

muy diferentes. En este desarrollo asumiremos que la función ventana tiene la forma

de una función de densidad gaussiana (figura 3.2). Esto simplifica en gran medida

el análisis de la técnica, aśı como los requisitos computacionales (la entroṕıa de una

gaussiana puede calcularse directamente de su varianza), aunque no es necesario que

R tenga esta forma. Puede utilizarse como soporte cualquier función diferenciable,

como por ejemplo la función de densidad de Cauchy, que también seŕıa una buena

elección.

Valor de la gaussiana
Muestra

Ajuste Parzen

Figura 3.2: Estimación de una gaussiana de media 0 y varianza 1 a partir de 100 muestras

(ĺıneas verticales negras) mediante una función de densidad ventana de Parzen.

La función de densidad gaussiana es:
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Gψ(x) ≡ 1
2π
√
|ψ|

exp(−1
2
xtψ−1x) (3.2)

donde ψ es la varianza de la gaussiana, |ψ| es su determinante y t representa la

operación de trasposición de matrices. Sustituyendo R por G en la ecuación 3.1:

P ∗(g, A) =
1

NA

∑
ga∈A

Gψ(g − ga) (3.3)

La estimación de densidad Parzen P ∗(g) y la función ventana de Parzen R se

pueden definir sobre datos escalares o vectoriales. Cuando I es un vector, ψ es la

matriz de covarianzas de una gaussiana multidimensional.

Intuitivamente, el método de la ventana de Parzen calcula una media local (en

la ventana definida) de la muestra. La función ventana R define una región centrada

en g en la que los puntos de la muestra contribuyen a la estimación de la densidad.

Los puntos que se encuentran fuera de la ventana no contribuyen. La estimación de

la densidad en g es el cociente entre el número de puntos muestreados dentro de la

ventana y el número total de puntos de la muestra, NA.

Desafortunadamente, evaluar la integral de la entroṕıa:

H(g) ≈ −E[lnP ∗(g, A)] = −
∞∫

−∞

ln P ∗(g, A)∂g (3.4)

es extremadamente dif́ıcil (ver [Viola, 1995]). Sin embargo, puede aproximarse esta

integral como la media muestral

H(g) ≈ H∗(g) ≡ − 1
NB

∑
gb∈B

ln P ∗(gb) (3.5)

donde NB es el número de elementos de una segunda muestra B. La media muestral

converge hacia la media real con una velocidad proporcional a 1√
NB

.

Ahora ya podemos expresar una aproximación para la entroṕıa de una variable

aleatoria I como sigue:
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H(I) ≡ − 1
NB

∑
gb∈B

ln
1

NA

∑
ga∈A

Gψ(gb − ga) (3.6)

De esta forma, utilizando dos muestras A y B de las imágenes podemos calcular

la entroṕıa: la primera se utiliza para estimar la densidad mientras que la segunda se

utiliza para estimar la entroṕıa.

3.2. Estimación de las probabilidades utilizando las

frecuencias de los niveles de gris

En la segunda técnica analizada para la obtención de las funciones de probabilidad

nos basamos en la propuesta de Maes y col. [Maes y col., 1997], que estiman las

probabilidades utilizando la distribución de los niveles de gris de los pares de ṕıxeles

y los valores de los ṕıxeles en la parte común de las dos imágenes. La figura 3.3

ilustra este método: el histograma conjunto de las imágenes de referencia y flotante

contendrá en la posición (g1, g2) el número de veces que los valores de gris g1 y g2

han ocupado la misma posición en ambas imágenes.

Aśı, dadas dos imágenes I y J con m y n niveles de gris respectivamente, la

información mutua entre las dos imágenes vendrá dada por (ecuación A.6):

IM(I, J) = H(I)−H(J |I) =
m∑

i=1

n∑
j=1

P (gi, gj) ln
P (gi, gj)

P (gi)P (gj)
(3.7)

donde P (gi) es la probabilidad de ocurrencia del nivel de gris gi en la imagen I, P (gj)

es la probabilidad de ocurrencia del nivel de gris gj en la imagen J y P (gi, gj) es la

probabilidad de que los niveles gi y gj ocurran en una misma posición en las imágenes

I y J , respectivamente, una vez aplicada la transformación pertinente a la imagen

flotante J .

La probabilidad P (gi, gj) se estima usando la distribución de pares de ṕıxeles de

la parte común de las dos imágenes cuando sobre la imagen flotante se ha realizado

una transformación ŕıgida. Aśı:
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P (gi) =
h(i)
N

(3.8)

P (gj) =
h(j)
N

P (gi, gj) =
h(i, j)

N

donde h(i) representa el valor del histograma para el nivel de gris i, h(i, j) representa

el histograma conjunto, y N es el número de puntos en la parte común del espacio de

muestras.

histograma

niveles de gris de la

imagen flotante

niveles de gris de la

imagen de referencia

g1

g2

n+1

n

Pixel g1

Pixel g2δy

δx

imagen flotante

imagen de referencia

Figura 3.3: Cálculo del histograma conjunto de dos imágenes. El histograma conjunto de

las imágenes de referencia y flotante contendrá en la posición (g1, g2) el número de veces que

los valores de gris g1 y g2 han ocupado la misma posición en ambas imágenes.

El histograma conjunto de las dos imágenes se obtiene tomando un ṕıxel de la

imagen de referencia y el correspondiente ṕıxel, una vez aplicada la transformación,

de la imagen flotante e incrementando en una unidad la entrada del histograma de

dos dimensiones correspondiente a los dos valores obtenidos, tal y como muestra la

figura 3.3.

Las distribuciones de probabilidad marginales se obtienen calculando los histogra-

mas de la zona de superposición de cada imagen por separado. Para ello se suma el
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histograma conjunto sobre las filas y sobre las columnas:

P (gi) =

m∑
j=1

h(gi, gj)

N
(3.9)

P (gj) =

n∑
i=1

h(gi, gj)

N

La figura 3.4 muestra las áreas que se utilizan para calcular la probabilidad con-

junta. Una vez transformada la imagen flotante (figura 3.4(d)), algunas áreas de la

misma dejarán de contener información relevante, por lo que aportan datos erróneos

al histograma conjunto, y no se considerarán en el cálculo del mismo. En la imagen

original se elimina la misma zona no considerada en la imagen transformada (zona

negra en la figura 3.4(c)). Aśı obtendremos la probabilidad conjunta empleando sólo

aquellos ṕıxeles que realmente contienen información común sobre el fondo del ojo.

Desde el punto de vista computacional, el comportamiento del método de la ven-

tana de Parzen es diferente con respecto a los esquemas paramétricos. Construir un

modelo con parámetros implica lentas búsquedas en el espacio paramétrico, y el ta-

maño de la muestra influye proporcionalmente en el tiempo de búsqueda, mientras

que en un modelo Parzen no se requieren estos cálculos. Sin embargo, en el modelo

paramétrico, una vez estimados los parámetros del mismo, el tiempo requerido para

los cálculos es pequeño y no crece al aumentar el número de muestras. Evaluar P ∗(x)

es más costoso computacionalmente y requiere un tiempo proporcional al tamaño de

la muestra. El coste computacional final de los dos métodos depende del modo en el

que sean usados.

Para ilustrar todo este proceso de obtención de la información mutua, en la figura

3.5 se muestra el mapa de los valores de información mutua obtenidos al desplazar

una imagen sobre si misma ±25 ṕıxeles. En la figura 3.5(b) se muestra el mapa de la

información mutua calculado mediante el método de estimación de probabilidades que

acabamos de describir, mientras que la figura 3.5(c) muestra el mapa de la información

mutua obtenido utilizando el método de la ventana de Parzen, tomando una muestra

de 810 elementos.
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(a) (b)

(c) (d)

Figura 3.4: Área de superposición de las imágenes, que se utiliza para calcular el histograma

conjunto de las imágenes de referencia y flotante. (a) y (b) muestran las imágenes original

y flotante, respectivamente. Una vez aplicada la transformación que se desea evaluar para

saber si es la que maximiza el área de superposición, en la imagen flotante se eliminan ciertas

áreas del cálculo del histograma, marcadas en negro en la imagen (d). Estas mismas zonas

serán eliminadas en la imagen original (zonas marcadas en negro en la figura (c), de forma

que sólo se empleará en el cálculo del histograma la información común a ambas imágenes

transformadas.



72 Caṕıtulo 3. Método de alineamiento basado en Información Mutua

(a)

(b)

(c)

Figura 3.5: Mapas de información mutua obtenidos mediante los dos métodos de estimación

de las funciones de probabilidad estudiados, sobre la imagen (a). (b) resultado obtenido

empleando la estimación basada en frecuencias. (c) resultado obtenido mediante el método

de la ventana de Parzen tomando 810 muestras.
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Además de todo esto, para reducir los tiempos de cálculo, se utiliza la imagen

reducida a la mitad de resolución, es decir, se realiza un submuestreo tomando uno de

cada 4 ṕıxeles. Como muestra la figura 3.6, el mapa de la información mutua obtenido

utilizando todos los ṕıxeles resultantes de este submuestreo contiene la información

suficiente para que el resultado del alineamiento no vaŕıe al disminuir la precisión.

En dicha figura se puede apreciar cómo el punto donde se localiza el máximo de

la información mutua, que deberá estar en las coordenadas (−20,667,−24,293), se

mantiene, eso śı, trasladado al (−10,300,−12,140), la mitad del original, debido al

submuestreo que se aplica a la imagen.

Para comprobar cuantitativamente que la reducción en la resolución no afectaba

a los resultados obtenidos se llevó a cabo el siguiente experimento: se tomaron aleato-

riamente 200 imágenes de las distintas secuencias de SLO y se construyó una versión

reducida de cada una de ellas con la mitad de resolución, tal y como acabamos de

comentar. Después se aplicó una transformación también aleatoria a cada una de las

imágenes, tanto en su versión original como en la reducida (la misma a ambas), y se

procedió a ejecutar el proceso de alineamiento. El error obtenido al utilizar las versio-

nes reducidas fue, en promedio, 1,309 ṕıxeles, considerando como error la diferencia

entre la transformación recuperada sobre la imagen original y la recuperada con la

imagen con la mitad de resolución. Mediante esta técnica obtenemos unos buenos

resultados mejorando de forma significativa los tiempos de cálculo de la función de

densidad, y por extensión los tiempos de estimación de la información mutua.

3.3. Algoritmo de Maximización de la información

mutua

Una vez calculada la información mutua, hemos de determinar el método que se

utilizará para optimizar dicho valor, ya que, como se ha comentado anteriormente, el

alineamiento es un proceso iterativo en el que se busca la optimización de la medida

de similitud (la información mutua en este caso). Las imágenes de videoangiograf́ıa

con las que trabajamos tienen un tamaño de 720× 576 ṕıxeles, y pueden sufrir des-

plazamientos de hasta 100 ṕıxeles tanto en la dirección vertical como en la horizontal,
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Figura 3.6: El resultado de alinear las imágenes (a) y (b) proporciona como resultado los

mapas de información mutua de las figuras (c) y (e). En (c) y (d) se muestra el mapa de

información mutua obtenido al alinear las imágenes (a) y (b) con la resolución original,

mientras que (e) y (f) muestran el mapa de información mutua cuando se ha reducido a la

mitad la resolución de las imágenes para reducir el tiempo de proceso del alineamiento.
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lo que implica un espacio de búsqueda de 105 muestras, demasiado grande para que

una exploración exhaustiva sea un procedimiento viable.

El algoritmo utilizado en este trabajo para maximizar la información mutua es el

Temple Simulado. Esta técnica pertenece a la clase de los algoritmos probabiĺısticos e

iterativos. Pretende simular el proceso de enfriamiento que se utiliza para los metales,

consistente en elevar la temperatura hasta que el material se funde y, a continuación,

disminuir la temperatura hasta que se alcanza el punto de congelación empezando en

un estado inicial determinado. Además permite solventar el problema de los máximos

locales que aparecen al utilizar la información mutua como medida del ajuste, ante

los cuales el método downhill-simplex presenta problemas. Para una descripción más

completa véase el apéndice C.2.

Se han analizado también los resultados obtenidos con el método Downhill Simplex

desarrollado por Nelder y Mead [Nelder y Mead, 1965], que utiliza el concepto de un

simplex, que es un poĺıgono de N + 1 vértices en N dimensiones. El método busca

una solución óptima local a un problema con N variables cuando la función objetivo

a optimizar vaŕıa de forma suave. El método sigue una serie de pasos, la mayoŕıa de

los cuales consisten en mover el punto del simplex en el que la función a optimizar

tiene el valor máximo (para una descripción más detallada consúltese el apéndice C).

Tan sólo estudiaremos aqúı los resultados obtenidos con cada uno de ellos, que

nos han llevado finalmente a elegir el Temple Simulado como estrategia de búsqueda.

Pueden encontrarse descripciones más detalladas sobre los método de optimización

comentados en [Press y col., 1992, Ingber, 1993].

3.3.1. Comparativa de los métodos de cálculo de la informa-

ción mutua

En los apartados anteriores hemos descrito diferentes métodos para el cálculo de

la información mutua, aśı como para llevar a cabo su maximización. Queda por de-

terminar cuál es el procedimiento que, utilizando la información mutua calculada

mediante una de estas técnicas y mediante su optimización con uno de los dos algo-

ritmo descritos, proporciona mejores resultados. Para realizar dicha evaluación se han
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empleado fotogramas de la sección 1 de la figura 2.15, en la que el método basado

en el cálculo de crestas y valles no consigue ajustar correctamente los fotogramas

que no poseen todav́ıa fluorescéına. Además debemos recordar que en el caso de la

información mutua se ajustan los parámetros de traslación en X e Y, no la rotación

ni el escalado.

Siguiendo esta idea, se han realizado dos experimentos: con el primero se trata de

analizar la efectividad en cuanto a cómo influye el número de muestras tomadas de la

imagen tanto en el tiempo empleado en el proceso de alineamiento de los fotogramas

como en el porcentaje de éxito y precisión obtenida. En el segundo experimento se

analizará la eficiencia de cada uno de los algoritmos de maximización de la información

mutua que se han descrito.

Existen en la literatura algunos trabajos en los que se analiza el funcionamiento de

los distintos métodos de obtención de la función de densidad de probabilidad, como

el presentado por Glavinović [Glavinović, 1996], en el que se compara el método de

obtención de la función de densidad de la ventana de Parzen con el basado en la

frecuencia del histograma, los métodos aqúı descritos. En él se llega a la conclusión de

que el método basado en la ventana de Parzen es claramente superior ya que necesita

menos muestras para obtener buenos resultados. Como veremos en los resultados de

nuestros experimentos, esto no sucederá en nuestro caso.

En primer lugar, veremos cómo influye el número de muestras tomadas de la

imagen tanto en el tiempo empleado en el proceso de alineamiento de los fotogramas

como en el porcentaje de éxito y precisión obtenida. Para ello se diseñó el siguiente

experimento, que se ejecutó sobre 200 imágenes de cada una de las 5 secuencias

estudiadas:

1. Seleccionar la imagen de referencia (para evitar imágenes con errores causados

por el proceso de adquisición).

2. Seleccionar una transformación aleatoria en el rango ±100 ṕıxeles de traslación,

que aplicada nos dará la imagen flotante.

3. Seleccionar un número de muestras (inicialmente 800).
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4. Calcular la estimación de probabilidad mediante los valores obtenidos de las

muestras tomadas.

5. Alinear las imágenes utilizando el método de la ventana de Parzen.

6. Almacenar tanto el tiempo empleado como el error obtenido.

7. Incrementar el número de muestras.

La figura 3.7 muestra los tiempos empleados en el alineamiento de los 200 foto-

gramas de cada una de las 5 secuencias evaluadas, en función del número de muestras

empleado en la estimación de probabilidades del método de la ventana de Parzen.

Recordemos que para la estimación de la función de probabilidad son necesarias dos

muestras A y B (cuyos tamaños conforman los ejes X e Y de dicha gráfica), una para

estimar la densidad y otra para estimar la entroṕıa.

Observando la figura 3.7(a) se puede concluir que seŕıa necesario tomar muestras

de 4000 elementos para que el error cuadrático medio bajase de los 4 ṕıxeles, pero

si observamos la figura 3.7(b), vemos que el tiempo necesario para alinear cada fo-

tograma con este número de muestras oscila entre los 26 y los 35 segundos, tiempos

demasiado elevados teniendo en cuenta el gran número de fotogramas que hay que

alinear en cada secuencia.

Dado que en el caso de la utilización del método de estimación de las probabilidades

el número de muestras es constante e igual a la mitad de los puntos existentes en la

imagen, el tiempo de cálculo de las probabilidades es constante. La tabla 3.1 muestra,

para 5 secuencias de SLO , el tiempo medio t necesario para estimar la función de

densidad de probabilidad sobre 200 fotogramas tomados aleatoriamente, aśı como la

dispersión de estos tiempos, medida mediante la desviación t́ıpica σ de las muestras.

Se puede apreciar con claridad cómo este método es computacionalmente muy

superior al de la ventana de Parzen, por lo que será el que utilicemos a la hora de

estimar las probabilidades que se emplearán para calcular el valor de la información

mutua.

Una vez analizado el primer experimento y seleccionada la técnica de obtención

de las probabilidades que se utilizan para estimar la información mutua, el segundo
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Figura 3.7: Influencia del número de muestras en el tiempo de cálculo de la información

mutua. (a) evolución del error cuadrático medio del alineamiento en función del número de

elementos de las muestras (NA, NB son el número de muestras de A y B respectivamente). (b)

tiempos medios empleados en el alineamiento de cada par de imágenes para distintos tamaños

de las dos muestras que son necesarias para la estimación de probabilidades utilizando el

método de la ventana de Parzen.
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t (s) σ

A 6.322 0.084

B 6.347 0.024

C 6.185 0.055

D 6.027 0.051

E 6.404 0.052

Tabla 3.1: Análisis de los tiempos medios de cálculo de la función de densidad de pro-

babilidad para cinco pacientes distintos empleando el método de estimación basado en el

histograma de la imagen. La segunda columna muestra el tiempo medio (en segundos) ne-

cesario para obtener la estimación de las probabilidades, mientras que la tercera columna

muestra la desviación t́ıpica de dichos tiempos.

experimento realizado determinará cuál de los métodos de optimización (Temple Si-

mulado o Downhill Simplex) proporciona mejores resultados. El procedimiento que

hemos seguido para obtener estos datos ha sido el siguiente (para 200 imágenes de

cada una de las 5 secuencias estudiadas):

1. Seleccionar una imagen de la sección 1.

2. Seleccionar una transformación aleatoria para el eje X y otra para el eje Y,

limitando el valor máximo de esta transformación al rango ±100.

3. Aplicar a la imagen la transformación seleccionada.

4. Calcular el alineamiento de las imágenes utilizando el método basado en in-

formación mutua, minimizando este valor con cada uno de los dos métodos de

optimización ya comentados.

5. Almacenar tanto el tiempo como el error cometido en el alineamiento.

La Tabla 3.2 muestra los resultados obtenidos con este segundo experimento, re-

sultados que aparecen de forma gráfica en la figura 3.8. En la tabla se pueden apreciar

los tiempos de cálculo empleados en el alineamiento de los fotogramas de cada una

de las secuencias analizadas, aśı como el error cuadrático medio (ECM) del error del

ajuste, definido como:
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ECM =

√∑200
i=1(Tia − Tir )2

200
(3.10)

donde Tia representa la transformación aplicada a la imagen y Tir representa la trans-

formación recuperada utilizando el método de alineamiento basado en la información

mutua.

Downhill Simplex Temple Simulado

Tiempo Tiempo por ECM Tiempo Tiempo por ECM

(seg) fotograma (seg) (ṕıxeles) (seg) fotograma (seg) (ṕıxeles)

A 1285.922 6.429 4.103 1289.823 6.449 3.916

B 1270.339 6.351 3.980 1259.494 6.297 3.403

C 1365.833 6.829 8.559 1218.988 6.094 5.430

D 1379.860 6.899 4.553 1302.574 6.512 3.741

E 1356.424 6.782 4.950 1360.902 6.804 3.744

Tabla 3.2: Resultados del segundo experimento realizado sobre cinco secuencias de SLO

pertenecientes a cinco pacientes distintos (A-E), realizado para determinar cuál de los dos

métodos de maximización de la información mutua estudiados proporciona mejores resul-

tados. La primera columna muestra, para cada uno de los dos métodos, el tiempo total

empleado en el alineamiento de los 200 fotogramas, mientras que la segunda muestra el

tiempo medio por fotograma. La tercera columna contiene el error cuadrático medio (en

ṕıxeles) de las trasformaciones obtenidas para cada uno de los pacientes.

De estos datos se puede extraer la conclusión de que el método del Temple Si-

mulado es en promedio ligeramente más rápido que el DownHill Simplex. Por otro

lado, ambos métodos ofrecen un comportamiento muy similar en lo que al error en el

ajuste se refiere aunque el Temple Simulado siempre obtiene un error por debajo del

obtenido por el algoritmo Downhill Simplex. Por todo esto parece lógica la elección

del primero como método de maximización de la función de medida de la bondad del

alineamiento, la información mutua.

De las gráficas de la figura 3.8, queremos destacar la secuencia del paciente C, pues

obtiene un error muy superior al de las otras secuencias estudiadas. Este error pue-

de comprenderse fácilmente si observamos algunos de los fotogramas que componen
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Figura 3.8: Análisis de los métodos de maximización de la información mutua. La gráfica

de la izquierda muestra el tiempo empleado en el alineamiento de cada par de imágenes

para cada una de las secuencias estudiadas, mientras que la de la derecha muestra el ECM

cometido para cada una de ellas.

dicha secuencia (figura 3.9). En esta secuencia aparecen algunas oclusiones parciales

(marcada con un rectángulo blanco en la figura 3.9) aśı como la fóvea, señalada en

3.9 con un ćırculo gris, que resulta especialmente engañosa para un método como el

basado en información mutua, que utiliza la información de los niveles de gris, y no

la de estructuras como los vasos, y aśı puede tomar (erróneamente en este caso) la

estructura de la fóvea como referencia del alineamiento. Es necesario tener en cuenta

que estas estructuras no representan ningún problema en las restantes secciones de la

secuencia en las que se utiliza el alineamiento basado en crestas, por lo que, en vista

de que el incremento en el error no es significativo, no se diseñará ninguna estrategia

espećıfica para tratar de evitar estas fuentes de error.

Una vez que se han determinado tanto el método de obtención de las probabili-

dades que se utilizan para calcular la información mutua (estimación utilizando las

frecuencias de los niveles de gris) como la estrategia que se empleará para guiar el

proceso de búsqueda (Temple Simulado), se procede a analizar el comportamiento

de la técnica de alineamiento basado en información mutua sobre la sección 1 de la

figura 2.15, en la cual el método de alineamiento basado en la extracción de crestas
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·oclusion parcial
fovea

Figura 3.9: Fotogramas número 639 (izquierda) y número 834 (derecha) del paciente C. Se

puede apreciar la baja calidad de la captura, con frecuentes oclusiones parciales (señaladas

con un rectángulo blanco) que hacen que el alineamiento de esta secuencia presente más

dificultades que en otras (véase por ejemplo los fotogramas 2.7(a) y 2.7(b), de los pacientes

B y D). Además en esta secuencia aparece claramente reflejada la fóvea (zona marcada con

un ćırculo blanco), que puede ser tomada por el algoritmo basado en información mutua

como referencia para el alineamiento, aumentando aśı el número de ajustes erróneos.

no proporciona buenos resultados, con un número mayor de experimentos. Para ello

se diseñó un nuevo experimento, en el que se procedió a alinear 500 fotogramas se-

leccionados aleatoriamente dentro de esta sección, para cada una de las 5 secuencias

SLO estudiadas.

La Tabla 3.3 muestra los resultados obtenidos en este experimento. Las columnas

de dicha tabla tienen el mismo significado que en la Tabla 3.2, es decir, la primera

columna muestra el número de alineamientos obtenidos con éxito y la segunda indica

el error cuadrático medio de dichos alineamientos.

De esta tabla se deduce que el método de alineamiento basado en información

mutua permite alinear por término medio el 94.4% de las imágenes de la zona de las

secuencias de SLO en las que la técnica basada en la extracción de caracteŕısticas

no proporcionaba buenos resultados, con lo que se dispone de dos métodos que se

complementan a la hora de alinear los fotogramas de las secuencias, para aśı poder

llevar a cabo el procesamiento de las secuencias completas. Por lo tanto, se empleará el

método basado en información mutua para alinear los fotogramas pertenecientes a

la sección 1, mientras que para las otras secciones se utilizará el método basado en
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Transformaciones con éxito (%) ECM

A 96 3.114

B 98 2.216

C 88 4.341

D 96 4.618

E 94 4.914

Tabla 3.3: Estad́ısticas del experimento realizado para analizar el comportamiento del méto-

do de alineamiento basado en el cálculo de la información mutua sobre fotogramas de la sec-

ción 1 de la figura 2.15: la primera columna indica el porcentaje de alineamientos recuperados

con éxito, mientras que la segunda indica el error cuadrático medio de las transformaciones

recuperadas.

la extracción de crestas, debido a que proporciona una mayor precisión y mejores

tiempos de cálculo.





Caṕıtulo 4

Metodoloǵıa de alineamiento

de secuencias

Una vez establecida la necesidad de utilizar de forma combinada los métodos des-

critos en los dos caṕıtulos precedentes, mostraremos en este caṕıtulo la metodoloǵıa

para el alineamiento de una secuencia completa de imágenes de SLO . Para ello de-

beremos combinar ambos métodos de forma que cada uno de ellos se encargue de

alinear aquellos fotogramas en los que el otro encuentra problemas debido a las carac-

teŕısticas de luminosidad. Utilizaremos como método principal el basado en crestas

por su velocidad y precisión y, donde este no funcione correctamente debido a que

no es posible detectar marcadores anatómicos (sección 1 de la secuencia) usaremos el

método basado en la información mutua.

4.1. Selección de imágenes de referencia

El procedimiento de alineamiento empleado por los expertos cĺınicos a la hora de

abordar el análisis de las secuencias consiste en alinear uno a uno los fotogramas de la

secuencia tras seleccionar los fotogramas de referencia, tomando puntos caracteŕısticos

de las imágenes (normalmente bifurcaciones de los vasos o los mismos vasos) como

base para el alineamiento.

85
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En el procedimiento que proponemos, el primer paso consiste en que el experto

cĺınico seleccione manualmente dos fotogramas de la secuencia (F1 y F2 en la figura

4.1), que serán los fotogramas de referencia para la totalidad de los fotogramas de la

secuencia. Hemos de comentar que, como es obvio, el primer fotograma F1 deberá ser

representativo de las imágenes pertenecientes a la primera parte de la secuencia (en

la que el nivel de fluorescéına es bajo), mientras que el segundo fotograma F2 de-

berá representar a las imágenes de la parte más brillante de la secuencia (en la que

la fluorescéına ya ha invadido el árbol arterio-venoso de la retina). La selección de

dos fotogramas de referencia es necesaria debido a la gran diferencia existente entre

los pertenecientes a la zona clara y los de la zona oscura de la secuencia, lo que hace

extremadamente dif́ıcil la obtención de buenos resultados utilizando únicamente un

fotograma de referencia.

F2

Dirección del proceso de alineamiento

Nivel de gris

Tiempo

F1

F2−F1
2

Figura 4.1: Fotogramas de referencia F1 y F2 seleccionados por el oftalmólogo que se usarán

para alinear la secuencia de SLO .

Esta selección representa un paso fundamental en el proceso de alineamiento, ya

que la calidad de los fotogramas seleccionados influye decisivamente en el comporta-

miento de los métodos de alineamiento. Además, se deben elegir F1 y F2 sin errores

de adquisición, consecuencia de parpadeos involuntarios o de errores de sincronismo

entre los dispositivos de adquisición, como se puede ver en la figura 4.2. En la imagen

izquierda se muestra un fotograma en el que el paciente parpadeó, provocando la oclu-

sión del fondo del ojo y la consiguiente eliminación de toda la información relevante,
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por lo que resultaŕıa imposible ya no sólo alinear cualquier otro fotograma con él (si

se seleccionara como referencia), sino alinearlo a él mismo contra el fotograma de refe-

rencia que se seleccione. En la imagen de la figura 4.2(b) se muestra un fotograma en

el que se produce un error de sincronización entre el dispositivo de barrido del fondo

del ojo y el dispositivo de captura de v́ıdeo, que da lugar a que los campos par e impar

de la imagen aparezcan sin entrelazar, y con ello que se dupliquen los elementos que

aparecen en la imagen. Veremos en el caṕıtulo 5 cómo estos fotogramas, en los que

el resultado del alineamiento será con toda probabilidad errónea, se eliminarán del

resultado final.

(a) (b)

Figura 4.2: Ejemplos de fotogramas que no sirven como referencia. (a) error debido al

parpadeo del paciente, dando lugar a que los vasos aparezcan ocluidas por el párpado. (b)

error debido a problemas en el sincronismo del sistema de adquisición del v́ıdeo con el sistema

de captura de la imagen de fondo del ojo, dando lugar a que los campos par e impar de la

imagen de barrido no se superpongan, duplicando las estructuras presentes en la imagen.

Una vez seleccionados los fotogramas de referencia, comienza el proceso de alinea-

miento de la secuencia, que se muestra de forma esquemática en la figura 4.3.

Tal y como muestran las figuras 4.1 y 4.3, el rango de fotogramas desde el número

1 hasta el número F2−F1
2 serán alineados utilizando como fotograma el primero de

referencia seleccionado por el oftalmólogo (F1), mientras que los fotogramas desde el

último de la secuencia hasta el número F2−F1
2 + 1 serán alineados utilizando como

referencia el segundo seleccionado (F2).

Una vez seleccionados los fotogramas de referencia, sólo necesitamos decidir qué méto-

do debemos emplear para alinear cada uno de los fotogramas. Esta decisión deberá to-
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¿Hay más

fotogramas ?

Fotograma

número i, Fi

SI

Incrementar i

Ejecutar alineamiento

basado en crestas

Ejecutar alineamiento

basado en IM

SI

NO

¿Fi < F2−F1
2

+ 1?

NO

FIN

Figura 4.3: Esquema del proceso de ajuste de los fotogramas de una secuencia SLO . Hasta

el fotograma F2−F1
2

, se utiliza el método basado en información mutua para realizar el

alineamiento de las imágenes, mientras que a partir de dicho fotograma se emplea el método

basado en crestas, que ya tendrá suficiente información en la imagen para extraer las crestas

que nos permitirán alinear correctamente el fotograma con la imagen de referencia.
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marse de forma automática, sin que sea necesaria la intervención del operador. Para

ello se probaron distintos métodos que describimos a continuación.

Debido a que el método de alineamiento basado en crestas es mucho más rápido y

preciso, se trató de que el método de ajuste basado en información mutua sólo actuase

en caso de que el valor de la correlación obtenido fuera inferior a un umbral dado.

Sin embargo, la obtención de dicho umbral no es un cálculo inmediato, ya que la

correlación es un parámetro sensible a las variaciones de intensidad de la imagen, por

lo que aunque dos imágenes estén bien alineadas pueden tener un valor de correlación

muy inferior a otras, e incluso inferior a otras que no estén bien alineadas pero que

presenten niveles de gris altos, como las que aparecen cuando la fluorescéına está en

los niveles más altos de saturación.

Para ilustrar este proceso, la tabla 4.1 muestra el valor de la correlación obtenido

al ajustar las imágenes de la figura 4.4 usando el método de alineamiento basado

en crestas. Dichas imágenes pertenecen a dos secuencias distintas (4.4(a),4.4(c) y

4.4(e) pertenecen a una secuencia y 4.4(g) a otra) con el objetivo de demostrar que

el resultado de la correlación no determina de forma uńıvoca un buen alineamiento.

Al lado de cada imagen se muestra la imagen de crestas obtenida, que es la que se

correlaciona en el proceso de ajuste. Las tres primeras filas de la tabla 4.1 muestran

el resultado de alinear las imágenes de una misma secuencia, obteniéndose valores

para la correlación entre 11,6 y 25,8, rango muy amplio a pesar de que el ajuste es

casi perfecto. Las tres últimas filas muestran el resultado de alinear imágenes de dos

secuencias distintas. A pesar de esto, vemos que hay un valor de correlación muy alto,

23,0, que podŕıa llevarnos a pensar que el ajuste ha sido bueno, cuando no ha sido

aśı.

Otra posibilidad que se consideró fue la utilización de una medida normalizada, la

correlación cruzada normalizada [Lewis, 1995] de dos imágenes F y G , definida por

la ecuación 4.1.

γ =

∑
x,y[F (x, y)− F ][G(x, y)−G]{∑

x,y[F (x, y)− F ]2
∑

x,y[G(x, y)−G]2
}0,5 (4.1)
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Imagen Imagen Transformación Correlación Correlación

original flotante obtenida (×106) Cruzada

(tx, ty, θ) Normalizada

4.4(b) 4.4(d) (−24,181; 0,100; 0,000694) 25,8 0,332

4.4(b) 4.4(f) (17,592; 5,964; 1,267000) 15,4 0,076

4.4(d) 4.4(f) (−39,044; 0,000; 0,000042) 11,6 0,061

4.4(b) 4.4(h) (26,816;−0,350; 0,124039) 16,7 0,093

4.4(d) 4.4(h) (117,257;−1,336; 0,002983) 12,1 0,067

4.4(f) 4.4(h) (61,440;−0,338; 0,109800) 23,0 0,039

Tabla 4.1: Resultados obtenidos al alinear imágenes de distintas secuencias (las mostradas

en la figura 4.4), mostrando la variabilidad de la correlación tanto en imágenes bien alineadas

como en resultados erróneos del alineamiento. Las tres primeras filas muestran el resultado

de alinear las imágenes de una misma secuencia, obteniéndose valores para la correlación

entre 11,6 × 106 y 25,8 × 106, rango muy amplio a pesar de que el ajuste es casi perfecto.

Las tres últimas filas muestran el resultado de alinear imágenes de dos secuencias distintas.

A pesar de esto, vemos que hay un valor de correlación muy alto, 23,0 × 106, que podŕıa

llevarnos a pensar que el ajuste ha sido bueno, cuando no ha sido aśı.
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donde G representa el valor medio de la imagen dinámica y F representa el valor

medio de la imagen estática.

En el cálculo de la correlación cruzada normalizada no influyen las fluctuaciones

en la intensidad, por lo que se podŕıan comparar los resultados obtenidos al alinear

imágenes muy diferentes. Sin embargo, tal y como muestra la última columna de

la tabla 4.1, otra vez nos encontramos con que esta medida no determina de forma

uńıvoca el grado de bondad de un ajuste, ya que si bien el primer resultado de 0,332

se corresponde con el mejor de los alineamientos, también observamos que el alinea-

miento de los pares de imágenes 4.4(c)-4.4(e) y 4.4(c)-4.4(g) da un valor alrededor de

0,06, siendo el primero un buen ajuste mientras que el segundo se corresponde con un

ajuste erróneo.

Debido a la dificultad en la determinación de una medida que indicara si un ajuste

utilizando el método basado en crestas funcionó correctamente o no, se decidió que

fuese el experto cĺınico el que, a la hora de elegir el primer fotograma de referencia,

F1, lo hiciera de forma que dicho fotograma marcara de alguna forma el inicio de la

zona en la que el nivel de fluorescéına presente en las arterias del ojo fuera suficiente

para que el método basado en crestas tuviera suficiente información para la extracción

de los marcadores, y aśı hasta el fotograma F2−F1
2 se utilizara el método basado en

información mutua, mientras que a partir del fotograma F2−F1
2 + 1 se utilizara el

método basado en crestas.

Una vez seleccionados los fotogramas de referencia, comienza el proceso de alinea-

miento. Los fotogramas del principio de la secuencia se alinean utilizando el fotograma

F1 como referencia, y el proceso de alineamiento va desde el fotograma 1 hacia ade-

lante. En el caso de los fotogramas de la parte media y final de la secuencia (desde el

último hasta el F2−F1
2 + 1) se alinean empleando como referencia el fotograma F2, y

el proceso recorre desde el último hacia atrás (ver figura 4.1).

Una vez realizado el alineamiento, debido a las diferencias existentes entre los foto-

gramas de referencia F1 y F2, es necesario llevar a cabo un proceso de reajuste de las

transformaciones obtenidas para aquellos fotogramas situados entre los de referencia,

es decir, el conjunto de fotogramas {x/F1 < Fx < F2}. Este hecho puede apreciarse

en la figura 4.5, en la que se muestra la evolución del nivel de gris en un ṕıxel se-
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

(g) (h)

Figura 4.4: Fotogramas y sus correspondientes imágenes de crestas empleadas para evaluar

el valor de la correlación como medida de evaluación de bondad del ajuste entre distintas

ejecuciones. Las imágenes de las tres primeras filas pertenecen al mismo paciente, mientras

que la última pertenece a otro paciente.
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leccionado, y se ve claramente el salto que se produce en la zona en la que se unen

los fotogramas alineados contra F1 con los alineados contra F2, aproximadamente

alrededor del fotograma F2−F1
2 .
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Figura 4.5: Evolución del nivel de gris en un punto seleccionado tras ejecutar el proceso de

alineamiento de la secuencia. Se observa que aparece un salto entre las dos zonas definidas

por los distintos fotogramas de referencia contra los que se ajustan las imágenes.

El proceso de reajuste consiste en alinear los fotogramas de referencia F1 y F2

utilizando cualquiera de ellos como referencia (esto es posible debido a que nuestro

proceso de alineamiento cumple la propiedad de consistencia [Christensen y Johnson,

2001]). Denominemos por Ti a la matriz de coordenadas homogéneas que representa la

transformación obtenida en el alineamiento del fotograma Fi. El resultado del proceso

de alineamiento será la matriz de transformación con coordenadas homogéneas Tt que

ajusta ambos fotogramas de referencia. Si se compone dicha matriz Tt con cada una

de las matrices de transformación Ti, F1 < Fi < F2 pertenecientes a los fotogramas de

la zona del salto, nos permitirá corregir el desalineamiento entre ambos fotogramas

de referencia, de forma que las matrices de alineamiento serán ahora T ∗
i :

T ∗
i = Ti ◦ Tt , F1 < Fi < F2 (4.2)

Una vez aplicada esta corrección, el salto que aparećıa en la figura 4.5 se elimina y

aparece una distribución de puntos uniforme, como puede apreciarse en la figura 4.6.
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Figura 4.6: Una vez que se ha ajustado la zona entre los dos fotogramas de referencia el

salto en la distribución de puntos desaparece, y la curva obtenida es similar a la que obtienen

los oftalmólogos de forma manual.

Utilizando una imagen en la que se superponen los fotogramas de una secuencia, se

puede llevar a cabo una evaluación visual del proceso de ajuste. La figura 4.7 muestra

un esquema del proceso de construcción de estas imágenes, en las que el eje temporal

constituye una tercera dimensión. Cada fotograma se apila sobre su precedente y en

la parte superior de la imagen se muestra el resultado de aplicar un corte con un plano

horizontal que pasa por un punto seleccionado de la imagen, mientras que en la parte

izquierda se muestra el resultado de aplicar un corte con un plano vertical que pasa

por el punto seleccionado.

En la figura 4.8 se muestra un ejemplo de dichas imágenes apiladas. Si el proceso

de alineamiento tiene éxito, los vasos aparecerán como ĺıneas rectas en las imágenes

superior e izquierda, como puede verse en los recuadros señalados en las figuras 4.8(b)

y 4.8(d). Sin embargo, si las imágenes no están correctamente alineadas, como en las

figuras 4.8(a) y 4.8(c), aparecerán desplazamientos entre fotogramas vecinos, y los

vasos se verán como ĺıneas irregulares.
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Tiempo

X

Y

(a)

Tiempo

Y

X
(b)

Figura 4.7: Esquema de construcción de las imágenes para la evaluación visual del resultado

del alineamiento. Las zonas superior e izquierda son el resultado de cortar con un plano

horizontal (a) y otro vertical (b), el cubo formado por el apilamiento de los fotogramas de

la secuencia.
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(a) (b)

(c) (d)

Figura 4.8: Imagen construida apilando los fotogramas de la secuencia. En (a) y (c) los

fotogramas no están alineados, dando lugar a discontinuidades en los vasos (bandas zigza-

gueantes dentro de los rectángulos blancos señalados en las áreas superior e izquierda). (b)

y (d) son los fotogramas una vez que han sido alineados, mostrando los vasos como ĺıneas

rectas (dentro de los rectángulos de las áreas superior e izquierda).



Caṕıtulo 5

Análisis y evaluación de

resultados

En este caṕıtulo veremos los resultados obtenidos mediante el método de alinea-

miento de las secuencias de SLO descrito en esta memoria. En primer lugar pre-

sentaremos los resultados que justifican la utilización de los dos métodos elegidos

para el alineamiento, para a continuación analizar los resultados obtenidos para va-

rias secuencias completas. Además compararemos estos resultados con los obtenidos

manualmente por varios expertos cĺınicos sobre las mismas secuencias de SLO , lo

cual nos servirá de validación final, demostrando que nuestro método representa una

herramienta enormemente útil en el entorno hospitalario.

El análisis de las secuencias capturadas nos lleva a acotar el rango de posibles

transformaciones que sufre el ojo a lo largo de una secuencia. Dichos valores están

incluidos en la Tabla 5.1. En los experimentos que presentamos en este caṕıtulo res-

tringiremos los valores de las transformaciones aplicadas a estos rangos.

Por último hemos de comentar que, debido al reducido valor que toma la variación

del factor de escalado tanto en X como en Y , se han eliminado dichos factores de

los experimentos. Aśı, se considerará que la escala no vaŕıa. Esto no afectará a la

precisión requerida para el objetivo final, que es la obtención de las curvas de dilución

97



98 Caṕıtulo 5. Análisis y evaluación de resultados

Parámetro Valor mı́nimo Valor máximo

Traslación en x -100 +100

Traslación en y -100 +100

Rotación (en grados) -5 +5

Factor de escala en x 0,98 1,02

Factor de escala en y 0,98 1,02

Tabla 5.1: Rango de valores que puede alcanzar cada parámetro de una transformación af́ın

para las imágenes de las secuencias SLO .

que permitirán llevar a cabo el cálculo de variables hemodinámicas como el tiempo

arteria-vena.

5.1. Validación de las técnicas alineamiento

Para validar la robustez de los métodos de alineamiento (tanto el basado en la

extracción de caracteŕısticas como el basado en el cálculo de la información mutua),

se han diseñado experimentos de forma que los fotogramas presenten condiciones muy

diferentes. Cada experimento ha sido aplicado a 200 fotogramas elegidos aleatoriamen-

te de cada una de las 5 secuencias de SLO que hemos venido mostrando a lo largo

de este trabajo. Lo que no ha sido elegido aleatoriamente son los dos fotogramas de

referencia de cada secuencia. Como se ha comentado anteriormente, dichos fotogra-

mas han de ser seleccionados para que, por un lado, no presenten ningún problema

de adquisición, y por otro sean representativos de la sección de la secuencia SLO en

la que servirán como referencia para alinear los demás fotogramas. Cada fotograma

se alinea tomando como referencia una u otra imagen de referencia en función de la

sección a la que pertenezca.

Los experimentos cuyos resultados analizaremos son los siguientes:

1. Experimento 1: Aplicación de una transformación con traslación como única

componente (sin rotación).
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2. Experimento 2: Aplicación de una transformación con rotación como única

componente (sin traslación en la transformación aplicada, pero posiblemente

con traslación en la transformación recuperada).

3. Experimento 3: Aplicación de una transformación con rotación y traslación

como componentes.

Además deberemos tener en cuenta que la componente de rotación no se aplica a

los fotogramas en la sección 1 de la figura 4.1, es decir, aquellos en los que se utiliza

la información mutua como técnica de alineamiento, ya que como hemos comentado

en estos fotogramas sólo se tienen en cuenta los parámetros de traslación.

Para evaluar los resultados se utilizó la misma técnica que en la sección 2.1.3,

que consiste en ejecutar, para 5 pacientes distintos, el proceso de ajuste con 200

fotogramas de cada una de las secciones en las que se dividen las secuencias SLO

(ver Figura 2.15) dependiendo del nivel de fluorescéına presente en los vasos. A cada

uno de estos fotogramas se le aplicaron 50 transformaciones aleatorias, con valores de

±100 ṕıxeles de traslación y ±5◦ de rotación. Estas cotas para las transformaciones

aleatorias representan los valores máximos presentes en las secuencias SLO analizadas.

5.1.1. Experimento 1

En el experimento número 1 se aplica una transformación aleatoria con traslación

(entre -100 y 100 ṕıxeles) como única componente. Este proceso se aplica a 200 fo-

togramas seleccionados también aleatoriamente en cada una de las 5 secuencias SLO

analizadas. La Tabla 5.2 muestra los resultados obtenidos. La primera columna de

dicha tabla indica el número de transformaciones que han sido recuperadas con éxito,

la segunda indica el error cuadrático medio de los alineamientos, la tercera el tiempo

medio de cálculo necesario para cada alineamiento, mientras que las dos últimas indi-

can la media µ y desviación t́ıpica σ de las diferencias entre las traslaciones aplicadas

(Ta =
√

t2x + t2y) y las traslaciones recuperadas (Tr =
√

t′2x + t′2y ), donde (tx, t′x) re-

presentan las traslaciones en el eje X y (ty, t′y) representan las traslaciones en el eje

Y .
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Transformaciones ECM t (seg.) µ σ

con éxito (%) ×10−3 ×10−4 ×10−3

A 98 1,6 2,868 1,1 3,2

B 94 5,7 3,324 -4,0 3,8

C 90 36,8 3,877 26,0 566,0

D 96 1,3 3,302 -9,0 7,6

E 94 0,2 3,415 1,7 3,4

Tabla 5.2: Estad́ısticas del experimento realizado para analizar el resultado del alineamiento

de fotogramas a los que se les aplica una transformación aleatoria con componente única de

traslación: la primera columna indica el porcentaje de alineamientos recuperados con éxito, la

segunda indica el Error Cuadrático Medio de las transformaciones recuperadas y la tercera

el tiempo necesario para el alineamiento (en segundos) de cada par de fotogramas. Las

columnas cuarta y quinta muestran la media (µ) y la desviación t́ıpica (σ) de la diferencia

entre las transformaciones recuperadas y las aplicadas.

Podemos concluir a partir de los datos de la Tabla 5.2 que la componente de

traslación se puede recuperar con éxito en la gran mayoŕıa de los casos, y que la

precisión del método de alineamiento cuando no existe componente rotacional en la

transformación a recuperar es muy alta, igual o superior al 90% en todos los casos

presentados.

La Figura 5.1 muestra gráficamente el resultado del experimento 1. En ella apare-

cen las diferencias entre las traslaciones recuperadas (Tr) y las aplicadas (Ta) para las

distintas secuencias analizadas. Se aprecia claramente cómo la precisión del método

permite recuperar con gran precisión las transformaciones aplicadas a los fotogramas.

Hay que comentar que la elevada variabilidad (σ) de la tercera fila de la Tabla

5.2 se debe a que esta secuencia presenta un número alto de fotogramas con errores

en la adquisición. Esta dispersión se aprecia perfectamente en la gráfica de la Figura

5.2, donde se ve claramente cómo los puntos con un error elevado vienen dados por

errores de alineamiento de fotogramas de la secuencia C.
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Figura 5.1: Resultados obtenidos del primer experimento de alineamiento de fotogramas. El

eje X señala los 200 fotogramas alineados en cada secuencia, mientras que el eje Y muestra

la diferencia entre la transformación recuperada Tr y la aplicada Ta, que idealmente debeŕıa

ser 0, y que en la realidad se aproxima con gran precisión a este valor en la mayoŕıa de los

casos.

5.1.2. Experimento 2

En el experimento número 2 se aplica una transformación aleatoria con la rotación

(φ ∈ [−5, 5]) como única componente. Este proceso se aplica a 200 fotogramas selec-

cionados también aleatoriamente en cada una de las 5 secuencias SLO analizadas. La

Tabla 5.3 muestra los resultados obtenidos en este experimento. La primera columna

indica el porcentaje de alineamientos recuperados con éxito, la segunda indica el error

cuadrático medio de las transformaciones recuperadas, la tercera el tiempo medio ne-

cesario para el alineamiento (en segundos) de cada par de fotogramas. Las columnas

tercera y cuarta indican la media (µ) y desviación t́ıpica (σ) de la diferencia entre las

rotaciones aplicadas (φa) y las rotaciones recuperadas (φr).

De la Tabla 5.3 se puede extraer que a pesar de que se ha reducido el porcentaje

de alineamientos con éxito, éste sigue siendo elevado para todas las secuencias. La

explicación de esta reducción en la precisión del alineamiento hay que buscarla en la

mayor dificultad que presenta alinear imágenes que difieren en una rotación que ante

diferencias debidas a traslaciones.
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Transformaciones ECM t (seg.) µ σ

con éxito (%) ×10−3 ×10−3 ×10−3

A 90 131,0 3,868 -93,0 55,0

B 84 28,0 3,432 20,0 57,0

C 91 8,0 3,977 56,0 55,0

D 86 13,0 3,802 -95,0 58,0

E 84 15,0 3,415 10,0 58,0

Tabla 5.3: Estad́ısticas del experimento realizado para analizar el resultado del alineamiento

de fotogramas a los que se les aplica una transformación aleatoria con componente única de

rotación: la primera columna indica el porcentaje de alineamientos recuperados con éxito,

la segunda indica el error cuadrático medio de las transformaciones recuperadas, la tercera

el tiempo necesario para el alineamiento (en segundos) de cada par de fotogramas. Las

columnas tercera y cuarta indican la media (µ) y desviación t́ıpica (σ) de la diferencia entre

las rotaciones aplicadas (φa) y las rotaciones recuperadas (φr).

La Figura 5.2 muestra gráficamente el resultado del experimento 2. En ella apare-

cen las diferencias entre las rotaciones recuperadas (φr) y las aplicadas (φa) para las

distintas secuencias analizadas.

5.1.3. Experimento 3

Por último, en el experimento 3 se aplica una transformación aleatoria con tras-

lación y rotación, combinación de los dos experimentos anteriores, y que reflejará de

forma más precisa el tipo de deformaciones que se encuentran en los fotogramas per-

tenecientes a secuencias SLO y que la técnica propuesta tendrá que corregir. Este

proceso se aplica a 200 fotogramas seleccionados también aleatoriamente en cada una

de las 5 secuencias SLO analizadas. La Tabla 5.4 muestra los valores resultantes de

este experimento. La medida del error se tomó a partir de la diferencia entre la trans-

formación aplicada (T ) y la recuperada (T ′) utilizando la ecuación 5.1, que representa

la magnitud de dicha diferencia tomada como un vector con dos componentes: tras-

lación y rotación.
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Figura 5.2: Resultados obtenidos del segundo experimento de alineamiento de fotogramas.

El eje de X de la gráfica señala los 200 fotogramas alineados de cada una de las secuencias,

mientras que el eje Y muestra la diferencia entre la rotación recuperada (φr) y la rotación

aplicada (φa).

error = |T ′ − T | =
√

(Tr − Ta)2 + (φr − φa)2 (5.1)

donde Tr representa la traslación recuperada, Ta representa la traslación aplicada a la

imagen, φr es el ángulo de rotación recuperado y φa representa el ángulo de rotación

aplicado con la transformación aleatoria.

Para medir la diferencia entre dos transformaciones se utilizó la técnica descrita

en 2.1.3, que consiste en seleccionar manualmente 4 puntos en la imagen dinámica

registrada, de forma que estos se utilizan como puntos de referencia, y que permitirán

evaluar el error del alineamiento mediante la aplicación de la ecuación 2.16.

Obsérvese que los resultados representados en la tabla 5.4 siguen siendo muy

buenos, ya que el porcentaje medio de fotogramas alineados correctamente es del

92 %, a pesar de que vaŕıa un poco en función de las caracteŕısticas de las imágenes

que componen la secuencia, lo cual como ya hemos comentado anteriormente es un

problema dif́ıcil de tratar. Además el tratamiento individualizado de estos fotogramas

implicaŕıa un aumento en el tiempo de procesamiento de la secuencia lo cual, tal

como veremos a continuación, no representaŕıa una mejora sustancial, ya que estos
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Transformaciones ECM t (seg.) µ σ

con éxito (%) ×10−3 ×10−3 ×10−3

A 95 1,010 3,180 0,0007 0,0277

B 94 1,904 3,242 -1,0356 0,8807

C 89 3,021 3,767 -2,4187 1,7237

D 92 0,916 2,602 -1,0790 0,9690

E 94 0,872 2,915 0,9925 0,9490

Tabla 5.4: Estad́ısticas del experimento realizado para analizar el resultado del alineamiento

de fotogramas a los que se les aplica una transformación aleatoria con traslación y rotación:

la primera columna indica el porcentaje de alineamientos recuperados con éxito, la segunda

indica el error cuadrático medio de las transformaciones recuperadas (ecuación 5.1) y la

tercera el tiempo necesario para el alineamiento de cada par de fotogramas. Las columnas

cuarta y quinta muestran la media (µ) y la desviación t́ıpica (σ) de la diferencia entre las

transformaciones recuperadas y aplicadas.

fotogramas mal alineados son eliminados del proceso de cálculo del resultado final

mediante un método de ajuste robusto.

La Figura 5.3 muestra gráficamente los resultados del experimento. El eje de las

ordenadas contiene cada experimento realizado para cada una de las 5 secuencias

analizadas, mientras que el eje Y representa la magnitud de la diferencia entre la

transformación recuperada y la aplicada, calculada utilizando la ecuación 5.1.

Hay que destacar que los errores que aparecen en la Figura 5.3 pertenecen en su

mayoŕıa, al igual que ocurŕıa en el primer experimento, a fotogramas de la secuencia

C mal alineados. Estos casos de alineamiento erróneo son provocados mayoritaria-

mente por fotogramas con errores en la adquisición. Sin embargo, existe también un

pequeño número de fotogramas en las otras secuencias (de media un 5%) que no son

correctamente alineados. Estos errores se deben a que, a pesar de la robustez de los

algoritmos de alineamiento, en determinados casos, la imagen de referencia y la trans-

formada difieren de tal manera que el algoritmo de alineamiento no consigue ajustarlas

correctamente. Estos errores son de todas formas pequeños, ya que fijándonos en el

eje Y vemos que el valor máximo del error es de 5 pixels.
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Figura 5.3: Resultados obtenidos del tercer experimento de alineamiento de fotogramas.

El eje X señala los 200 fotogramas alineados de cada una de las secuencias, mientras que el

eje Y muestra la diferencia entre la transformación recuperada y la aplicada, que idealmente

debeŕıa ser 0, y que en la realidad se aproxima con gran precisión a este valor en la mayoŕıa

de los casos.

Una vez que hemos verificado que el algoritmo diseñado funciona correctamente

con las imágenes de SLO , utilizaremos esta técnica para el cálculo de una de las

variables hemodinámicas más usadas por los oftalmólogos, el tiempo arteria-vena. El

método se validará comparando los resultados obtenidos por oftalmólogos expertos

utilizando el procedimiento manual frente a los obtenidos automáticamente utilizando

el método que se describe en este trabajo.

5.2. Validación cĺınica

Una de las herramientas que los oftalmólogos utilizan para el cálculo de los paráme-

tros hemodinámicos son las denominadas curvas de dilución, que representan la evo-

lución del nivel de gris en un punto de la imagen a lo largo de una serie de fotogramas

de la secuencia. En esta sección se explica cómo se calculan estas curvas, cómo se

utilizan y se validarán los resultados obtenidos.
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5.2.1. Cálculo de las curvas de dilución

El estudio de la circulación retinal y su regulación ha demostrado que los pacientes

con diabetes retinopática muestran anomaĺıas en las mismas [Kohner y col., 1975,

Yoshida y col., 1983, Grunwald y col., 1986,Patel y col., 1992,Bursell y col., 1992,

Feke y col., 1994]. Además, diversos estudios cĺınicos han demostrado que el flujo

sangúıneo retinal se incrementa una vez que la retinopat́ıa diabética ha alcanzado

niveles avanzados y no proliferativos. Para analizar el flujo sangúıneo retinal se utilizan

parámetros como el tiempo brazo-vena, el tiempo arteria-vena o la velocidad media

arterial del contraste inyectado. En este trabajo se describe cómo calcular el tiempo

arteria-vena (TAV) a partir de las secuencias de SLO .

El tiempo arteria-vena es el peŕıodo de tiempo entre que el primer influjo del

colorante inyectado (fluorescéına en nuestro caso) alcanza una arteria retinal y su

aparición en la correspondiente vena retinal. Es el tiempo de circulación más pequeño

del indicador (colorante) a través de un área de microcirculación retinal. El procedi-

miento habitual en el Sevicio de Oftalmoloǵıa del Complejo Hospitalario Universitario

de Santiago de Compostela (CHUS) para adquirir secuencias de SLO comienza con

la inyección de 3 ml de fluorescéına sódica en la vena antecubital del brazo derecho

del paciente. A continuación, el oftalmoscopio (SLO-101, Rodenstock con láser de

Argon, 488 nm) en modo de fluorescéına, comienza la adquisición de las imágenes.

Éstas se digitalizan mediante una tarjeta digitalizadora Matrox RT5000 en un PC

convencional a una velocidad de 25 fotogramas por segundo durante 40 segundos, con

una resolución de 720 × 576 ṕıxeles y 256 niveles de gris. Las imágenes se capturan

con un campo angular de visión de 40◦.

A continuación el oftalmólogo alinea manualmente los fotogramas de la secuencia

y extrae una distribución de puntos que representan la evolución del nivel de gris

en un punto de la imagen a lo largo de una serie de fotogramas de la secuencia,

a partir de la que calculará las denominadas curvas de dilución [Yang y col., 1995,

Sperber y Alm, 1997,Pesavento y col., 2002]. Otra posibilidad a la hora de construir la

distribución de puntos consiste en tomar, en lugar del valor del ṕıxel, el valor medio en

un entorno del mismo, consiguiéndose de esta forma una variabilidad mucho menor,

y unas mediciones más fiables. En la Figura 5.4 se muestra una comparación de estas



5.2 Validación cĺınica 107

posibilidades. En la figura 5.4(a) se representa la evolución del nivel de gris en un

punto de una secuencia cualquiera tomando como valores los niveles de gris en un

punto (señalado en la Figura 5.4(b), en la que aparece indicado con una flecha el

ṕıxel en el que se tomaron los valores), los valores medios de los 4 ṕıxeles vecinos, y

los valores medios de los 8 ṕıxeles vecinos, junto con la desviación t́ıpica de cada una

de ellas. De la desviación t́ıpica de cada curva (14,235, 12,052 y 11,854 para el valor

en el punto, promedio de los 4 vecinos y promedio de los 8 vecinos respectivamente)

se concluye que resulta conveniente tomar el promedio de los 8 vecinos, ya que aśı las

mediciones ganan en robustez y fiabilidad.
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Figura 5.4: (a) Curvas obtenidas al tomar el valor de gris del ṕıxel, el valor de gris promedio

de los 4 vecinos o el valor de gris promedio de los 8 vecinos, sobre el punto mostrado en (b).

Además en (a) también se incluye la desviación t́ıpica de cada una de las curvas, apreciándose

claramente cómo disminuye la variabilidad al aumentar el número de ṕıxeles considerados.
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Si el alineamiento de los fotogramas ha sido realizado con éxito, la anchura de la

evolución del conjunto de puntos muestreados no debe ser excesiva, debido a que los

cambios de intensidad de los niveles de gris no pueden ser instantáneos, y de serlo

vendrán causados por errores en el proceso de adquisición como los mostrados en la

Figura 5.5. La Figura 5.5(a) indica los puntos muestreados en los fotogramas mal ali-

neados dentro de la nube de puntos, donde el punto marcado como P1 se corresponde

con el fotograma mostrado en 5.5(b), en el que se produjo un error de sincronismo

entre el dispositivo de adquisición de imágenes y el dispositivo digitalizador, mientras

que el punto P2 se corresponde con el error de adquisición ilustrado por la Figura

5.5(c), donde se puede ver una imagen en la que que el paciente parpadeó, ocultando

la estructura arterio-venosa. Ambas imágenes conducen a errores en el proceso de ali-

neamiento que se reflejan en los valores at́ıpicos que aparecen en las nubes de puntos

muestreadas.

El método empleado para estimar las curvas de dilución a partir de las nubes

de puntos muestreadas de los fotogramas está basado en el utilizado por Koyama y

col. [Koyama y col., 1990] que representaron los datos obtenidos con el tiempo en

el eje de abscisas y la intensidad del ṕıxel en el eje de ordenadas, y ajustaron por

mı́nimos cuadrados la nube de puntos a la función:

Ie = I0 + Ip · e−A ln2 T−T0
Tp−T0 (5.2)

donde I0 representa la intensidad del primer fotograma considerado, Ip es el máximo

valor de intensidad obtenido, A es un parámetro de forma, T0 representa el número

del primer fotograma considerado y finalmente Tp representa el número del fotograma

en el que se alcanza el máximo valor de la intensidad.

En este trabajo no hemos utilizado el ajuste por mı́nimos cuadrados, pues pre-

cisábamos un método de ajuste más robusto, ya que existen algunos valores at́ıpicos

causados por fotogramas con errores como los mostrados en la Figura 5.5 que podŕıan

llevar a un ajuste poco preciso. En estas imágenes erróneas, ni la alineación basada en

crestas ni la basada en información mutua funcionan bien, ya que los fotogramas de

referencia son demasiado diferentes del fotograma dinámico. Además estos fotogra-

mas no ofrecen ningún tipo de información relevante al oftalmólogo ni al proceso de
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Figura 5.5: Ejemplos de fotogramas que se eliminan de las secuencias, ya que producen

errores en el cálculo de las curvas de dilución. (a) muestra la evolución del nivel de gris señala-

do en el fotograma de la Figura 5.4(b), señalando con los puntos P1 y P2 dos fotogramas

que han sido alineados incorrectamente y que se muestran en (b) y (c). (b) es un fotograma

que se capturó de forma errónea debido a problemas de sincronización entre el dispositivo de

captura de las imágenes y el de digitalización de las mismas (marcado como P1 en (a)). (c)

es un fotograma con error debido a que el paciente parpadeó mientras se estaba capturando

la secuencia (marcado como P2 en (a)). Ambas imágenes serán eliminadas de los resultados

mediante el proceso de ajuste.
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alineamiento, por lo que deben ser eliminados de los resultados. El método del Temple

Simulado [Press y col., 1992] demostró ser un buen método para el ajuste de la curva

a la nube de puntos. Los cinco parámetros de la ecuación 5.2 son las componentes de

nuestro espacio de búsqueda, y la función de coste viene dada por:

C =
∑

i

(Ii − Ie)2 (5.3)

donde i es el instante temporal al que se corresponde el fotograma dentro del proceso

de adquisición, Ii representa el valor de la intensidad en este instante y Ie es el valor

estimado para la intensidad calculada mediante la ecuación 5.2.

El pseudocódigo resumido en el Algoritmo 1 resume el proceso de ajuste a la nube

de puntos utilizando el método del Temple Simulado, ofreciendo como resultado el

valor para cada uno de los cinco parámetros que determinan la forma de la curva en

la ecuación 5.2, y que en dicho pseudocódigo se denominan x1, x2, x3, x4, x5 repre-

sentando el ajuste para los parámetros I0, Ip, A, T0 y Tp, respectivamente. El ajuste

finaliza si la diferencia entre dos iteraciones de la función de coste (ecuación 5.3) no

supera un umbral ε determinado heuŕısticamente, o al llegar a tres iteraciones, que es

el número mı́nimo de iteraciones que se comprobaron son necesarias para obtener un

ajuste satisfactorio de la curva final a la nube de puntos.

A partir de los experimentos realizados con este método de ajuste, encontramos

que, aunque los valores iniciales de los parámetros estuvieran alejados del resultado

final, el método es lo suficientemente preciso y robusto como para seguir el camino

correcto en la búsqueda. Por esto los valores iniciales de los parámetros se fijaron para

todas las secuencias con los datos incluidos en la Tabla 5.5, excepto para los valores

de A y Tp, que vienen dados simplemente por el número de puntos en la secuencia.

La Figura 5.6 ilustra la evolución del proceso de ajuste a una nube de puntos

obtenida de una secuencia. La Figura 5.6(a) muestra la nube de puntos y la curva

de partida, obtenida con los valores iniciales de los parámetros de la curva calculada

mediante la ecuación 5.2, que se muestran en el Algoritmo 1. En la Figura 5.6(b) se

muestran las distintas curvas que se generan con los parámetros obtenidos en cada

una de las iteraciones del método de ajuste descrito. Finalmente, la Figura 5.6(c)
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Algoritmo 1 Pseudocódigo para el método de ajuste robusto a la nube de puntos

muestreados utilizando como técnica de optimización el Temple Simulado.
1: I ← {Ii}, conjunto de los puntos muestreados

2: N ← card(I), número de elementos del conjunto A

3: x← {xi}, conjunto de parámetros a ajustar

4: x1 ← µinf , donde µinf representa la media de los puntos situados por debajo de

la media del total de puntos muestreados

5: x2 ← (µsup − µinf ), donde µsup representa la media de los puntos situados por

encima de la media del total de puntos muestreados

6: x3 ← N

7: x4 ← T0, donde T0 es el instante temporal del primer fotograma considerado

8: x5 ← (T0 + N)

9: k ← 0, σe ← Infinite

10: while k < 3 AND σe > ε do

11: x′ ← TS(I, x), ajuste utilizando el Temple Simulado

12: calcular Ie utilizando la ecuación 5.2, I y x′

13: calcular C utilizando la ecuación 5.3

14: calcular σe, desviación t́ıpica de los puntos

15: for all Ii ∈ I do

16: if Ii 
∈ [Ie − σe, Ie + σe] then // valor at́ıpico, se elimina

17: eliminar (Ii) de I

18: end if

19: N = card(I)

20: k = k + 1

21: x = x′

22: end for

23: end while
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Parámetro Valor inicial

I0 100

Ip 100

A Número de fotogramas considerados

T0 1

Tp Número de fotogramas considerados

Tabla 5.5: Valores iniciales para los parámetros de la ecuación 5.2.

muestra cómo queda ajustada la curva a la nube de puntos con los valores finales de

los parámetros.

Una vez calculada la curva de dilución, es necesario eliminar los valores at́ıpicos

del conjunto de puntos, que como se señaló anteriormente se consideran registros

erróneos posiblemente debidos a errores en la adquisición de las imágenes. Un punto

Ii es considerado un valor at́ıpico si se cumple la ecuación 5.4:

Ii ∈ [Ie − σe, Ie + σe] (5.4)

donde Ii representa el valor de la intensidad en el punto, Ie el valor de la curva ajustada

en ese punto y σe representa la desviación t́ıpica de los puntos de la muestra. En la

Figura 5.7 se muestran dos imágenes: en 5.7(a) aparecen dos curvas, que señalan los

ĺımites entre la zona de puntos aceptados y la zona de puntos rechazados, mientras

que en 5.7(b) aparecen no sólo estas curvas, sino que también se destacan aquellos

puntos que no cumplen la condición 5.4.

Finalmente, para evaluar la mejora que implica el proceso de eliminación de valores

at́ıpicos, la Tabla 5.6 muestra las estad́ısticas de fotogramas alineados correctamen-

te en los experimentos 1, 2 y 3 descritos previamente, antes y después de aplicar el

proceso de eliminación de valores at́ıpicos que acabamos de comentar. Como se pue-

de apreciar en dicha tabla, una vez eliminados los valores at́ıpicos se produce una

sensible mejora en el porcentaje de fotogramas alineados correctamente en todos los

experimentos realizados, como muestra el aumento del porcentaje medio de fotogra-

mas alineados correctamente en cada experimento (última fila de la Tabla 5.6).
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Figura 5.6: Ilustración del proceso de ajuste para estimar la curva de dilución a partir

de los puntos muestreados. (a) Nube de puntos con la estimación inicial de la curva de

ajuste, utilizando los valores de los parámetros mostrados en el pseudocódigo 1. (b) Varias

iteraciones del proceso de ajuste. (c) Valor final de la curva ajustada a la nube de puntos.
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Figura 5.7: Representación de los valores at́ıpicos eliminados. (a) nube de puntos obtenida

al muestrear un punto a lo largo de toda la secuencia, con las dos curvas (de la forma Ie±σe)

que determinan los ĺımites de los puntos que se aceptan y los que se rechazan por at́ıpicos.

(b) gráfica que resalta los puntos considerados como at́ıpicos y que serán eliminados del

proceso de cálculo de las curvas de dilución.
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Transformaciones con éxito (%)

Experimento 1 Experimento 2 Experimento 3

Antes Después Antes Después Antes Después

A 98 99 90 92 95 98

B 94 97 84 89 94 98

C 90 93 91 94 89 93

D 96 97 86 91 92 95

E 94 96 84 89 94 96

% medio éxito 94,4 96,4 87,0 91,0 93,4 96,0

Tabla 5.6: Comparativa del porcentaje de fotogramas alineados correctamente antes y des-

pués de la aplicación del proceso de eliminación de puntos at́ıpicos. Cada columna muestra,

para cada uno de los tres experimentos realizados al principio de este caṕıtulo, el porcentaje

de fotogramas que se alinearon de forma correcta antes de la aplicación del proceso de eli-

minación de valores at́ıpicos (columna antes) y tras la aplicación de dicho proceso (columna

después). La última fila muestra el porcentaje medio de fotogramas alineados con éxito en

cada experimento para el conjunto de los 5 pacientes analizados.

5.2.2. Validación de los resultados obtenidos

En ésta sección presentaremos los resultados obtenidos en la medición automática

del tiempo arteria-vena (TAV) [Hamilton y col., 1932,Wolf y col., 1989], objetivo final

del trabajo presentado en esta memoria, utilizando como fuente las secuencias de SLO

alineadas.

Para evaluar los resultados obtenidos, se han comparado las curvas de dilución

obtenidas con nuestro método con aquellas obtenidas manualmente por un oftalmólo-

go utilizando el método habitual, es decir, eligiendo dos puntos en el fotograma de

referencia (uno en una arteria y otro en una vena) e intentando seleccionar los mismos

puntos a lo largo de las restantes imágenes de la secuencia, mientras se anotan los

valores del nivel de gris de estos puntos en cada imagen para construir con ellos la

curva de dilución (Figura 5.8). En esta gráfica, los valores obtenidos para la intensi-

dad se dibujan en el eje de ordenadas frente al tiempo (eje de abscisas), mostrando

la evolución del nivel de gris en los puntos seleccionados a lo largo del tiempo de
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duración de la secuencia SLO . En la Figura 5.8(a) se muestra un fotograma en el que

aparecen señaladas la arteria (A) y la vena (V ) en las que se tomaron las muestras.

La Figura 5.8(b) muestra los resultados obtenidos por los oftalmólogos empleando

el método tradicional, mientras que la Figura 5.8(c) muestra el resultado obtenido

utilizando la metodoloǵıa descrita en este trabajo.
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Figura 5.8: (a) Fotograma con los puntos en los que se toman las muestras, donde A señala

la arteria y V señala la vena. (b) curva de dilución obtenida por un oftalmólogo experto

utilizando el método tradicional, alineando manualmente los fotogramas y tomando el valor

del punto a lo largo de la secuencia. (c) nube de puntos obtenida utilizando el método de

alineamiento automático.

Hemos de destacar que para que los resultados sean lo más similares posible, en

el cálculo automático de las curvas se han tomado, para cada secuencia, tan sólo uno

de cada cinco fotogramas, ya que esta es la metodoloǵıa que siguen los oftalmólogos,

debido a que el alineamiento manual de los fotogramas es una tarea muy ardua. En la

implantación real de la técnica se pueden utilizar todos los fotogramas que se desee.

A partir de las nubes de puntos de la Figura 5.8 se estiman las curvas de dilución,

utilizando el método descrito en la sección anterior. La Figura 5.9 muestra las curvas

ajustadas a los puntos de dicha figura.
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Figura 5.9: (a) Curva de dilución obtenida por un oftalmólogo experto utilizando el método

tradicional, alineando manualmente los fotogramas y tomando el valor del punto a lo largo de

la secuencia. (b) Nube de puntos obtenida utilizando el método de alineamiento automático.

Una vez obtenidas estas curvas, se pueden obtener los parámetros hemodinámicos,

entre ellos el Tiempo Arteria-Vena (TAV). Este tiempo puede estimarse utilizando la

parte de la curva de dilución en la que la pendiente es ascendente, y tomando tanto

para la arteria como para la vena la coordenada en X del centro de gravedad de

dicha parte de la curva [Hamilton y col., 1932]. La diferencia entre los tiempos en la

arteria y en la vena en dicha coordenada proporciona el TAV. La Figura 5.10 ilustra el

procedimiento de cálculo del tiempo arteria-vena, tal y como acabamos de comentar,

sobre los mismos conjuntos de datos utilizados en las figuras anteriores.

Es necesario añadir que los oftalmólogos suelen utilizar el TAV no como una me-

dida en śı, sino como un indicador de respuesta ante un tratamiento aplicado a un

paciente. Aśı, la metodoloǵıa normal consiste en realizar un análisis del TAV antes de

la aplicación del tratamiento, y otro análisis cierto tiempo después, cuando se consi-

dere que el tratamiento ha surtido el efecto necesario. Para un paciente con un TAV

anormal, cualquier mejora causada por el tratamiento se verá reflejada en el segundo

(y posteriores) análisis.

En la Figura 5.11 se muestran las curvas de dilución obtenidas para cinco secuen-

cias de SLO pertenecientes a cinco pacientes distintos. En la columna de la izquierda

se muestran las curvas obtenidas por los oftalmólogos utilizando el procedimiento ma-

nual, mientras que en la de la derecha se muestra el resultado obtenido utilizando la
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Figura 5.10: Cálculo del tiempo arteria-vena (TAV) como la diferencia entre el instante en

el que la curva de dilución alcanza el centro de gravedad de la zona con pendiente ascen-

dente, tanto para la arteria como para la vena. (a) TAV para el conjunto de datos obtenido

manualmente. (b) TAV para el conjunto de datos obtenidos automáticamente.

metodoloǵıa descrita en este trabajo.

La Tabla 5.7 contiene los tiempos arteria-vena obtenidos a partir de las imágenes

de la Figura 5.11. La primera fila de las imágenes pertenece al paciente A, la segunda

al paciente B, y aśı sucesivamente.

TAV Manual (tavm) TAV Automático (tava) |tavm − tava|

A 4,098 5,208 1,110

B 2,728 1,685 1,043

C 1,923 1,226 0,697

D 3,505 3,430 0,075

E 2,168 2,935 0,767

Tabla 5.7: Tiempos arteria-vena (en segundos) obtenidos utilizando el método manual y el

método automático para las cinco secuencias analizadas.

A pesar de las diferencias evidentes entre los tiempos obtenidos por los oftalmólo-

gos y los tiempos obtenidos por el método automático (también validados por los

oftalmólogos), se puede asegurar que el sesgo en los valores obtenidos viene dado por

las imprecisiones que se cometen al realizar los cálculos manualmente, sobre todo al
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Figura 5.11: (sigue en la página siguiente)
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Figura 5.11: Curvas de dilución obtenidas al procesar cinco secuencias de SLO . En la

columna de la izquierda se muestra la curva de dilución obtenida por los oftalmólogos utili-

zando el método manual, mientras que en la columna de la derecha aparecen las curvas de

dilución obtenidas utilizando la metodoloǵıa descrita en este trabajo. Los tiempos aparecen

detallados en la Tabla 5.7, donde la correspondencia entre pacientes y resultados es, de arriba

a abajo, A,B,C,D y E respectivamente.
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alinear manualmente los fotogramas sobre los que se toman los valores de gris para

calcular las curvas de dilución. Además, esta variabilidad aparece documentada en la

bibliograf́ıa, donde distintos autores han obtenido tiempos con gran variabilidad entre

ellos. Por ejemplo, Bursell y col. [Bursell y col., 1996] obtienen valores del 3,1 ± 0,7

segundos para pacientes sin diabetes, mientras que para pacientes con diabetes los

tiempos son de 5,1 ± 1,8 segundos. Por otro lado, Clermont y col. [Clermont y col.,

1997] obtienen, para pacientes no diabéticos, valores de 3,5± 0,9 segundos, mientras

que para pacientes con diabetes, dependiendo del tratamiento al que estén siendo

sometidos, estos tiempos pueden variar entre 4,9± 1,3 hasta 3,3 segundos.

Para los oftalmólogos, una de las caracteŕısticas más relevantes del método au-

tomático es su repetibilidad, es decir, que cada vez que se ejecuta proporciona los

mismos resultados, lo cual utilizando el método tradicional es prácticamente imposi-

ble. Sin embargo, empleando el alineamiento automático y el método de estimación

de las curvas de dilución descrito anteriormente, los tiempos obtenidos son siempre

los mismos. Además este método no está sujeto a las desviaciones propias de las

técnicas manuales utilizadas anteriormente por los oftalmólogos: la variabilidad de los

resultados dependiendo del sujeto que realiza el análisis y la influencia del cansancio

acumulado tras el análisis de cientos de fotogramas.

Por otro lado, debe tenerse en cuenta que en el caso de los pacientes analizados

no se ha tenido en cuenta si son diabéticos o no, o si están sometidos a algún trata-

miento o no. Lo importante de este trabajo es obtener un método robusto y preciso

para la medición del tiempo arteria-vena, lo cual consideramos que se ha conseguido.

Este método permitirá llevar a cabo una mejora en la calidad asistencial a los pa-

cientes, ya que gracias a él se podrá realizar el diagnóstico en un tiempo muy inferior

y con una mayor fiabilidad, lo que reportará un tratamiento más temprano y eficaz.

Además, gracias a la reducción del tiempo necesario para llevar a cabo la evaluación

de cada paciente, el oftalmólogo verá reducido el tiempo dedicado al trabajo rutina-

rio consistente en el análisis manual de los fotogramas de las secuencias, pudiendo

aśı dedicar más tiempo a otras tareas. Otra de las ventajas que se obtendrán con la

utilización de esta técnica es la mayor precisión y fiabilidad a la hora de evaluar los

fármacos empleados. La reproducibilidad del método garantiza que se eliminan los

errores cometidos por los oftalmólogos debido al cansancio que producen las tareas
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repetitivas y prolongadas de análisis de muchas imágenes, como las que componen

las secuencias de SLO , aśı como aquellos errores más subjetivos que aparecen cuando

más de una persona analiza un conjunto de imágenes.
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Conclusiones y ĺıneas futuras

de investigación

Las secuencias de imágenes obtenidas con el SLO suponen un gran avance en los

métodos de obtención de imágenes del fondo del ojo, permitiendo un análisis más

exhaustivo del mismo. También facilitan el cálculo de medidas hemodinámicas que

permiten una prevención temprana de determinadas enfermedades oculares, aśı como

un mejor seguimiento de la respuesta de los pacientes antes los tratamientos aplicados

por los oftalmólogos. Sin embargo, para poder obtener este conjunto de medidas es

necesario que el conjunto de los fotogramas que componen las secuencias estén alinea-

dos sobre un mismo eje de coordenadas. Los fotogramas de las secuencias presentan

una serie de caracteŕısticas que hacen que su alineamiento sea más complejo que otros

tipos de imágenes: gran variabilidad del contraste a lo largo de la secuencia (debida

en parte a la fluorescéına inyectada), posibilidad de que aparezcan grandes transfor-

maciones en un breve peŕıodo de tiempo debido a la alta velocidad de movimiento

del ojo, además de unos requerimientos temporales más exigentes, ya que se trata de

grandes volúmenes de datos (del orden de 3500 fotogramas por secuencia).

En este trabajo se han explorado dos métodos de alineamiento de imágenes con el

objetivo de poder ajustar las imágenes extráıdas de las secuencias de SLO de manera

que se puedan extraer medidas cuantitativas de las mismas, lo cual es extremadamente

123
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dif́ıcil sin que las imágenes estén ajustadas. Por otro lado, se ha resuelto el problema

de combinar los resultados de las dos técnicas de forma que se complementan la una

a la otra, ya que cada una permite realizar el alineamiento de las imágenes con unas

caracteŕısticas que al otro método le resultan más problemáticas. Todo esto se ha

conseguido llevar a cabo en un tiempo que permite abordar el alineamiento de las

secuencias entre dos y tres horas, dependiendo del tamaño de la secuencia.

El primer método que se analizó basa su funcionamiento en la extracción previa

de unas caracteŕısticas de las imágenes, las crestas y los valles. Dicha extracción se

lleva a cabo utilizando un operador basado en geometŕıa diferencial, el MLSEC-ST,

que permite obtener las curvas cresta y valle de una forma robusta y fiable. Hay

que destacar que no se trata de un método de segmentación ni de extracción de

bordes, ya que las estructuras extráıdas no se corresponden con los ĺımites de los

objetos, sino que se pueden interpretar como un conjunto de marcadores anatómicos

que permiten definir la forma y orientación de las estructuras más relevantes presentes

en las imágenes, en el caso de las imágenes de SLO la estructura arterio-venosa del

fondo del ojo. Sin embargo, el alineamiento de las crestas por śı sólo no proporciona

buenos resultados, además de exigir un nivel de cálculo bastante elevado, por lo que

se combinó con una estructura en pirámide multiresolución para llevar a cabo el

alineamiento. En dicha pirámide, partiendo del nivel superior en el que las imágenes

con menor resolución son ajustadas utilizando una búsqueda exhaustiva en el dominio

de la Transformada de Fourier, los resultados obtenidos en cada nivel sirven como

semilla en el nivel inmediatamente inferior. Aśı, reduciendo el número de semillas que

se pasan de un nivel a otro se consigue un ajuste mucho más robusto y eficiente,

hasta llegar al nivel 0 en el que se alinean las imágenes de crestas originales para

obtener el resultado definitivo. Como función de medida de la similitud entre las

imágenes transformadas se seleccionó el valor de la correlación entre ellas, función

que se optimizó empleando el método Downhill Simplex, que demostró ser el más

eficaz para maximizar la correlación.

La precisión y fiabilidad de los resultados obtenidos con esta técnica, una vez ajus-

tados los parámetros que configuran su comportamiento y que aparecen resumidos en

la tabla 6.1, han permitido que el posterior alineamiento de las imágenes utilizando

como referencia las imágenes de crestas y valles tuviera un gran porcentaje de acier-
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tos, y unos valores de error en el alineamiento muy bajos. Estos valores, obtenidos

experimentalmente, demostraron ser los que mejores resultados ofrecen, tanto a ni-

vel de tiempo de cálculo como de precisión en el alineado. Las distintas columnas

representan lo siguiente:

Escala de diferenciación (σD): Representa el tamaño de la Gaussiana con la que

se convolucionan las imágenes, y se emplea en la estimación de las derivadas de

la ecuación 2.1.

Escala de integración (σI): Representa el tamaño de la ventana de integración de

la ecuación 2.10.

Umbral: Factor que determina el valor que ha de superar una cresta o valle para ser

considerada como tal.

Factor c: Factor que se utiliza en la determinación de la similaridad de los autova-

lores del tensor estructural mediante la ecuación 2.9.

Número de niveles: Número de niveles de la pirámide multiresolución.

Semillas por nivel: Número de semillas que se pasan de un nivel al inferior. Los

número se asocian de mayor a menor nivel de resolución.

Tamaño mı́nimo de la cresta: Las imágenes de crestas definidas aqúı permit́ıan

un buen ajuste de las imágenes de SLO . Sin embargo algunas veces, y debido al

gran número de caracteŕısticas extráıdas, el proceso no daba buenos resultados.

Para eliminar este problema, se añade un paso más al método, consistente en el

filtrado de las crestas y valles extráıdos, de forma que sólo se mantienen los más

relevantes, que son aquellos que superan un umbral dado. Este valor podŕıa ser

considerado como una elección arbitraria, ya que no se han probado todos los

valores posibles en los diferentes experimentos.

Estos valores proporcionaron buenos resultados para todas las secuencias pro-

badas. Una modificación razonable podŕıa ser que los parámetros Tolerancia (valor

que determina la convergencia del método Downhill Simplex, Algoritmo 2) y Ta-

maño mı́nimo de la cresta se ajustasen a la calidad de las imágenes: con imágenes

de contraste alto se podŕıan ajustar estos parámetros para obtener más precisión.
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Parámetro Valor

Escala de diferenciación (σd) 3.5 ṕıxeles

Escala de integración (σi) 5 ṕıxeles

Umbral 0.25

Factor c 0.1

Número de niveles en la pirámide 5

Semillas por nivel {1, 15, 15, 15, 20}

Longitud mı́nima de la cresta 125 ṕıxeles

Tabla 6.1: Parámetros del método de alineado basado en el cálculo de ĺıneas cresta y ĺıneas

valle.

Sin embargo los cálculos adicionales que seŕıan necesarios añadiŕıan mucho tiempo

de procesamiento frente al reducido número de imágenes en las que se mejoraŕıa el

resultado del alineado, por lo que finalmente se pospuso este estudio para futuras

mejoras del método.

Queremos destacar además que los tiempos de cómputo exigidos por esta técnica

de alineamiento permiten que el procesamiento de una secuencia de SLO sea una ta-

rea abordable en un tiempo razonable (2-3 horas, en lugar de d́ıas, como era necesario

utilizando el método tradicional de alineamiento empleado por los oftalmólogos hasta

la fecha). Sin embargo, se encontraron zonas de las secuencias en las que el comporta-

miento de este método no resultaba satisfactorio. En dichas zonas las imágenes pre-

sentaban un bajo contraste que no permitiŕıa la extracción de crestas con la suficiente

calidad como para que el posterior alineamiento tuviera las referencias necesarias.

Para abordar el problema del alineamiento en los fotogramas con contraste bajo

y pocas estructuras vasculares se empleó un método basado en el cálculo de la infor-

mación mutua entre las dos imágenes a ajustar. También se analizaron otros métodos

de estimación de la diferencia entre imágenes basados en los valores de los ṕıxeles,

como diversas medidas que se extraen a partir de la matriz de coocurrencia de los

niveles de gris, pero la información mutua fue la que mejores valores obtuvo pues

proporciona una medida de la similitud entre ellas sin la necesidad de un paso previo

de extracción de caracteŕısticas. Esto es aśı porque se calcula empleando solamente los
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histogramas de niveles de gris de las imágenes. También se evaluó como técnica para

obtener las probabilidades con las que se calcula la información mutua un método no

paramétrico de estimación, el denominado método de la ventana de Parzen, pero los

resultados obtenidos con ella la descartaron como una buena opción para el problema

que se trata de solucionar. Con este método se consiguieron buenos resultados en el

alineamiento, aunque considerablemente más lentos que empleando el método ante-

rior, por lo que sólo se empleó para alinear aquellos fotogramas que están en la zona

de la secuencia en la que el nivel de fluorescéına en las estructuras vasculares es bajo.

En este caso, debido a la cantidad de máximos locales que aparecen en el espacio de

búsqueda, el Downhill Simplex no presenta un buen comportamiento como método

de optimización, aśı que se utiliza el Temple Simulado, un método estocástico de op-

timización que gracias al empleo de una función de generación de números aleatorios

que influye en la convergencia del método permite escapar de los máximos locales en

los que se quedan atrapado los métodos determińısticos como el Dowhill Simplex.

Uno de los mayores problemas que surgieron en el desarrollo de la metodoloǵıa

de alineamiento de toda la secuencia fue el ajuste de los alineamientos obtenidos al

utilizar dos fotogramas de referencia distintos, uno para la zona con bajo contraste y

otro para la zona con un contraste alto, necesarios debido a la alta variabilidad entre

las imágenes de cada zona, que imposibilita el alineamiento de todos los fotogramas

contra uno solo de referencia. Para resolverlo se diseñó un post-procesado de los

fotogramas una vez alineados, que permite poner sobre un mismo eje de coordenadas

los fotogramas que antes estaban sobre dos, cada uno de ellos determinado por el

fotograma de referencia utilizado en el ajuste.

Finalmente, utilizando la metodoloǵıa de alineamiento que combina los dos méto-

dos de ajuste se consiguió alinear todos los fotogramas de las secuencias de SLO . Esto

permite extraer el valor de un ṕıxel a lo largo de toda la secuencia, lo que sirve para

construir la curva de dilución, que es una herramienta muy útil que permite a los

oftalmólogos estimar una serie de medidas hemodinámicas que permiten estudiar la

evolución de un paciente ante el tratamiento al que es sometido. Una de las medidas

más importantes que se pueden calcular es el tiempo arteria-vena (TAV), o tiempo

que tarda la sangre en llegar desde un punto situado en una arteria de la retina a

un punto en una vena de la misma, ya que con él se puede estimar la velocidad de
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la sangre en el ojo, el volumen del flujo sangúıneo, y otros parámetros significativos.

Tradicionalmente, para calcular estos parámetros eran necesarias muchas horas de

trabajo impreciso, ya que el alineamiento de las imágenes de la secuencia se realizaba

manualmente. Este procedimiento manual conduce además a resultados dif́ıcilmente

reproducibles y propensos a errores. Gracias al método aqúı presentado se solucionan

estos problemas, y las curvas y tiempos estimados son más precisos y con ello las

evaluaciones de los pacientes permiten un grado de fiabilidad mucho mayor.

En la actualidad se está tratando de obtener y validar otros parámetros hemo-

dinámicos, como son el flujo de sangre retinal, que se calcula utilizando el tiempo

arteria vena, del que ya disponemos, y el diámetro de las arterias y venas. En con-

creto, el flujo de sangre retinal es proporcional a la suma de los cuadrados de los

diámetros de arterias y venas de la retina dividido por el tiempo arteria-vena. Este

parámetro es de una importancia fundamental en el estudio de la fisioloǵıa retinal,

aśı como en el estudio de cambios patológicos en la circulación retinal causados por

enfermedades vasculares como la retinopat́ıa diabética. Sin embargo, este cálculo im-

plica la determinación de los calibres de las estructuras vasculares, por lo que también

se está trabajando en la obtención de una técnica de segmentación de la estructura

arterio-venosa de la retina que permita calcular con precisión este calibre.

Por otro lado, gracias a la experiencia adquirida tanto en el tratamiento de las

imágenes de fondo de retina como en la extracción de caracteŕısticas de las mismas,

se ha abierto una nueva ĺınea de trabajo, en la que ya se han cosechado los prime-

ros resultados [Mariño y col., 2003,Mariño y col., 2005,Mariño y col., 2006,Ortega

y col., 2006]. Los sistemas fiables de autenticación de personas han sido una impor-

tante área de trabajo durante mucho tiempo, que se vuelve más importante conforme

la necesidad de un nivel de seguridad alto crece. Aśı el acceso a una infraestructura

fiable de identificación de personas se convierte en una herramienta fundamental en

muchas situaciones (seguridad en aeropuertos, control de acceso a recursos protegi-

dos, etc.). Los sistemas convencionales de identificación basados en la posesión de

tarjetas identificativas o conocimiento exclusivo no son fiables, ya que las primeras

pueden perderse, ser robadas o extraviadas, mientras que las claves de acceso pueden

olvidarse o comprometerse debido a descuidos. Una solución a todos estos problemas

la proporciona las tecnoloǵıas de autenticación basadas en parámetros biométricos.
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Un sistema biométrico es un sistema de reconocimiento de patrones que determina

la autenticidad de una caracteŕıstica f́ısica o del comportamiento de una persona. La

identificación puede ser en forma de autenticación (comprobación de la veracidad de

la identidad de una persona, alguien es quien dice ser) o en forma de identificación

(determinación de la identidad de una persona sin conocer su nombre).

Existen en la literatura muchas técnicas de autenticación biométricas, como las

basadas en el patrón del iris, la huella dactilar (quizás la más común de las técnicas

de autenticación biométrica), geometŕıa de la mano, reconocimiento de voz, recono-

cimiento del rostro, etc. Incluso existen técnicas en las que se combina más de uno de

estos parámetros para dotar de una mayor robustez y fiabilidad al sistema.

Sin embargo, hoy en d́ıa se tiende a desarrollar sistemas con un alto nivel de

seguridad, en los que es muy complicado, o idealmente imposible, crear una copia

de las caracteŕısticas que se emplean en el sistema para discriminar entre un usuario

autorizado y uno que no lo es, de forma que un impostor podŕıa ser aceptado por el

sistema como un usuario autorizado.

En este sentido, aprovechando el trabajo realizado con imágenes de fondo de ojo,

y la experiencia con las técnicas desarrolladas para la extracción de caracteŕısticas

(crestas y valles), hemos empezado a desarrollar un sistema en el que se emplea el

patrón arterio-venoso de la retina como parámetro biométrico, pues este es único

para cada persona. Además, la configuración macroscópica de las venas y arterias

de la retina se mantiene estable a lo largo de la vida de una persona, y la identifica

uńıvocamente. Por otro lado, debido a su posición interna, la retina está protegida

de variaciones causadas por la exposición al entorno (hecho que no se da en otros

parámetros como la huella dactilar, rostro o la geometŕıa de la mano). Estos factores,

junto con la robustez de los métodos de alineamiento que hemos desarrollado en este

trabajo, que permiten realizar el ajuste incluso ante la desaparición de alguna vena o

arteria debido al movimiento del ojo durante la captura de la muestra, hace que este

método de autenticación sea un buen candidato para entornos de alta seguridad.





Apéndice A

Fundamentos de teoŕıa de la

información

En éste apéndice introduciremos los fundamentos de la teoŕıa de la información

necesarios para comprender el funcionamiento del método de alineamiento de imáge-

nes basado en información mutua. La teoŕıa de la información se utiliza en numerosos

campos, como son la criptograf́ıa, la compresión de datos, ... En esta sección introduci-

remos una serie de conceptos relacionados con la información mutua. Los conceptos se

introducirán sólo para variables aleatorias discretas. Para un tratamiento más extenso

sobre el tema puede consultarse [Cover y Thomas, 1991].

A.1. Entroṕıa

La entroṕıa es una medida de la incertidumbre o aleatoriedad de una variable

aleatoria. Muchos de los estudios sobre entroṕıa se enmarcan en la transmisión de

datos, en los cuales la aportación de Shannon [Shannon, 1948, Shannon y Warren,

1963] con respecto a este tema ha sido fundamental.

Sea X una variable aleatoria discreta con un alfabeto ℵ y función de distribución

de probabilidad p(x) = P (X = x), x ∈ ℵ. Se define la entroṕıa H(X) de una variable
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aleatoria discreta como:

H(x) = −
∑
x∈ℵ

p(x) log p(x) (A.1)

También puede definirse la entroṕıa como una esperanza matemática:

H(x) = −Ex[log(p(x))] (A.2)

Si el logaritmo es en base 2 entonces la entroṕıa se expresa en bits. La entroṕıa

de una variable aleatoria no depende de los valores que ésta pueda tomar sino de sus

probabilidades.

Una propiedad importante de la entroṕıa es que H(x) ≥ 0 ∀x.

A.2. Entroṕıa condicional, entroṕıa conjunta e in-

formación mutua

La definición de entroṕıa se extiende para el caso de dos variables aleatorias .

La entroṕıa conjunta H(X, Y ) de dos variables aleatorias discretas X e Y con una

distribución conjunta de probabilidad p(x, y) se define como:

H(X, Y ) = −
∑
x∈ℵ

∑
y∈�

p(x, y) log p(x, y) (A.3)

La entroṕıa condicionada de una variable con respecto a otra se define como:

H(Y |X) =
∑
x∈ℵ

p(x)H(Y |X = x) = −
∑
x∈ℵ

p(x)
∑
y∈�

p(y|x) log p(y|x) (A.4)

La entroṕıa condicionada H(Y |X) proporciona la entroṕıa media de la variable

aleatoria Y dado que se conoce la variable aleatoria X .
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Una propiedad interesante de la entroṕıa conjunta de dos variables aleatorias es

la siguiente: H(X, Y ) = H(X) + H(Y |X).

A.3. Información mutua

Consideremos dos variables aleatorias X e Y con función de distribución conjunta

p(x, y) y funciones de densidad p(x) y p(y) respectivamente. La Información Mutua

IM(X, Y ) se define como:

IM(X, Y ) =
∑
x∈ℵ

∑
y∈�

p(x, y) log
p(x, y)

p(x)p(y)
(A.5)

La información mutua entre dos variables aleatorias X e Y representa la cantidad

de información que una de las variables proporciona sobre la otra.

La información mutua entre dos variables se puede expresar de varias formas

realizando una serie de manipulaciones matemáticas:

IM(X, Y ) = IM(Y, X) =∑
x,y

p(x, y) log p(x,y)
p(x)p(y) =

∑
x,y

p(x, y) log p(x|y)
p(x) =

−
∑
x,y

p(x, y) log p(x) +
∑
x,y

p(x, y) log p(x|y) =

−
∑
x

p(x) log p(x)−
(∑

x,y
p(x, y) log p(x|y)

)
=

H(X)−H(X |Y ) =

H(X) + H(Y )−H(X, Y ) (A.6)

La relación entre la entroṕıa y la información mutua dada por la ecuación A.6

será la que utilicemos para calcular el valor de la información mutua en este trabajo.

Además se puede demostrar que se cumple la siguiente relación:
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H(X, Y ) ≤ H(X) + H(Y ) (A.7)

De la ecuación A.7 se deduce que la información mutua entre dos variables alea-

torias es siempre mayor o igual que 0. La información mutua entre dos variables

aleatorias X e Y se puede ver como la reducción en la incertidumbre de la variable

aleatoria X debido a que se conoce la variable aleatoria Y . Se cumple la relación:

IM(X, X) = H(X)−H(X |X) = H(X) (A.8)

Si X e Y son variables aleatorias independientes entonces el valor de IM(X, Y )

es 0. La relación entre entroṕıa e información mutua se puede ver claramente en

el diagrama de Venn de la Figura A.1. En ella aparece representada la idea de la

información mutua como la entroṕıa conjunta de las variables aleatorias con respecto

a las entroṕıas marginales.
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IM(X,Y)

H(X)+H(Y) H(X,Y)

Figura A.1: Esquematización de la relación entre entroṕıa e información mutua utilizando

diagramas de Venn. En la parte superior se muestran las entroṕıas marginales de cada una

de las variables aleatorias, mientras que en la parte inferior se representa la ecuación A.6

que indica cómo calcular la información mutua a partir de las entroṕıas marginales y de la

entroṕıa conjunta de las variables aleatorias.



Apéndice B

Modelización de

transformaciones afines

Dado que el dominio de aplicación de nuestro trabajo son los fotogramas de se-

cuencias SLO , presentaremos aqúı sólo la formulación de las transformaciones para

puntos en el plano bidimensional. Además veremos la representación en coordenadas

homogéneas que se utilizó en la implementación de las matrices de transformación,

que nos proporcionan una forma compacta de representar los valores de vectores y

puntos de una imagen.

B.1. Coordenadas homogéneas

Para representar matemáticamente los puntos y los vectores, recordemos que se

utiliza un marco de coordenadas, que viene dado por un punto ϑ denominado

origen y un tŕıo (aunque nuestras imágenes estén en el espacio bidimensional, reali-

zaremos esta explicación para el caso más general de 3D, siendo la formulación para

el caso bidimensional idéntica) de vectores mutuamente excluyentes i, j y k, que son

los ejes de coordenadas.
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Aśı, para representar un vector v se utilizan tres cantidades (v1 , v2 , v3 ) de forma

que:

v = v1 i + v2 j + v3k (B.1)

Por otro lado, para representar un punto P , vemos su posición como un despla-

zamiento con respecto al origen. Se representa el vector P − ϑ utilizando tres valores

(p1 , p2 , p3 ) de forma que:

P − ϑ = p1 i + p2 j + p3k = ϑ + p1 i + p2 j + p3k (B.2)

La representación de P no es un tŕıo, sino un tŕıo con un origen. La idea básica es

hacer el origen de coordenadas expĺıcito. Resulta muy útil poder representar puntos

y vectores utilizando el mismo conjunto de objetos de la forma (a, b, c, ϑ). De las

ecuaciones B.1 y B.2, el vector v = v1 i + v2 j + v3k necesita los cuatro coeficientes

(v1 , v2 , v3 , 0), mientras que el punto P = ϑ + p1 i + p2 j + p3k necesita los cuatro

coeficientes (p1 , p2 , p3 , 1). El cuarto componente designa si el objeto necesita o no

incluir ϑ. Se pueden escribir formalmente v y P utilizando notación matricial como:

v = (i, j,k, ϑ)




v1

v2

v3

0




(B.3)

y

P = (i, j,k, ϑ)




P1

P2

P3

1




(B.4)

Utilizando esta notación, el vector fila indica la naturaleza del marco de coordena-

das, y el vector columna indica la representación del objeto espećıfico de interés. Aśı,
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los vectores y los puntos tienen diferentes representaciones: los vectores tienen un 0

como cuarta componente mientras que los puntos tienen un 1 como cuarta componen-

te. Las ecuaciones B.3 y B.4 son ejemplos de la representación en coordenadas

homogéneas de vectores y puntos.

Además, es muy sencillo pasar de un sistema de coordenadas ordinarias a un

sistema de coordenadas homogéneas:

Para pasar de coordenadas ordinarias a homogéneas

Si el objeto es un punto, añadir un 1.

Si el objeto es un vector, añadir un 0.

Para pasar de coordenadas homogéneas a ordinarias

Si el objeto es un punto, su última coordenada es un 1. Elimı́nese el 1.

Si el objeto es un vector, su última coordenada es un 0. Elimı́nese el 0.

Para más detalles sobre las coordenadas homogéneas, consultar [Faugeras, 1993,

Foley y col., 1990]

B.2. Transformaciones ŕıgidas

En general, una transformación T mapea un punto arbitrario en el plano P en

otro punto Q.

La transformación de un objeto se lleva a cabo transformando cada uno de sus

puntos mediante la función de mapeo T .

En el caso 3D tenemos que los puntos P y Q tienen por representación:

P =




Px

Py

Pz

1




(B.5)
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Q

x

y

P T

Figura B.1: Representación de la transformación en 2D del punto P en el punto Q mediante

la función T .

y

Q =




Qx

Qy

Qz

1




(B.6)

respectivamente. Algebraicamente, esto significa que P está en la posición P = Pxi+

Pyj + Pzk + ϑ, e igual para Q. Una transformación opera sobre la representación P

y produce la representación Q según alguna función de mapeo T . Esto es:




Qx

Qy

Qz

1




= T




Px

Py

Pz

1




(B.7)

o de forma más compacta:

Q = T (P ) (B.8)

En nuestro caso, como ya se ha comentado, modelamos estas transformaciones uti-

lizando transformaciones afines. Una transformación af́ın puede representarse cómo-
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damente utilizando notación matricial. Las coordenadas de Q son una combinación

lineal de las de P , de la forma:




Qx

Qy

Qz

1




=




m11Px + m12Py + m13Pz + m14

m21Py + m22Py + m23Pz + m24

m31Px + m32Py + m33Pz + m34

1




(B.9)

para el conjunto de constantes m11, m12, ..., m34. O representado de otra forma:




Qx

Qy

Qz

1




=




m11 m12 m13 m14

m21 m22 m23 m24

m31 m32 m33 m34

0 0 0 1







Px

Py

Pz

1




(B.10)

Es importante notar que para las transformaciones afines, la tercera fila de la

matriz de transformación es siempre (0, 0, 0, 1).

B.2.1. Componentes de una transformación af́ın

Las transformaciones afines producen combinaciones de tres elementos fundamen-

tales: traslación, escalado y rotación. A continuación describiremos la representación

matricial y operaciones sobre ellas.

B.2.1.1. Traslación

El desplazamiento de un punto a una posición diferente viene dado por la compo-

nente de traslación de la transformación. La parte de traslación de una transformación

af́ın viene dada por la cuarta columna de la matriz:
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


Qx

Qy

Qz

1




=




1 0 0 m14

0 1 0 m24

0 0 1 m34

0 0 0 1







Px

Py

Pz

1




=




Px + m14

Py + m24

Pz + m34

1




(B.11)

Aśı, en coordenadas ordinarias, Q = P +d, donde d = (m14, m24, m34) es el vector

desplazamiento.

B.2.1.2. Escalado

La componente de escalado de una transformación af́ın vaŕıa el tamaño de un

objeto, e implica dos factores de escala: Sx,Sy y Sz para el escalado en los ejes x, y y

z respectivamente:

(Qx, Qy, Qz) = (SxPx, SyPy , SzPz)

Aśı la matriz de transformación para un escalado es:


Qx

Qy

Qz

1




=




Sx 0 0 0

0 Sy 0 0

0 0 Sz 0

0 0 0 1







Px

Py

Pz

1




(B.12)

De forma más precisa, esta matriz representa el escalado con respecto al origen.

B.2.1.3. Rotación

La tercera componente de una transformación af́ın que vamos a ver es la rotación,

dados un punto y un ángulo.

Cuando T () es una rotación sobre el origen, el vector de desplazamiento d es cero,

y Q = T (P ), la matriz de transformación tiene la siguiente forma, según la rotación

sea sobre el eje x, el y o el z respectivamente:
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


Qx

Qy

Qz

1




=




1 0 0 0

1 cos(θ) − sin(θ) 0

sin(θ) cos(θ) 0

0 0 0 1







Px

Py

Pz

1




(B.13)




Qx

Qy

Qz

1




=




cos(θ) 0 sin(θ) 0

0 1 0 0

− sin(θ) 0 cos(θ) 0

0 0 0 1







Px

Py

Pz

1




(B.14)




Qx

Qy

Qz

1




=




cos(θ) − sin(θ) 0 0

sin(θ) cos(θ) 0 0

0 0 1 0

0 0 0 1







Px

Py

Pz

1




(B.15)

Para ver la rotación sobre un punto arbitrario distinto del centro, es necesario

estudiar la composición de transformaciones afines, ya que dicha rotación será la

composición de la transformación del punto hasta el origen de coordenadas seguido

de la rotación tal y como la acabamos de ver.

B.2.1.4. Composición de transformaciones afines

Normalmente una transformación af́ın no va a estar formada por uno sólo de los

componentes que acabamos de ver, sino que vendrá dada por la aplicación de va-

rios de ellos. El proceso de aplicar varias transformaciones sucesivas para formar una

transformación af́ın conjunta se denomina composición (o concatenación) de trans-

formaciones. Se puede demostrar matemáticamente que el resultado de componer

transformaciones afines es también una transformación af́ın.

Sean las transformaciones en 2D T1() y T2(), de forma que, como muestra la Figura

B.2, la transformación T dada por la composición de T1() y T2() lleva directamente

el punto P a R sin pasar por Q, es decir, R = T2(Q) = T2(T1(P )).
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y

x

Q

P

R

T

T1

T2

Figura B.2: Representación de la composición de dos transformaciones.

Suponiendo que las dos transformaciones vienen dadas por las matrices M1 y M2,

P se transforma primero en el punto M1P , que después es transformado en M2(M1P ).

Por asociatividad, esto último es igual a (M2M1)P , y aśı:

R = MP = M2M1P (B.16)

Es decir, utilizando coordenadas homogéneas, las transformaciones afines se com-

ponen por la simple multiplicación de las matrices de las transformaciones componen-

tes, en orden inverso, eso śı, al orden en el que se aplican las transformaciones. Este

razonamiento puede hacerse extensible a un número indefinido de transformaciones.



Apéndice C

Algoritmos de optimización

En cualquier técnica de alineamiento de imágenes es necesario obtener el óptimo

de la función que mide el grado de solapamiento de las imágenes que se está proce-

sando. En este trabajo se han empleado dos métodos de optimización: en la técnicas

de alineamiento de imágenes basadas en la extracción de caracteŕısticas se empleó el

método de minimización multidimensional denominado Downhill Simplex, desarrolla-

do por Nelder y Mead [Nelder y Mead, 1965]. Por otro lado, para la maximización

de la Información Mutua se optó por la utilización de método denominado Temple

Simulado, que permite solventar el problema de los máximos locales que aparecen

al utilizar la información mutua como medida del ajuste, ante los cuales el método

Downhill Simplex presenta problemas.

C.1. Downhill Simplex

El simplex es una figura geométrica con N + 1 vértices, donde N es el núme-

ro de dimensiones. En el caso bidimensional el simplex es un triángulo, en el caso

tridimensional un tetraedro, etc.

Cada vértice del triángulo (vamos a centrarnos en nuestro caso, espacio bidimen-

sional) tiene asignado el valor, devuelto por la función a maximizar (la correlación),

143
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correspondiente a sus coordenadas. De esta forma vamos a tener ordenados los tres

vértices según el resultado obtenido.

El método sigue una serie de pasos, la mayoŕıa de los cuales consisten en mover

el punto del simplex en el que la función a optimizar tiene el valor máximo. A con-

tinuación pasamos a describir los movimientos definidos para el triángulo, que son:

reflexión, expansión, contracción en un vértice y contracción total.

La idea de la reflexión es cambiar el sentido e incluso la dirección de la búsqueda.

Para ello realizamos una especie de reflexión compuesta, consistente en una reflexión

horizontal y a continuación una vertical (ver figura C.1). De esta manera intentamos

encaminar el nuevo vértice hacia la zona en donde puede haber mejores valores, debido

a la proximidad con el vértice que contiene el mejor valor hasta ese momento, y en

sentido opuesto al vértice que contiene el peor resultado.

Figura C.1: Operación de reflexión del simplex en 2D.

Cuando encontramos un nuevo punto cuyo resultado supera a todos los vértices

anteriores, tratamos de prolongar el cambio en el sentido en el cual se ha obtenido

ese nuevo vértice ejecutando una expansión (ver figura C.2). Este cambio es el único

que permite que el triángulo crezca, cuestión necesaria cuando nuestro triángulo es

demasiado pequeño y estamos lejos de la solución. En este algoritmo la expansión sólo

puede aplicarse después de una reflexión. Si la reflexión obtiene un buen resultado se

expande el triángulo en ese sentido.

Cuando intentamos reflejar el triángulo y expandirlo no encontramos vértices pro-

metedores, puede ocurrir que la solución buscada esté en el interior del área descrita

por dicho triángulo. Este es el momento de contraer uno de los vértices, el que peor

resultado esté proporcionando hasta ese momento, y observar los nuevos resultados
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Figura C.2: Operaciones de reflexión y expansión del simplex en 2D.

(ver figura C.3). Este cambio, junto con la contracción total son los que permiten

al triángulo hacerse más pequeño, cuestión necesaria cuando la solución está en su

interior.

Figura C.3: Operación de contracción en un vértice del simplex en 2D.

Si probados todos los movimiento anteriores y no encontramos el camino de

búsqueda, podemos recurrir a contraer completamente el triángulo (ver figura C.4).

Todos estos movimientos son aceptados cuando el nuevo vértice, una vez evaluado

con la función a maximizar, obtiene un valor mejor que el valor del peor vértice.

La inicialización del triángulo es un factor determinante que puede decidir el fun-

cionamiento posterior del método de búsqueda. Los vértices del primer triángulo ge-

nerado en la búsqueda responden a la siguiente fórmula:

Pi = P0 + λei (C.1)
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Figura C.4: Contracción total del simplex en 2D.

En la ecuación C.1, Pi simboliza cada uno de los vértices del triángulo. P0 re-

ferencia el punto de partida de la inicialización, a la cual se le suma una cantidad

λ en el sentido marcado por el vector unitario ei. Esta fórmula puede generalizarse

permitiendo el uso de un λ diferente para cada vértice. En nuestro caso el triángulo

de partida siempre será equilátero, factor que potencia la búsqueda del máximo en

cualquier dirección, dado que a priori no va a existir en nuestros espacios de búsqueda

una dirección preferente que nos dé la solución.

El pseudocódigo mostrado en el Algoritmo 2 representa la implementación de este

método de búsqueda del máximo de los valores de la correlación.

C.2. Temple Simulado

El Temple Simulado tiene su origen en una analoǵıa con la termodinámica, con-

cretamente con el proceso de congelación y cristalización de ĺıquidos, o el enfriamiento

y templado de metales. A altas temperaturas, las moléculas de un ĺıquido se mueven

libremente unas con respecto a otras. Si el ĺıquido se enfŕıa lentamente entonces la

movilidad de las part́ıculas debida a la temperatura se pierde progresivamente y las

part́ıculas se alinean formando cristales ordenados. El cristal es el estado de mı́nima

enerǵıa del sistema. Cuando las part́ıculas se enfŕıan lentamente, el sistema es capaz

de evolucionar al estado de mı́nima enerǵıa. Por otra parte, si un metal ĺıquido se

enfŕıa rápidamente no alcanza su estado de equilibrio, sino que evoluciona a un es-

tado policristalino o amorfo con una enerǵıa mayor que la del estado cristalino. La

principal caracteŕıstica del proceso es el enfriamiento progresivo, dejando el tiempo
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Algoritmo 2 Pseudocódigo para el algoritmo Downhill Simplex

1: ntemps← número máximo de intentos a realizar

2: ftol← umbral de tolerancia para la convergencia del método

3: ctol ← valor actual de la tolerancia

4: terminar ← false

5: inicialización del triángulo

6: repeat

7: ordenar los vértices según el valor devuelto por la correlación

8: calcular ctol

9: if ctol < ftol then

10: terminar = true

11: else

12: aplicar reflexión sobre el vértice con mayor valor de correlación

13: if el nuevo vértice supera al mejor vértice then

14: almacenar el cambio

15: aplicar expansión

16: if el nuevo vértice supera al mejor vértice then

17: almacenar el cambio

18: end if

19: else if es peor resultado que el vértice intermedio then

20: aplicar contracción en un vértice

21: almacenar el cambio

22: if el nuevo vértice obtiene un peor resultado que el peor vértice then

23: aplicar contracción total

24: almacenar el cambio

25: end if

26: end if

27: end if

28: incrementar intentos

29: if intentos > ntemps then

30: terminar = true

31: end if

32: until terminar = true
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suficiente al sistema para que evolucione al estado de mı́nima enerǵıa. La distribución

de Boltzmann:

P (E) ∝ exp
(
−E

kT

)
(C.2)

expresa la idea de que la enerǵıa de un sistema en equilibrio térmico a una temperatura

T está distribuida en diferentes estados de enerǵıa. Aśı, incluso a bajas temperaturas

hay una pequeña probabilidad de que el sistema se encuentre en un estado de alta

enerǵıa. Esto permite que el sistema pueda evitar caer en mı́nimos locales encontrando

el mı́nimo global. La constante k (constante de Boltzmann) relaciona la enerǵıa con

la temperatura. El sistema evoluciona hacia estados de menor enerǵıa aunque algunas

veces aumenta su enerǵıa para evitar mı́nimos locales.

El uso de este algoritmo en la minimización de una expresión requiere el uso de

tres funciones:

1. Una función generadora de números aleatorios.

2. Una función de aceptación.

3. Una función de enfriamiento.

Explicaremos ahora brevemente el algoritmo de maximización (que se puede en-

tender como una minimización cambiando de signo los valores de la función) para el

caso que nos ocupa.

Sea IM(x, y) la función bidimensional a minimizar (recordemos que tan solo se

consideran los parámetros de traslación en x e y, no la rotación). Cada parámetro de

la función se minimiza independientemente del otro. Llamemos (xc, yc) al valor que

tenemos como principal candidato a máximo global con la configuración actual del

sistema. El siguiente paso a realizar consiste en generar un nuevo valor de prueba

(xn, yn). Este valor se obtiene usando la función generadora de números aleatorios,

que nos da el salto que se realiza desde la posición actual, (xc, yc), hasta la posición

de prueba, (xn, yn). La función de generación de números aleatorios nos da valores

siguiendo una distribución con forma de campana, de tal forma que generan saltos
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más pequeños con una mayor probabilidad. A medida que la temperatura se reduce,

usando la función de enfriamiento, la anchura de la función generadora de números

aleatorios también se reduce. Si IM(xn, yn) < IM(xc, yc) entonces (xn, yn) reem-

plaza a (xc, yc) como máximo provisional, xc = xn, yc = yn. Por el contrario, si

IM(xn, yn) > IM(xc, yc), para escapar de mı́nimos locales habrá ocasiones en las

que se acepte el valor de (xn, yn) como máximo provisional. La aceptación o rechazo

de un valor de la información mutua menor que el mı́nimo provisional viene dado por

la función de aceptación.

Hay varias opciones para elegir la función generadora de números aleatorios, la

función de enfriamiento y la función de aceptación. La elección de las dos primeras

está relacionada, para asegurar una convergencia al máximo global. Como función

generadora de números aleatorios se ha elegido la función de Cauchy:

Gk(d) =
tk

π(d2 + t2k)
(C.3)

donde tk es la temperatura actual del sistema y d es un parámetro generado aleato-

riamente. Esta función se puede ver en la Figura C.5.

La función de enfriamiento que asegura la convergencia del algoritmo al mı́nimo

es la siguiente:

tk =
t0
k

(C.4)

donde t0 es la temperatura inicial del sistema que se elige emṕıricamente y tk es la

temperatura en la iteración k. La combinación de estas dos funciones da lugar a lo

que se conoce como Temple Simulado Rápido.

La tercera función que se usa en este algoritmo es la función de aceptación, que se

define para escapar de mı́nimos locales. Para ello hay ocasiones en las que se acepta

un salto a una posición con una enerǵıa menor. Aśı, la función de aceptación es la que

determina en qué ocasiones se debe aceptar un salto con un valor mayor de enerǵıa.

La expresión que se ha usado en la implementación de este algoritmo es la siguiente:



150 Apéndice C. Algoritmos de optimización

−6 −4 −2 0 2 4 6
0

0.05

0.1

0.15

0.2

0.25

0.3

0.35

0.4

Salto

P
ro

ba
bi

lid
ad

Figura C.5: Forma de la distribución de Cauchy utilizada como función generadora de

números aleatorios.

Ak =


 1 Ak � 1

eIM(xn,yn)−IM(xc,yc)

Ctk
Ak < 1

(C.5)

donde tk es la temperatura actual del sistema y C es una constante que se determina

emṕıricamente. El proceso de aceptación del salto a un estado de mayor enerǵıa es

el siguiente: se genera un número aleatorio comprendido en el intervalo [0, 1) y se

compara este número con la probabilidad de aceptación que proporciona la función

de aceptación. Si la probabilidad de aceptación es mayor que el número aleatorio

entonces se acepta el salto a un estado de mayor enerǵıa, y en caso contrario se

rechaza este salto. Por otro lado, para evitar que el algoritmo se escape poco a poco

de la zona del mı́nimo global debido a pequeños aumentos de enerǵıa, al cabo de

cada iteración se hace una comparación del valor de enerǵıa más bajo obtenido y se

compara con el valor de enerǵıa del mı́nimo provisional; si este último valor es mucho

mayor que el valor mı́nimo obtenido entonces el valor mı́nimo de enerǵıa pasa a ser

el mı́nimo provisional. El pseudocódigo 3 muestra el algoritmo descrito.

Dentro de este algoritmo hay que elegir un criterio de parada. Éste debe ser tal

que la temperatura del sistema sea lo suficientemente baja como para que el sistema

se encuentre en el estado de equilibrio. En este caso, como criterio de parada tomamos

que el sistema no evolucione a un estado de enerǵıa menor durante 3 iteraciones y,

además, que los desplazamientos que se produzcan no vaŕıen mucho durante esas 3

iteraciones. Este último criterio se introduce para evitar que el sistema oscile entre

puntos de enerǵıa similar, pero que producen alineamientos muy diferentes.
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Algoritmo 3 Pseudocódigo para el algoritmo Temple Simulado.

1: ∆ factor de reducción de la temperatura

2: ntemps← N , número máximo de intentos a realizar

3: nlimit← Nt, número de intentos con cada temperatura

4: glimit← Se, número de intentos con éxito (o intercambios)

5: t0 ←, temperatura inicial

6: tk ← t0, temperatura en el instante k.

7: for k=1,ntemps do

8: tk = tk∆

9: for j=1,nlimit do

10: intentar intercambiar un par de puntos aleatorios

11: δ =coste actual - coste intento

12: if δ > 0 then

13: hacer el cambio permanente

14: numero intercambios = numero intercambios + 1

15: else

16: p = número aleatorio ∈ [0, 1)

17: m = exp ( δ
tk

)

18: if p < m then

19: hacer el cambio permanente

20: numero intercambios = numero intercambios + 1

21: end if

22: end if

23: if numero intercambios > glimit then

24: terminar

25: end if

26: end for

27: end for
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Landmark-based Registration of Full SLO Video Sequences. Pat-

tern Recognition and Image Analysis (Proceedings of the IX Spa-

nish on Pattern Recognition and Image Analysis, Vol I, pp. 189-

194, 2001

F. Pardo, V. Leborán, C.Mariño, M.G. Penedo, M.J. Carreira,

A. Mosquera, D. Cabello F. Gómez-Ulla and F. González. Re-
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angiography image registration applied to hemodynamic variable measurement.

En Proceedings of the IX Spanish Symposium on Pattern Recognition and Image

Analysis, volumen II, páginas 139–144.
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