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Resumen

En la actualidad las imagenes de fondo de ojo son comunmente empleadas en el diagnéstico

de enfermedades de la retina. Sin embargo, las imagenes suelen tener problemas por su bajo contraste
o ruido. El objetivo del preprocesamiento de imagenes es tener una imagen mas adecuada que la
original para un analisis posterior como la segmentacién o clasificacion de vasos retinianos. Este estudio
presenta la comparacion de resultados en el preprocesamiento de imagenes de fondo de ojo empleando
las tres técnicas mas populares: Clahe, Ecualizacion del histograma y Correccion Gamma en los
espacios de color Lab, HSV y YUV. Finalmente, se demuestra visualmente que la técnica Clahe en el
espacio de color Lab es la que mejor destaca los vasos retinianos.
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Abstract

Nowadays fundus images are commonly used in the diagnosis of retinal diseases. However, the
images often have problems with either low contrast or noise. The aim of image pre-processing is to
have an image that is more suitable than the original for further analysis such as segmentation or
classification of retinal blood vessels. This study presents a comparison of pre-processing fundus images
results using the three most popular techniques: Clahe, Histogram equalization, Gamma Correction, in
Lab, HSV and YUV color spaces. Finally, the Clahe technique alongside Lab color space visually shows
a better highlight on retinal vessels.

Keywords: Color spaces, Clahe, Histogram equalization, Gamma Correction

1. Introduccioén

Las imagenes del fondo de ojo estan comprendidas por la retina, disco dptico, macula y fovea,
como se muestra en la Figura 1. La morfologia de la imagen del fondo de ojo es el mejor indicador de
enfermedades como la retinopatia hipertensiva, diabética, glaucoma y hemorragias. En los ultimos afios,
las imagenes digitales del fondo de ojo han ganado popularidad para estudiar los cambios
microvasculares en la retina. Esto se debe a su enfoque no invasivo, su bajo coste y su facilidad de
realizar. Ademas, la mayoria de las lesiones oculares se aprecian visualmente en este tipo de imagenes
[1]. Usualmente, las imagenes no tienen una iluminacién uniforme por factores como que la pupila no
estaba completamente dilatada, existian diferencias en la pigmentacion de la retina, asi como las
especificaciones de la camara y sus limitaciones. Ademas, el proceso de digitalizacién puede provocar
ruido blanco de baja intensidad. Por lo tanto, el preprocesamiento es un paso muy importante e
imprescindible para el procesamiento de imagenes médicas, ya que ayuda a eliminar los ruidos
presentes en la imagen y mejorar algunas caracteristicas de la misma.
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Figura 1. Imagen de fondo de ojo de la base de datos DRIVE [2]

2. Marco Teérico
2.1 ;Qué es el color?

Los objetos reflejan o absorben ciertas frecuencias, es decir, el color es una sensacioén humana
derivada de la capacidad del ojo de captar los niveles de radiacion en 3 frecuencias diferentes. Por lo
tanto, el color no es parte de la naturaleza intrinseca de la luz. Existen dos maneras de observar el
proceso de mezcla de colores: modelo aditivo y sustractivo. En el primero la mezcla se obtiene sumando
los espectros de 2 colores, mientras que en el segundo se obtienen a partir del producto de los
espectros.

2.2 Espacios de Color

Un espacio de color es una organizacién especifica de los colores que nos permite una
representacion reproducible de los colores, de manera tanto digital como analégica. Por lo general, el
color puede medirse mediante su brillo, tono (hue), colorido, luminosidad, croma y saturacion. Existen
muchos espacios de color, algunos son mejores para ciertas aplicaciones. En este estudio se emplearon
tres espacios de color: Lab, HSV'y YUV, como se observa en la Figura 2 [3].

221 Lab
En este espacio de color, tenemos un canal para la Luminosidad (L) y otros dos canales de color

(a) y (b), conocidos como capas de cromaticidad. La capa a indica dénde cae el color a lo largo del eje
rojo-verde, mientras que la capa b indica donde cae el color a lo largo del eje azul-amarillo [4].

RGB Lab HSV YUV

Figura 2. Espacios de Color.
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Conversion RGB a Lab

Esta conversién implica 2 pasos, pasar primero de RGB - XYZ y después XYZ - Lab [5] [6].

X R
H ). H m
Z Vi)

donde,
S LT - 5 - Lk
br o ur ,Sg o ;gg_ bb o e
[M] = S, Sy Sh 2)
Sr e —yr 5‘9 B e e Sb 11
Yr Ya Yo
S, Xu
Sq| = | Yu
Sb Zﬂ.‘
* Referencia blanca (Xw, Yw, Zw)
Entonces,
L =116f,—16
a =500(f, — f,)
b= 200(fy - 1)
Y if %= > 0.008856
fo= 903.3-%+16 .
— otherwise 3)
- R if 3= > 0.008856
fy= 90343%“6 .
— g otherwise
£ if - > 0.008856
7 ) 903.3--Z+16 .
— otherwise
2.2.2 HSV

Este espacio estd pensado para ser facilmente interpretable y legible por un humano, usa

términos mas familiares cuando hablamos de color. H significa intensidad de color (hue), es un angulo

. . 2 4 .
en el rango [0,2m] con el rojo en el angulo 0, el verde en ?” el azul en ?" y el rojo de nuevo en 2x. S

significa saturacién, que describe la pureza del tono con respecto a una referencia blanca. Vsignif{gg
valor, que es un porcentaje que va de 0 a 100 [4].

Conversion RGB a HSV
El valor de H se calcula segun el “cuadrante” en RGB respecto a la linea de grises.

Sea MAX := max{R,G,B} y MIN:=min{R,G, B}
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(G—B)-60 —
W si R = MAX
H={ iy +120  siG = MAX "
(R—G)-60

Trax—wv + 240 si B = MAX

Si R =G =B (color gris), H no esta definido. Conforme la saturacion disminuye, mas inestable
se vuelve el calculo de H.

2.2.3 YUV
Este espacio codifica una imagen en color o video teniendo en cuenta la percepcién humana,
permitiendo un ancho de banda reducido para los componentes de crominancia, es empleado en la

television analdgica. Asimismo, se usa en compresion JPEG y en MPEG.

La Y significa “luma”, que es el brillo. La U y V proporcionan informacién de color y son la
diferencia de color de azul menos luma (B-Y) y rojo menos luma (R-Y) [7].

Conversion RGB a HSV

Y 0.299  0.587  0.114 R
Ul = [-0147 —0.280 0436 |- |G (5)
V 0.615 —0.515 —0.100 B

3. Método Propuesto

Para el preprocesamiento de imagenes de fondo de ojo se empleé la base de datos DRIVE (Digital
Retinal Images for Vessel Extraction) [1], la cual cuenta con 40 imagenes. Las imagenes se tomaron
con una camara 3CCD Canon CR5 no midriatica con un campo de visién (FOV) de 45 grados. Cada
imagen se capturo utilizando 8 bits por plano de color a 768 x 584 pixeles.

3.1 Contrast limited adaptive histogram equalization (CLAHE)

La Ecualizacion Adaptativa de Histograma con Contraste Limitado (CLAHE) es el método que
mejora el problema del bajo contraste en las imagenes digitales, especialmente en las imagenes
médicas.

Basicamente opera limitando el contraste al recortar el histograma en un valor predefinido antes
de calcular la funcién de distribucién acumulativa (CDF). Esto limita la pendiente de la CDF y, por tanto,
de la funcién de transformacion. El valor al que se recorta el histograma depende de la normalizacion
del histograma y, por tanto, del tamafo de la regién de vecindad [8].

En la figura 3 se muestra una comparativa de la imagen original de fondo de ojo centrada en el
disco optico, figura 8c, contra el preprocesamiento CLAHE en cada uno de los espacios de color
previamente descritos.

El espacio de color LAB, figura 3b, claramente destaca los vasos sanguineos, mientras que el
espacio HSV, figura 3c, crea mayor contraste en los vasos, pero los mas pequefos no se aprecian muy
detalladamente. El espacio YUV, figura 3d, muestra resultados similares al espacio de color Lab, sin
embargo, presenta un mayor brillo, lo que causa que los vasos mas delgados no sean tan destacables.
Finalmente, en la figura 3e se muestra la imagen preprocesada con CLAHE en cada uno de sus canales
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(RGB), aqui se aprecia la diferencia entre venas y arterias, sin embargo, también afiade ruido en color
verde.

(a) Imagen original (b) Lab (c) HSV

(d) YUV (e) RGB (cada canal)

Figura 3. CLAHE en diferentes espacios de color

3.2 Ecualizacién del histograma

La ecualizacion del histograma es un proceso no lineal que tiene como objetivo resaltar el brillo
de la imagen de una manera especialmente adecuada para el analisis visual humano. Tiene como
objetivo modificar una imagen de tal manera que produzca otra con un histograma mas plano, en el que
todos los niveles sean equiprobables. Su rendimiento puede ser muy convincente, ya que se ajusta bien
a las propiedades de la vision humana. Sin embargo, el ruido en el proceso de adquisicién de la imagen
afectara la forma del histograma original y, por tanto, a la versién ecualizada. Lo cual es un punto débil
para tener en cuenta [9].

La figura 4 muestra la comparativa de la ecualizacion del histograma en diferentes espacios de
color para una imagen original oscura, figura 4a.

Es facil notar que los espacios Lab, figura 4b, y Yuv, figura 4d, tienen resultados similares, sin
embargo, Lab permite apreciar mejor los vasos retinianos. El espacio HSV 4c pareceria tener un
desempeno superior pero su desventaja es que las orillas de la retina terminan siendo muy oscuras y
por ende inservibles. Finalmente, aplicar el preprocesamiento en cada canal no es un buen
acercamiento para este método, como se observa en la figura 4e.

3.3. Correccion Gamma

La correccién gamma es simplemente una transformacién de ley de potencia, excepto para las
luminancias bajas, donde es lineal para evitar tener una derivada infinita en la luminancia cero [10].

Se deben escalar las intensidades de los pixeles de la imagen desde el rango [0, 255] hasta [0,
1]. A partir de ahi, se aplica la ecuacion (6) para obtener una imagen con correccion gamma.

Ql=

I
_ — . 6
@) 55E 255 (6)
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(a) Imagen original (b) Lab (c) HSV

() Yuv (e) RGB (cada canal)

Figura 4. Ecualizacion del histograma en diferentes espacios de color

La figura 5 muestra la comparativa de la Correccion Gamma en diferentes espacios de color para
una imagen original con brillo, figura 4a. En este caso, podemos notar que el espacio HSV no tiene
mayor influencia en el preprocesamiento, figura 5c. El espacio Lab aumenta el brillo de la imagen, lo
que hace que los vasos en los extremos mas oscuros puedan ser apreciables, figura 5b. Para este tipo
de método, observamos que tanto el espacio de color YUV, figura 5d, como aplicarlo en cada canal,
figura 5e, no nos beneficia en cuanto a la interpretabilidad de la imagen, en dado caso la hacen menos
empleable para los modelos de clasificacion.

(a) Imagen original

(d) YOV (e) RGB (cada canal)

Figura 5. Correccion Gamma en diferentes espacios de color
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4. Resultados

Finalmente, se decidié hacer una comparativa del preprocesamiento en una sola imagen de color
estandar para observar facilmente las diferencias, ventajas y desventajas que presenta cada método,
asi como el impacto del espacio de color, como se muestra en la figura 6. El primer renglon corresponde
a CLAHE, el segundo a la Ecualizacién del Histograma y el ultimo a la Correcciéon Gamma.

A partir de la figura anterior podemos concluir visualmente que el espacio de color que logra
mejorar y realzar la imagen original de la mejor manera es Lab, figuras 6b, 6f y 6j, dado que no agrega
ruido adicional como cuando se aplica el preprocesamiento a cada uno de los canales, figuras 6e, 6i y
6m, ni tampoco las vuelve mas oscura como en el espacio HSV, figuras 6c, 6g y 6k.

(b) CLAHE: Lab (c) CLAHE: H5V

(a) Imagen original

(g) HISTEQ: HSV

(j) GAMMA: Lab (k) GAMMA: HSV (1) GAMMA: YUV (m) GAMMA: RGB

Figura 6. Preprocesamiento en diferentes espacios de color

El espacio YUV muestra buenos resultados tanto para CLAHE, figura 6d, como para la
ecualizacion del histograma, figura 6h, sin embargo, la correccion gamma causa que el color se vea
completamente verdoso, figura 61, lo que lo pone en una gran desventaja contra el espacio Lab.

Asimismo, se decidié probar con otra imagen que cuente con brillo para poder observar el
comportamiento en cada uno de los espacios de color, como se muestra en la figura 7. En este caso es
facil notar que, de nuevo, el espacio Lab es el que nos da mejores resultados.

Finalmente, para terminar de corroborar que el espacio de color Lab es el que se debe emplear
para preprocesar imagenes de fondo de ojo, se probaron todos los métodos para una imagen original
oscura, como se observa en la figura 8.
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(a) Imagen original (b) CLAHE: Lab (c) CLAHE: HSV

(f) HISTEQ: Lab

(g) HISTEQ: HSV

(h) HISTEQ: YUV

(i) GAMMA: Lab (k) GAMMA: HSV (1) GAMMA: YUV (m) GAMMA: RGB

Figura 7. Preprocesamiento en diferentes espacios de color

(a) Imagen original (b) CLAHE: Lab (c) CLAHE: HSV

(a) HISTEQ: Lab (b) HISTEQ: HSV (c) HISTEQ: YUV (d) HISTEQ: RGB

Figura 8. Preprocesamiento en diferentes espacios de color

(e) GAMMA: Lab (f) GAMMA: HSV (g) GAMMA: YUV (h) GAMMA: RGB

Figura 8. Preprocesamiento en diferentes espacios de color (cont.)
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5. Conclusiones

El preprocesamiento de imagenes puede mejorar la calidad de la imagen, asi como mejorar de la
precision de la tarea de deteccidn de caracteristicas o incluso no aportar nada cuando se emplea una
técnica o espacio de color no correcto. En este reporte se mostraron tres métodos, sin embargo, se
observa que la técnica Clahe aporta un gran potencial en el espacio de color Lab dado que destaca los
vasos retinianos de la mejor manera, sin aportar demasiada luminosidad.

Asimismo, se observa la superioridad que tiene Clahe sobre la ecualizacién del histograma, dado
que este ultimo aumenta el brillo considerablemente en todos los espacios de color. Como trabajo futuro
queda probar una mezcla de Clahe + Correccion Gamma para lograr una mejora de caracteristicas aun
mas significativa.

Finalmente, este estudio demuestra la importancia de tener un preprocesamiento adecuado en
imagenes de retina para tareas futuras tales como la segmentacion y clasificacién de vasos retinianos
por medio de técnicas de aprendizaje profundo. Esto debido a que, al destacar las caracteristicas
intrinsecas de las imagenes de fondo de ojo, en este caso arterias y venas, los algoritmos empleados
para la prediccién de vasos retinianos podran mejorar sus resultados en cuanto a su sensibilidad,
especificidad y exactitud.
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