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Resumen

En elpresente trabajo el objetivo final es evaluarun algoritmo automatico para la segmentacion de la excavacion
y el disco optico en retinografias, basada en distintos gradientes de color y diferentes métricas.

Este método usa los gradientes de color como caracteristicas principales para la segmentacion de la excavacion
y el disco optico, zonas de gran dificultad debido a la variedad de tamatios, tonalidades o bordes (éstos, a veces,
difusos). La innovacion aportada es la comparacion entre diferentes espacios de color y métricas que permitira
concluir la necesidad o no del uso de un espacio de color uniforme junto con una distancia avanzada.

Para la clasificacion se han usado 60 imagenes procedentes de diferentes bases de datos, con el fin de obtener
un clasificador apto para cualquier imagen que se le presente.
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Abstract

The main objective of this project is to evaluate an automatic segmentation algorithm for the excavation and the
optical disk in retinographies, based on different colour gradients and different metrics.

This method uses the colour gradients as the main characteristic for segmentation of the excavation and the
optical disk, areas of great difficulty due to the variety of sizes, shades or edges (those are sometimes diffuse).
The innovation provided is the comparison between differentcolor spaces and metrics thatwillallow to conclude
the need or not of the use of a uniform color space along with an advanced distance.

For the classification, 60 images from different databases have been used, in order to obtain a classifier suitable
for any image presented.
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Evaluacion de espacios y distancias de color en el célculo de los gradientes de color para deteccion
automatica de glaucoma

1 OBJETIVO

nervio Optico y su excavacion en retinografias, adaptado a la percepcion humana del color. Para ello

se han empleado diferentes gradientes de color y distintas métricas que son: RGB con distancia
euclidea, CIE L*a*b* junto con la distancia euclidea, imagen en escala de gris y distancia euclidea y CIE
L*a*b* con CIEDE 2000 y CIEDE 94 (estas dos ultimas fundamentadas en CIE L*a*b*). Para la
clasificacion se han utilizado varios clasificadores tales como: “decision trees”, “K-nearest neighbors™ (k-
NN) y “support vector machine” (SVM) con el fin de ver cual obtiene una mejor precision.

El objetivo de este Trabajo Fin de Grado es evaluar un algoritmo automatico de segmentacion del

El algoritmo debe emular el diagndstico realizado por un médico experto, en este caso el oftalmélogo. Por
tanto, suponemos que la informacion de color debe ser analoga con la percepcion humana y las diferencias
entre colores. Gracias a este algoritmo se pretende que con una simple imagen se pueda determinar si el
paciente padece de glaucoma, siendo una herramienta muy util para la intervencion del oftalmologo. Es
importante conseguir que este diagnostico pueda hacerse automaticamente, ya que se pretende que la
intervencion humana sea minima. Esto agiliza la deteccion y curacion de este tipo de patologias.

El método utilizado es la segmentacion de la excavacion basada en imagenes de color de la retina, debido
a que el posterior calculo de la relacion disco-copa (CDR), medida necesaria para el diagndstico, se realiza
por comparacion entre el didmetro de la copa y el diametro total del disco optico.

Inicialmente estimaremos una region de interés de la imagen original, posteriormente para cada pixel de
esa region de interés extraecremos las caracteristicas espaciales y de color y su distancia al centro, para
construir el vector de caracteristicas. Este tltimo paso tiene el mayor peso del trabajo, ya que para realizarlo
utilizamos varios gradientes de color para ver cual de ellos es el mas conveniente usar. Finalmente
emplearemos varios clasificadores que nos proporciona Matlab para determinar cual es mejor. En la Figura
1 podemos observar un esquema general de los pasos seguidos en el proyecto.

: 3 Extraccion de
Estimacion de 2
g caracteristicas
Regién de 3
hiocke por pixel de la
imagen

Figura 1. Esquema General



Objetivo




Evaluacién de espacios y distancias de color en el célculo de los gradientes de color para deteccion
automatica de glaucoma

2 INTRODUCCION

1 glaucoma es un trastorno ocular en el que elnervio dptico sufre dafio, deteriora constantemente la vision
Een el ojo afectado y progresa hasta completar la ceguera sino se trata. A menudo, se asocia con una mayor
presion del fluido intraocular [1].

2.1. Sistema Visual Humano

El Sistema Visual Humano (SVH) es el encargado de transformar las ondas electromagnéticas, que pertenecen
alespectro visible, en sefiales nerviosas que son interpretadas por el cerebro [2].

Para definir el SVH vamos a distinguir entre dos niveles, el nivel periférico constituido por el ojo y el nivel
central que esta formado por el nervio optico y el cerebro [3]. Aunque solemos asociar el ojo humano con el
organo de la vision, seria mas correcto decir que es donde comienza la vision. Podriamos decir que “miramos
con los 0jos” pero “vemos con el cerebro” [4]. En la Figura 2 podemos ver una imagen del ojo humano en la
que se indica donde se encuentran cada una de sus partes.

Cavidad posterior:

Humor vitreo Coroides

Ligamentos suspensorios 7 N Retina
Iris f. T & Nervio
~ ; dptico
Cornea j
Pupil 6D|:iccc<):
Lente P
Févea

Cavidad
anterior | Cdmara postepfor

Cuerpo ciliado —/

Recto lateral

Figura 2. Partes del Ojo Humano
http://lizyzulema.blogspot.es/1476312607/sistema-visual/

2.1.1  Nivel periférico

El ojo humano es el encargado de convertir la luz en sefiales neuronales. Tiene una estructura practicamente
esféricaen la que la luz entra por la pupila.

La cubierta externa del ojo es opaca y su interior es traslicido, formada por dos membranas que dan forma al
ojo. La esclerdtica es una membrana blanca que en la parte anterior del ojo es transparente, dando lugar a la
cornea, a través de la cual los rayos luminosos son orientados a la retina.

Detras de la cornea existe una cavidad llena de un liquido nutritivo para ésta, el humor acuoso, esta camara
esta limitada por una membrana circular de tejido muscular, el iris, que deja en su centro una apertura
circular, la pupila. Gracias a sumusculatura el iris puede regular el diametro de la pupila, asi el paso de luz

3
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que llega a la retina funciona como un diafragma, ademas da el color a los ojos. Tras el iris tenemos el
cristalino que permite el enfoque de la imagen en los fotorreceptores de la retina, funcionando como una
lente. La luz después de atravesar elcristalino debe cruzar una segunda cavidad antes de alcanzar a la retina.
Esa cAmara esta llena de un liquido llamado humor vitreo y sus paredes estan limitada por una membrana
denominada retina [5].

La retina es la encargada de convertir las imagenes en sefiales neuroldgicas. La retina tiene varias capas
celulares donde podemos encontrar los fotorreceptores: los conos y los bastones.

e Conos: son los que proporcionan la informacion del color. Hay 3 tipos, los sensibles al rojo, al
verde y al azul. Aportan la visién espacial, visién fotopica. Cada cono tiene una conexién directa
al cerebro, sensibles con altos niveles de iluminacién. Hay alrededor de unos seis millones en la
retina.

e Bastones: son los que proporcionan informacion del brillo. Encargados de la vision a bajos niveles
de iluminacion, vision escotopica, no aportan informacion espacial. Al contrario que los conos,
varios bastones comparten la misma fibra en el nervio optico. Hay alrededor de 100 millones en la
retina.

Otras partes importantes de la retina son el punto ciego y la fovea. El punto ciego es el lugar de donde parte el
nervio Optico, no tiene células sensibles. La fovea es la zona centralde la retina, donde se enfocan la imagen,
contiene casi totalidad de los conos, también se conoce como mancha amarilla y es muy importante en el
estudio del glaucoma.

2.1.2 Nivel central

Esta formado por el nervio dptico y el cerebro, es el encargado de procesar las sefiales neuronales llegadas
de la retina y las convierte en informacién visual, por este motivo dijimos anteriormente que “vemos con
el cerebro”, aunque la informacion de la imagen entre por los 0jos no es procesada ni interpretada hasta
llegar al cerebro. Su funcionamiento es casitotalmente desconocido.

El nervio dptico es el nervio que conecta cada uno de los globos oculares con la parte del cerebro encargada de
la visién, situada en el lobulo occipital. Su funcion es la de transportar las imagenes recibidas por el sistema
visual humano, transformadas en impulsos nerviosos, hasta el cerebro donde se procesan. El nervio optico parte
deldisco Optico, que se encuentra en la retina, que es el tejido sensible a la luz que se localiza en la parte interior
del ojo. Se producen una serie de fendomenos quimicos y eléctricos por los que las imagenes se transforman en
impulsos nerviosos [6].

En cuanto al cerebro nos vamos a centrar en el ldbulo dedicado a la vision, 16bulo occipital, esta situado en la
zona posterior del cerebro como vemos en la Figura 3, por detras de los l6bulos parietal y temporal. Encargado
del procesamiento visual, esta formado por 3 areas visuales, la primaria, la secundaria y la terciaria [7].

Cuneus

Occipital
Lobe

Figura 3. Corte del Cerebro
http://www.g2conline.org/
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automatica de alaucoma
2.2. Glaucoma

Podriamos definir el glaucoma como una enfermedad del nervio dptico cronica, progresiva e irreversible que
puede deberse a varias causas, cuyo factor de riesgo mas importante es la presion intraocular (P10) elevada.
Es una de las enfermedades mas importantes ya que supone la segunda causa de ceguera en los paises
desarrollados, el glaucoma no tiene sintomas, no causa dolor.

Solo podemos hablar de glaucoma cuando el nervio Optico esta afectado. Por otro lado, la hipertension
ocular unicamente ocurre cuando la P1O esta elevada, esta determinada por la velocidad de produccion del
humor acuoso, y por la resistencia y dificultad en su drenaje.

Existen una gran variedad de tipos de glaucoma, aunque entérminos generales lo podemos clasificar segin
su origen (primario o secundario) y segun la amplitud angular (angulo abierto o cerrado) [8].

e Glaucoma primario de angulo abierto: es el mas usual, suele aparecer a partir de la mediana edad,
es de evolucion lenta y no presenta sintomas hasta que la enfermedad esta muy avanzada,
produciendo una pérdida de la vision. Su diagnostico se da en controles rutinarios del oftalmélogo.

e Glaucoma de angulo cerrado: puede presentarse de forma aguda o cronica. Suele causar gran dolor
ocular, enrojecimiento del ojo y visién borrosa. Tiene un elevado riesgo de pérdida de vision.

e Glaucomas secundarios: grupo heterogéneo de glaucomas. Hay una causa concreta, suele ser otra
enfermedad ocular, que genera la elevacion de la presion intraocular.

e Glaucoma congénito: se da durante los primeros dias 0 meses de vida del paciente, producido por
anomalias del desarrollo del ojo durante la gestacion [9].

Para detectar el glaucoma existen diferentes pruebas que deben llevarse a cabo por el médico especialista:
e Tonometria: es la medida de la P10, se mide con un tonémetro.
e Paquimetria: es la medida del grosor corneal, la tonometria puede estar influida por este grosor.
e Gonioscopia: permite hacer una evaluacion del angulo camerular, que es el lugar anatémico por
donde debe drenar el humor acuoso. Segun su aspecto se establece eltipo de glaucoma, de angulo

abierto o de angulo cerrado.

e Oftalmoscopia: permite la evaluacion directa del nervio dptico detectando los signos de glaucoma,
para hacer un buen examen se requiere dilatar la pupila.

e Tomografia dptica de coherencia: cuantifica el mimero o la cantidad de fibras nerviosas que estan
lesionadas en el nervio Optico, es una técnica 3D de uso muy costoso.

e Campimetria: permite hacer una evaluacion del campo visual de cada ojo. Se trata de una maquina
que emite luces de distinta intensidad acompafiados de un sonido, es una prueba subjetiva [10].

2.3. Retinografia
En el presente proyecto la retinografia es la técnica usada para diagnosticar el glaucoma, por ello vamos a
describirla con mayor profundidad.

La retinografia es una técnica que, a modo de fotografia, permite adquirir una imagen del fondo del ojo o
la retina. Mediante este procedimiento se pueden detectar diferentes enfermedades que afectana la retina.
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Es una prueba sencilla, indolora, Util y segura, la tinica molestia para el paciente es que hay que dilatar la
pupila mediante gotas [11].

Estatécnica es muy parecida a la Tomografia, peroen2D. Aunque no sea en 3D resulta mucho mas eficiente
y barato que la técnica anterior. Es muy Util para el estudio del nervio Optico y del dafio producido por el
glaucoma. Usamos el método llamado excavacion papilar. Existe una regla muy basica: medimos el
diametro del nervio Optico y se compara con el diametro de la copa. La relacion entre el borde de excavacion
y eldisco consiste en analizar si el tamafio del borde es relevante en funcion del disco Optico. Para ello, se realiza
el cociente entre el didmetro (CDR) de ambos, dando lugar a un valor entre 0y 1. Para poder diferenciar entre
un paciente sano u otro con posibilidad de tener glaucoma, se considera glaucomatoso si su CDR supera 0,5, sin
embargo, cuando este cociente es menor de 0,3 es normal; entre 0,3 y 0,6 es sospechoso; y sies mayor de 0,6,
patologico [12]. En la Figura 4 tenemos dos imagenes: la (a) pertenece a un ojo sanoy la (b) es un ojo con
glaucoma. En rojo esta marcado el disco Optico y enazul la copa Gptica.

Las imagenes obtenidas en la prueba pueden almacenarse mediante sistemas informaticos y asi compararse en
el tiempo, esto nos permite evaluar la evolucion de estas enfermedades a lo largo del tiempo.

(a) (b)
Figura 4. Fondo del Ojo; (a) ojo sano; (b) ojo con glaucoma [12]

2.4. Espacios De Color

2.4.1 Introduccién

Podriamos definir el espacio de color como un modelo con el que se pretende describir la percepcion humana
del color. En un espacio de color se deben poder formar relaciones entre los diferentes colores,
independientemente de sus intensidades, saturaciones, etc [ 13]. Empecemos desde el principio, vamos a separar
los conceptos de luzy color por la relevancia de cada uno, aunque guardan relacion entre ellos.

2411 Luz

La luz es la forma de energia mas comin y conocida. Tiene dos aspectos fundamentales: el primero es un
aspecto de onda electromagnética, y el segundo es corpuscular (teoria de los fotones). La luz es emitida por
el sol como fuente principal, tiene una longitud de onde de 380x10° m y una frecuencia de 7.89x10%* Hz
[14].

Al igual que los otros tipos de ondas, la luz experimenta los fendmenos de reflexion y refraccion.
La reflexion de luz es el cambio que percibe el rayo de luz cuando incide sobre el area que separa dos
medios diferentes sin abandonar el medio por el cual se propaga. La refraccién de la luz es el cambio de
direccion de un rayo luminoso al pasar de un medio a otro de distinta densidad, a través del cual se propaga
a distinta velocidad [15].

La frecuencia de la luz es muy alta'y por ello los valores de medida los expresamos en longitudes de onda.
La luz visible oscila entre 380 y 760 nm. Con la longitud de onda se determina el color, desde el rojo hasta
el violeta formando el espectrode color. La mayoria de las fuentes de luz son policromaticas. El ojo percibe
la amplitud de las ondas como luminancia [16].
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24.1.2 Color

El color depende de la frecuencia de la luz, que a su vez depende de la longitud de caracterizado por la
relacion: A= CT, donde A representa la longitud de onda, C la longitud de los frentes de onda y T indica el
periodo de la onda.

Denominamos espectro a la agrupacion de todas las longitudes de onda que forman la radiacion policromatica,
en la Figura 5 vemos una representacion del espectro. El ojo humano no es capaz de distinguir los diversos
componentes de esta radiacion y percibe solamente las longitudes de onda entre 380 y 760 nandémetros, a este
rango se le denomina espectro visible. La radiacion con longitudes de onda menores de 380 nm se denomina
radiacion ultravioleta, mientras que las que superan los 760 nm se les llama radiacion infrarroja [14].

rayos rayos Onda corta
AM
e rayos X u_Itra inframojos radar T
gamma violeta
- Sone
10" 10" 10X ~10° 10° o'~ 107 1 10*  10*
- ™ e Longitud de onda (metros)
- ~——
- F54 e d
- Luz visible ™o

- _ . ~—

4000 5000 6000 7000
Longitud de onda (Angstrom)

Figura 5. Espectro
http://reflexionesfotograficas.blogspot.com/2011/01/el-espectro-visible-los-colores.html

Se puede llegar a separar los colores del espectro con un prisma de cristal. Si quisiéramos el color blanco
se consigue con la superposicion de todas las frecuencias del espectro visible, en cambio, el color negro es
la ausencia de componente espectral en la franja visible.

Los seres humanos podemos llegar a distinguir miles de colores y sin embargo sélo dos docenas de niveles
de gris. La percepcion del color se basa en la teoria tricromatica, es posible conseguir cualquier color
mezclando los tres colores primarios.

Newton pudo comprobar que el color no es una propiedad de los objetos, sino que la superficie de un objeto
refleja o absorbe las distintas longitudes de onda, recibiendo Gnicamente los colores reflejados (los objetos
rojos absorben todas las longitudes de onda menos la del rojo). Rojo, verde y azul son los colores primarios
aditivos del espectro de color. Al variar la cantidad de luz roja, verde y azul es posible producir todos los
colores del espectro visible [17].

Las caracteristicas mas importantes del color son:

e Matiz: es el color reflejado o transmitido a través de un objeto. Esta directamente relacionado con la
longitud de onda, lo que le da nombre del color. Se mide como un 4ngulo en grados, entre 0°y 360°.

e Saturacion: se refiere ala intensidad de un matiz y es una medida de la pureza del color. Se mide como
porcentaje entre 0% (gris) y 100% (saturacién completa).
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e Brillo: El brillo es la luminosidad u oscuridad relativa del color y normalmente se expresa como
un porcentaje comprendido entre 0% (negro) y 100% (blanco) [18].

2.4.2 Espacios de Color

A consecuencia de la teoria tricromatica y de las caracteristicas del ojo humano, todos los colores que
reconocemos son una combinacion de los llamados colores primarios. La finalidad de un modelo de color es
hacer mas facil la especificacion de los colores de una forma normalizada. Un modelo de color es la
especificacion de un sistema de coordenadas tridimensional y de un subespacio de este sistema en el que cada
color queda representado por un tnico punto [19]. La colorimetria es una ciencia que estudia y desarrolla el
color para obtener una escala de valores numéricos.

2421 CIERGB

En 1920 W. David Wright y John Guild realizaron una serie de experimentos sobre la vista humana, a partir
de los cuales trataronde determinar los colores dandole una base matematica. Sabemos que el ojo reacciona
a los tres primarios RGB por separado, y los colores que vemos son simplemente sensaciones que estas
longitudes de onda causan en nosotros. En un grafico no pueden ocupar el mismo espacio [19].

0.9 1

Figura 6. Diagrama de Chromacity
https//wolfcrow.com/blog/what-is-the-difference-between-cie-lab-cie-rgb-cie-xyy-and-cie-xyz/

La Figura 6 se corresponde con el diagrama de ‘Chromacity’, en él podras observar que el blanco esta en
el centro y los bordes tienen cada color a la maxima saturacion. El triangulo dentro de la superficie se
denomina triangulo CIE RGB.

Todos los resultados de los experimentos de Wright y Guild se resumieron mediante las funciones de
coincidencia de color CIE RGB estandarizadas t(A), b(}) y g(X).
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Las funciones de concordancia de color y las primarias fueron resueltas por el CIE. El ojo humano es capaz
de ver luz con longitudes de onda de hasta 810 nm, pero con una sensibilidad mucho menor que la luz
verde. Estas funciones de coincidencia de color definen lo que se conoce como el “observador estandar CIE
1931”. Hay que tener en cuenta que, en lugar de especificar el brillo de cada elemento primario, las curvas
se normalizan para tener un area constante debajo de ellas. Esta area se fija a un valor particular al definir
que [20]

fowf(l) dA = J:Og(/l) dA = LOOE(A) da.

(D

La linealidad de la percepcion del color enel ojo humano se expresa en la ley de Grassmann.

o El efecto sobre elojo de un color cualquiera (C), es el mismo que el producido por la suma aditiva
de tres colores cualquieras (R), (G), y (B), siempre que se mezclen en las proporciones correctas
[21]. En la jError! No se encuentrael origen de la referencia. observamos la grafica RGB con
su representacion de cada canal.

C=a-(R)+p-(G)+y-(B)
)

e Si se suman dos colores cualesquiera, obteniéndose otro color resultante, este podria haberse
obtenido también sumando los primarios de cada uno de los colores origen [20].

C3 = C1 + CZ
(©)

C3=(a;+az) R+ (B +B2) G+ (y1+v2)B
4)

Si se expresa en funcién de la longitud de onda (A):

CA) =7(MR+ gA)G +b(1)B
()
Normalizando las coordenadas anteriores, podemos definir unas nuevas:
r(A) =) 7(A) + g(A) +b(A)
(6)
gA) =g 7(A) + gA) +b(2)

(7
b(1) = b)) 7(A) + g(A) +b(D)

®)
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Llegando a la conclusion que r(4) + g(4) + b(4) = 1. A los coeficientes r, g y b se les denomina coordenadas
tricromaticas de un color, en el espacio CIE RGB.

24.2.2 CIE L*a*b*

El espacio de color L*a*b*, también conocido como CIELAB, es en este momento uno de los espacios de color
mas conocidos y uniformes que se usan para evaluar el color de un objeto, ademas estd adaptado como norma
“Una Norma Espafiola” (UNE). Este espacio correlaciona los valores numéricos de color en relacion con la
percepcion visual humana. El espacio de color L*a*b* fue modelado en base a una teoria de color
antagonista, que establece que dos colores no pueden ser rojo y verde al mismo tiempo o amarillo y azul.
L* indica la luminosidad, a*y b* son las coordenadas cromaticas [21]:

e L*=luminosidad, puede tomar valores entre 0y 100.
e a* =coordenadas rojo/verde (+a indica rojo, -a indica verde).
e b* =coordenadas amarillo/azul(+b indica amarillo, -b indica azul).

Los instrumentos de medicion de color pueden cuantificar estos atributos de color facilmente, determinan
el color de un objeto dentro del espacio de color y muestran las coordenadas L*, a*, y b*.

Las proporciones de L*, a* y b*se obtienen de los triestimulos de acuerdo con las siguientes transformaciones
[22]:

1

L* =116 (Y)3 16
= V)

n

)

(1D

Donde X,,, Y,,y Z,son los valores de X, Y y Z con el iluminante que se haya elegido para obtener los valores
X, Y y Z de la muestra. Los cocientes son todos superiores a 0,008856, en caso de ser menores se usan las
siguientes ecuaciones.

L* =903.293 (Y )
= ) v

n

(12)

= saas-(5) - (1)
a* = S\ v

n

(13)
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15574 ()~ (2)
- o\ \Z,

(14)
Algunas de las ventajas de CIE L*a*b*:

e FElcalculo de las coordenadas es mucho mas sencillo.

e Lasunidades de las escalas entre las magnitudes CIE L*a*b* son casiiguales, a diferencia de lo que
ocurre en las escalas del sistema Munsell.

e Comparado con otros espacios es mas rapido hacer correcciones eficientes de color. Elhecho de que
luminosidad es completamente ignorada en los canales A y B, hace que sea mucho menos sensibk a
errores [23].

Una representacion visual del espacio L*a*b* lo tenemos en la jError! No se encuentra el origen de la
referencia., en ella se puede distinguir el pasode ‘-a’ a ‘a’ ode ‘-b’ a ‘b’, asi como la influencia de variar ‘L.
Con una esfera es muy facil de entender su funcionamiento.

White

Green

Black
Figura 7. Representacion del Espacio L*a*b*
http://sensing.konicaminolta.com.mx/2014/09/entendiendo-el-espacio-de-color-cie-lab/

2.4.2.3 Espacio de color Gris

El espacio de color gris utiliza diferentes tonos de gris en una imagen como vemos en la jError! No se
encuentrael origen de lareferencia.. Por ejemplo, en imagenes de 8 bits puede haber hasta 256 tonos de
gris. Cada pixel en escala de grises tiene un valor de brillo comprendido entre 0 que corresponde al negro

y 255 que es blanco. En imagenes de 16 y 32 bits, el nimero de tonos de gris es mucho mayor que en las
imagenes de 8 bits [24].

! i 1 ]

Figura 8. Escala de Grises
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http://cursodibujoypintura.com/abc-del-dibujo-escala-de-valores/

Los valores de la escala de grises también se pueden medir como porcentajes, 0% es igual a blanco, 100%
a negro.

A partir de la escala de gris es posible clasificar cualquier muestra de color de acuerdo con un tono u otro de
gris. La claridad como atributo de color puede definirse como aquella cualidad de un color percibido que permite
clasificarlo como equivalente a alguno de los grises de una escala de intervalos uniformes que vaya del negro al
blanco.

Para hacer la conversion a escala de gris se hace un mezclado de los tres canales RGB para obtener uno solo en
gris tomando los siguientes porcentajes: Rojo 30%, Verde 59%, Azul 11%, que es segun los expertos lo mas
parecido a como nuestros ojos captan la intensidad de luz.

Con la ecuacion de la luminancia llegamos a la expresion matematica de ese fendmeno. Los factores de
ponderacion de cada componente nos indican la sensibilidad del ojo humano a las frecuencias del espectro
expuestas:y = R*0.3+G*0.59+B*0.11. Por tanto, para efectuar esta conversion basta con aplicar esta ecuacion
a cada pixel de una imagen RGB. Dando lugar a una nueva matriz de un byte por pixel que da la informacion
de luminancia [25].

2.4.3 Distancias de Color

La distancia entre dos colores es una métrica de interés en la ciencia del color. Permite el examen cuantificado
de una nocion que solo se podia describir con adjetivos [26].

Un espacio de color que es uniforme y sus dimensiones son ortogonales, la diferencia entre dos colores se puede
obtener como la distancia euclidiana entre sus coordenadas. Los espacios uniformes como CIE L*a*b* intentan
proporcionar ese espacio de color uniforme mediante una transformacion de los triestimulos XY Z, y al hacerlo,
superar la no uniformidad significativa del espacio.

La diferencia de color CIE L*a*b* continua siendo ampliamente utilizada, pero es inadecuada en ciertas
aplicaciones, como aquellas en las que se requiere un solo valor para definir una tolerancia en el espacio de
color. Los principales problemas que tiene son [27]:

e Uniformidad de las componentes de la distancia de color: croma (en la diferencia perceptual), matiz
(falta de uniformidad) y brillo (mucha variacion de luminosidad).

e Condiciones de visualizacion: no se tiene en cuenta las condiciones bajo las que se toman las muestras,
ya que los detectores solo registran los estimulos que se les presentan. A medida que se afiaden
condiciones de visualizacion, la uniformidad del espacio se ve deteriorada, lo que conlleva dificultades
para cuantificar las distancias.

e Superficie de caracteristicas: elbrillo y la textura entre otras caracteristicas, inducen cambios en la forma
en la que se percibe el color.

Todos estos problemas se pueden abordar de dos maneras:

e El espacio de color en si mismo puede modificarse de una manera que haga que su uniformidad
perceptual sea adecuada.

e Las limitaciones pueden superarse al ponderar las ecuaciones de distancia de color, de manera que
corrijan las principales causas de no uniformidad.

La mayoria de las ecuaciones de distancia de color que estan en uso en la actualidad se basan en una
transformacion de coordenadas en el espacio de color CIE L*a*b*. Las diferentes distancias usadas en este
proyecto son:

o Euclidea: elmedio estandar para determinar distancias es la euclidiana. Sidisponemos de una imagen
RGB y se desea encontrar la diferencia de color, computacionalmente una de las mas faciles es llamar
a las dimensiones lineales R, G, B que definen el espacio de color [26].
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d= \/(Rz —R1)?+ (G2 — G)?*+ (B, — By)?
(15)

Cuando se necesita que el resultado sea computacionalmente simple, es aceptable eliminar la raiz

cuadrada y simplemente usar:
d?=(Ry— R1)*+ (G, — G1)*+ (B, — By)*?
(16)

Esto es valido en los casos en que un unico color se compara con otro color para saber sila distancia es
mayor. Si se suman estas distancias de color al cuadrado, dicha métrica se convierte en la varianza de

las distancias de color.

Ha habido muchos intentos de ponderar los valores RGB para que se ajusten mejor a la percepcion

humana, las aproximaciones mas cercanas setian los coeficientes de 2, 3 y 4 [26].

d=+/2-AR%+4-AG? +3-AB?
(17)

e CIE94: un comité del CIE fue creado para el estudio de la evaluacion de las diferencias de color
en la industria, publicé sus recomendaciones como CIE Technical Report, en 1995. La nueva
férmula fue conocida como CIE94. El comité propuso una nueva ecuacién de distancia de color,
cuyas funciones de ponderacion se basanen los datos de la RIT/DuPont CMC(l:c), abordando las

no uniformidades perceptuales [27].

AR — (AL* )2 N (Aca*b)z N ( AH* )
o kLSL kCSC kHSH

(18)

2

Donde S,=1, Sc =1 +0.045C,,", Sy =1 +0.015C,," y k. =1, k. =1, ky = 1 para un conjunto de
muestras de referencias, condiciones de visualizacion e iluminacion. Pero puede configurarse de

forma diferente segln el contexto, en la Tabla 1 podemos ver las condiciones de referencia.

El papel de los factores paramétricos (k. , k. y ky) es permitir que la ecuacion sea sensible al ajuste
de los componentes de matiz, saturacion y brillo de la distancia de color, permitiendo tareas de

evaluacion que difieran de las condiciones basicas por la cual se creé CIE94 [28].

Numinacion D65
Numinance 10000
Background Uniform neutral gray, L"=30
Sample size Angular subtense greater tan 4°
Sample separation Direct contact
Sample structure Visually homogenests
Magnitude of colour difference AE . = 5.0

Tabla 1. Condiciones de Referencia
P. G. a. L. MacDonald, Colour Engineering, John Wiley & Sons, LTD, 2003
13
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e CIEDE2000: El CIE propuso la primera revision importante de CIE94 en 2001, donde se utilizd
el término hue-chroma, similar al de la ecuacion de distancia de color de BFD, introduciendo
ajustes a las funciones de ponderacion S, y Sy. La revision se baso en datos experimentales que se
acumularon a través de varios estudios diferentes. La ecuacion de la distancia de color es la
siguiente [27]:

2 2
AL \*> [AC! AH' AC! AH'
AEyy = ( ) +< ‘”’) +< ‘”’) +RT< “b>-(—“b>
(19)

Las correcciones que afiadio el CIE sobre CIE94 son:

1) Un término de rotacion de matiz (Ry), para tratar la region azul problematica.
2) Compensacion en los colores neutros.

3) Compensacion por brillo (Sp).

4) Compensacion por croma (Sc).

5) Compensacion por tono (Sy).

2.5. Clasificadores

A partir de un conjunto de muestras que importamos en un clasificador, éste es capaz de separar dichas
muestras como pertenecientes a una clase u otra. Esto es posible ya que el clasificador se entrena
previamente con un conjunto de muestras conocidas, en el cual se definen las diferentes clases que seran
clasificadas.

Se pueden implementar dos tipos de clasificadores: los supervisados y los no supervisados. En el
entrenamiento de los supervisados es necesario indicar de qué clase es cada vector de caracteristicas,
mientras que los no supervisados lo hacen por si mismos.

Ningun pixel del conjunto de entrenamiento puede estar presente enel conjunto de clasificacion y viceversa.
Asi, una proporcion de pixeles se utiliza para ensefiar al clasificador, y el restante, para comprobar la
fiabilidad de este. Es recomendable que todos los pixeles estén normalizados.

Si se consigue un porcentaje de acierto admisible, el clasificador sera capaz de clasificar pixeles de los
cuales no sabemos su clase con una fiabilidad significativa.

En este proyecto usaremos la aplicacion de MATLAB ‘Classification Learner’ que entrena modelos para
clasificar datos. Esta aplicacion es capaz de explorar el aprendizaje automatico supervisado utilizando
varios clasificadores. Se puede explorar datos, seleccionar caracteristicas, especificar esquemas de
validacion, entrenar modelos y evaluar resultados. Los tipos de clasificadores incluidos son: los arboles de
decision, el andlisis discriminante, las maquinas de vectores de soporte, la regresion logistica, los vecinos
mas cercanos y la clasificacion de conjuntos [28].

A continuacion, explicaremos los clasificadores usados en el trabajo.

2.5.1 Arboles de Decision

La finalidad de los arboles de decision es crear un modelo que prediga el valor de una variable de salida en
funcion de diversas variables de entrada. Cada una de las hojas esun valor de la variable de salida y cada rama
representa la conjuncion de caracteristicas o condiciones que conducen a ese valor, es decir, para predecir una
respuesta hay que seguir las decisiones en el drbol desde el nodo raiz (inicio) hasta un nodo hoja., elnodo hoja
contiene la respuesta. Sila variable de salida toma valores continuos, se le denomina arboles de regresion.

En la clasificacion de pixeles de este proyecto, cada hoja del arbol representa un tipo de clase, y cada rama,
un conjunto de caracteristicas [29].
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Los clasificadores con un solo arbol de decisién que se utilizan son los siguientes:

e Simple Tree: es unarbol de decision simple con pocas hojas que da unos resultados bastante menos
finos, debido a su nimero maximo de divisiones que es 4.

e Medium Tree: Es unarbol de decision de mediana complejidad con algo mas de hojas. El nimero
méximo de divisiones es 20. Da mejores resultados que Simple.

e Complex Tree:Esunarbol de decision con muchas hojas que hace una distincion muy buena entre
clases. EI nimero maximo de divisiones es 100, da muy buenos resultados.

También hay técnicas que construyen clasificadores con mas de un arbol de decision. Es el caso de los
meétodos: Boosted y Bagged. En la jError! No se encuentrael origen de la referencia. observamos el
clasificador de Matlab utilizando un dnico &rbol de decision.

al >=0.045 a2 »= 0.065

a3 < 0.075 £&&3 »=0.075

al >=0.015

a2 <0.035

Figura 9. Método Arbol
https+//quantdare.com/arboles-clasificacion-matlab/

2.5.2 K-Nearest Neighbors (k-NN)

k-NN es un método de clasificacion supervisada basado en un conjunto de entrenamientos y prototipos. Sirve
para estimar la probabilidad a posteriori de que un elemento x pertenezca a la clase C. Este es un método no
paramétrico, que estima el valor de la funcion de densidad de probabilidad a partir de la informacion
proporcionada por el conjunto de prototipos. Durante el aprendizaje no se hace ninguna suposicion acerca de b
distribucion de las variables predictoras.

Se toma cada vectorde caracteristicas como las coordenadas de un espacio de dimension N. Si se desea clasificar
una nueva muestra entre los k vecinos mas préximos, se posiciona y se cuantifican el nimero de elementos de
las diferentes clases que le rodean, es decir, un punto en el espacio es asignado a la clase C siesta es h clhse mas
frecuente entre los k ejemplos de entrenamiento mas cercano [30]. Una representacion grafica de como funciona
este método la tenemos en la jError! No se encuentra el origen de la referencia..

A la hora de la tomar la decision de a qué clase pertenece cada muestra, influye el tipo de distancia que usemos.
Si tenemos una matriz X de datos m,-por-n y una matriz Y de datos my-por-n de vectores fila, las distancias
entre el X,y Y, con p atributos perteneciente a q clases se definen de las siguientes maneras [31]:
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e Distancia euclidea: Caso especial de la distancia de Minkowski, donde p=2. Generalmente es la
mas usada.
dszt =Xs—Y) - X — 1)

(20)

o Distancia City Block: Caso especial de la distancia de Minkowski, donde p=1
n

dst = Zlej - Ysjl
T=i
(21)

) n
p
de = Z|ij - Ytj
Jj=1

(22)

donde P puede tomar los siguientes valores:
= P=1, djes la distancia de City Block (21).

e 3.Distancia de Minkowski:

= P=2, djes la distancia euclidea (20).

= P=oo, d;es la distancia de Chebychev

e 4.Distancia de Mahalanobis:
dZ =X — Y)C ' (Xs— Y
(23)
donde C es la matriz de covarianza.

e 5.Distancia del coseno:

de=(1- (———igﬁfi————>
St XX (YY)

u A
- ~
’ | )
.
’ N
’ N
’ \
/ \
’ \
/ \
H B \
! \
I 1
m !
! 1
' l

Figura 10. Método k-NN con distancia euclidea
De Antti Ajanki AnAj-Trabajo propio
https://commons.wikimedia.org/w/index. php?curid=2170282
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2.5.3 SupportVector Machine (SVM)

SVM es un clasificador supervisado desarrollado por V. Vapnik y su equipo en los laboratorios AT&T. La
finalidad de SVM es dividir un espacio de muestras, separando las clases a 2 espacios lo mas amplios
posibles mediante un hiperplano de separacion definido como el vector entre los 2 puntos, de las 2 clases,
mas cercanos al que se llama vector soporte. Cuando las nuevas muestras estan a un lado del hiperplano se
etiquetaran como una clase, y cuando estan al otro como otra clase diferente. Una buena separacion entre
las clases permitird una clasificacion correcta [32].

Sea el vector de caracteristicas, con P atributos, perteneciente a la muestra i del conjunto N como en (20)

La informacion de entrada es clasificada encontrando el mejor hiperplano que separa los puntos de una
clase con otra. EI mejor clasificador es aquel con mayor distancia, perpendicular al hiperplano, entre dos
vectores soporte de clases diferentes sin que ningln otro pertenezca a ella [32]. Observando la Figura
podemos llegar a entender mucho mejor este método.

- -

Support

H,

Support

-~
vector @
-~
- "-'.-l rj

Figura 11. Método SVM
https://es.mathworks.com/help/stats/support-vector-machines-for-binary-classification. html

En muchas ocasiones no es una tarea sencilla por lo que se define un margen suave, permitiendo que cierto
numero de muestras pertenezcan al margen.

Para definir el hiperplano H visto en la Figura 11 tenemos que [33]:

w-x;+b>1, cuandoy; =1
w-x;+b=>=-1, cuando y; = —1
(25)
Donde w denota el vector normal al hiperplano, b el término independiente y ‘x’ e ‘y’ coordenadas en el
espacio. Por lo tanto, los planos H; y H; se definen como [33]:
WX + b=1
w-x;+b=-1
(26)

Si el conjunto de entrenamiento es linealmente separable podemos elegir dos hiperplanos en el borde de
los conjuntos de vectores de soporte maximizando su distancia.
La distancia entre Ho y H, es [34]:
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('Wifﬁvﬁ bl) B <||v1v||)

Para maximizar el margen, debemos minimizar |w|. Desarrollando por el método Lagrange [34]:

1
minz- [lw]|?2 — Z a;yi(x;-w+b)+ Zai
7

l

(28)

donde los términos a; constituyen una representacion del vector de pesos en el conjunto de entrenamiento.
Analizando el problema primal y dual encontramos que la ecuacion del plano es [33]:

w = Z a;yixi
i

(29)

Cuando el problema de separacion no es lineal se definen unas funciones o kernels que transforman el
espacio de entrada en un espacio que sea separable linealmente.

Los diferentes kernels son: cuadratico, cubico, gaussiano, etc. Dependiendo de la forma del espacio de muestras
habra que seleccionar el kernel mas adecuado que se adapte para obtener una separabilidad clara.
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3 METODO Y MATERIALES

na vez acabada la introduccion en la cual se han explicado y desarrollado los puntos minimos necesarios para comprender el presente proyecto, procedemos a
explicar los métodos y algoritmos ya implementados cambiando gradientes de color con distintos espacios y métricas también usados en el proyecto para b
formacion del clasificador. El objetivo principal del clasificador es conseguir un sistema con la capacidad de segmentacion de la excavacion del nervio optico
y la copa en imagenes de retinografias. El clasificador es a nivel de pixel. En la Figura 11 podemos observar un diagrama de flujo en el cual tendremos una vision general

del algoritmo utilizado.
Clase 1
Verdad de
referencia
Clase 2
Caloculo de los
=l Gradientes
Tree Clase 3
Informacidn del
- espacio | - Ela.sre 1
Y

L { Formacitn de la Clase 2
- martriz de -
Distancia al ceniro caracteristicas
=
C|35E 3

‘Angulo respecto a
= centro
—- E:Iase 1
| Posicidn del pixel J p-( Clase 2 )

1 Clage 2 '

C

Figura 11. Diagrama de Flujo
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3.1 Iméagenes Utilizadas

Hemos usado una base de datos con 60 imagenes del fondo de la retina, denominada datasetl. Estas imagenes
abarcan una gran diversidad de casos, ya que es necesario que sean representativas del contenido que el
algoritmo pueda encontrar en la préctica [35].

Enla seleccion de las 60 imagenes, varios expertos exploraron 6 bases de datos diferentes disponibles
publicamente las cuales estan recogidas en la Tabla 2. Todas ofrecen una amplia gama de iluminacion,
apariencias ode color. Las bases de datos tenian tanto imagenes sanas, como la de pacientes que sufren glaucoma
o retinopatia diabética. Esto hace que el problema sea més realista y dificil. Un ejemplo de las diferentes
imagenes seleccionadas lo vemos en la

Figura 12. Imagenes de las Bases de Datos

~ . N2
FORMATO TAMANO ADQUISICION
TOTAL

Retinografo Topcon

Figura 12.

TIFF O00x600 1200
TRC NWB
Retindgrafo Canon
IPEG 000x600 45
CR-1
Retindgrafo Canon
DRIVE TIFF 565x584 40
CR-5
JPEG 781x600 No disponible 169
JIPG 700x605 No disponible 400
IPEG 768x576 No disponible 105

Tabla 2. Bases de datos utilizadas
Grado, T. F. De. (2015). Autora: Ana Isabel Garcia Noguer Tutora: Irene Fondon Garcia. Segmentacion
automatica de la excavacion en retinografias basada en gradientes de color y clasificador Complex
Tree.
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Por lo que contamos con retinografias que:
e Asimple vista se ve la excavacion.
e Retinografias con excavacion difusa.

e Retinografias con vasos sanguineos dentro y fuera de la excavacion

Es necesario tener tanta variedad para obtener un algoritmo fiable, de manera que no sélo detecte la
excavacion que sea clara, sino también la que sea difusa.

Para evaluar de maneraefectiva elrendimiento del algoritmo, los expertos introdujeron manualmente los centros
de los diferentes discos Opticos de todas las imagenes, evitando asi propagacion de errores.

Al no disponer de la verdad de referencia de las retinografias obtenidas de las diferentes bases de datos,
construyeron una para poder realizar el entrenamiento.

Partiendo de la ROI seleccionaron la zona que corresponde con el borde de la copa, asi como la que
corresponde con el borde del disco dptico (todo el procedimiento se hizo de forma manual por un experto).

Cuando tenian diferenciada las distintas zonas, crearon una imagen con 3 valores de gris: el 0 si no es borde de
copa ni borde de disco dptico, 127 si es borde de disco dptico y 255 si es borde de copa. Se observa claramente
en la Figura 13 (b) que elnegro es el valor 0, el gris es 127 y blanco 1255 [33].

(a) (b)
Figura 13. Construccion de la verdad de referencia
(a) ROI original; (b) Verdad de referencia

Es importante sefalar que las retinografias usadas en el entrenamiento no se deben utilizar para la clasificacion.
Ademas, es fundamental que las imagenes estén bien ajustadas con mismo formato, iluminacioén y tamafio para
conseguir una buena clasificacion, por ello es necesario realizar una serie de cambios y extraer cierta informacion
de las imagenes.

3.2 ROl Utilizadas

Para reducir el tiempo computacional se han seleccionado autométicamente de cada imagen una region de
interés (ROI). Las ROl tienen las siguientes caracteristicas [35]:
e Forma cuadrada.

e Centrado en el disco dptico.
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e Areaequivalente a 1/7 del tamafio de la retina.

Una vez tenemos todas las ROI el siguiente paso seria extraerde ella sus diferentes caracteristicas que seran
necesarias para crear la matriz. Dicha matriz es la que utilizamos para entrenar el clasificador, lo que buscamos
es realizar una k-cross validation.

3.3 Extraccion de Caracteristicas por Pixel de la Imagen

La parte mas importante en este proyecto es calcular el gradiente de color de cada imagen, es decir, su derivada.
La derivada de una sefial continua nos aporta las modificaciones locales, de forma que cuanto mayor es h
derivada, mayor son estas variaciones. En nuestro caso como usamos imagenes tenemos funciones
bidimensionales 1(x,y), la derivada es el vector que apunta a la direccion de maxima variacion de I(x,y). Este
vector se denomina gradiente.

[01(x, )]
| ox |
VIR =1 ey |

ady
(30)

Enelcasodiscreto, las diferentes aproximaciones deloperador gradiente se basan en diferencias entre los niveles
de la imagen. Su derivada parcial se puede aproximar por la diferencia de pixeles adyacentes de la misma fila.

ol(x,y)

I =~V I(e,y) =1(x,y) —1(x—1,y) -1 1
(31) R

ol(x,y)

3y ~V,I(x,y) =1(x,y) —I1(x,y — 1) |

(32)

Para el computo de las derivadas direccionales, hemos utilizado una mascara de Sobel en cada espacio de color
con su respectiva distancia. En general podriamos caracterizar la siguiente funcion entera discreta, donde
consideramos las coordenadas de un pixel de la imagen (x,y) denotadas como:

I(x,}’) = [Cpl(ny)l CPz(X,}’)» CP3(X;}’)]
(33)

Donde CP(x,y), CPy(x,y)y CPs(x,y) corresponden con los planos de color y (x, y) a la ubicacion de los
pixeles. Por ejemplo, en el espacio de color RGB [35]:

CP(x,y) =R(x,y)

CP;(x,y) = G(x,y)

CP;(x,y) = B(x,y)
(34

Para obtener las derivadas direccionales tenemos que restar dos vectores, uno contiene los coeficientes positivos
de la mascara de Sobel, lo denotamos como V., y el otro los coeficientes negativos, denotado como V _, la
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L I, I3
[14 Is 16]

estructura de la méascara es la siguiente:

I Ig Io
(35)
Si despejamos para 0° obtenemos:
1 2 1
0 0 O
-1 -2 -1
(36)
Si despejamos para 45° obtenemos:
-2 -1 0
-1 0 1
0 1 2
(37)

Concretamente siqueremos obtener las derivadas debemos de restar los coeficientes positivos con los negativos,
para comprenderlo mejor haremos un ejemplo con la mascara de Sobel para 0° y usando CIE94.

Seglin (33) tenemos:
V+ :Il+212+13
(3%)

V_ = _17_218_19
(39)

Esto da lugar a la distancia entre ambos vectores, AEq, = (V,,V_), de manera que siqueremos la diferencia de
color de la imagen:

d= |AEy, = (V, V)|
(40)
Donde de d es la norma de las diferencias de color.

El calculo del gradiente se realiza pixel a pixel en 360° con pasos de 15°. En la Figura 14 tememos un ejemplo
en el cuala una ROI le aplicamos diferentes gradientes. La Figura 14 (a) corresponde con la ROI original y
desde la (b) hasta la (j) son los resultados de emplear los gradientes. Estos gradientes van de 45 en45° empezando
por 0° y acabando en 360°. Hemos usado varios detectores de bordes de color para determinar las derivadas
direccionales, los cuales los mencionamos posteriormente y estan desarrollados en la introduccion. En el caso
de la Figura 14 se esta usando la distancia de color CIEDE2000 [35].
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(a) (b)

() (d)

(2 (h)
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@@ V)
Figura 14. Ejemplo de una ROI con diferentes gradientes
En (a) ROI original; (b) gradiente 0% (c) gradiente 45°% (d) gradiente 90°,
(e) gradiente 135°% (f) gradiente 180° (g) gradiente 225
(h) gradiente 270°% (i) gradiente 315°% (j) gradiente 360°

En estas imagenes podemos apreciar que los puntos con grandes cambios de color coinciden con las
zonas mas brillantes, donde se encuentran los vasos sanguineos. Gracias a esto, el método es mas
eficiente ya que podemos apreciar la curvatura de los vasos y no es necesario afiadir esa informacion.

Usamos las derivadas de imagenes para poder identificar los limites del disco optico y la copa, gracias
a la capacidad de determinar cambios entre los pixeles.

Los bordes se deben buscar con cambios de color ya que las retinografias son imagenes a color, donde
se tratan como dos campos de vectores dimensionales (ubicacion de pixeles), de tres canales (planos de
color). La explicacion de por qué se calcula el gradiente en 360 grados es debido a que los pixeles del
borde de la copa tienen un color distinto a los pixeles del disco optico colindantes. Esta variacion del
color es lo que se pretende medir con el célculo de los gradientes como vemos en la Figura 15. En oftras
palabras, los valores absolutos de color no son relativos, pero sus cambios en la retina silo son [35].

Figura 15. Cambios de color representados por gradiente [35]

En este proyecto hemos usado varios detectores de bordes de color que determinan las derivadas
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direccionales, con el fin de hacer una buena comparacion y determinar cual es mejor.
Los gradientes de color que hemos calculado son:

e RGB Euclidea: hallamos la distancia euclidea usando el espacio RGB.

drgp = V(CP(y) = CP(x))2 + (CP,(y) — CPy(x))2+(CPs(y) — CP3(x))?
(41)

e (ris Euclidea: el espacio de color gris estd compuesto por un tnico plano, por lo que se halla la
distancia euclidea a ese plano. Para poder calcularlo también es necesario pasar la imagen a
escala de grises.

dgris = \/(CP(Y) — CP(x))?
(42)

e CIE L*a*b* Euclidea: para obtenerlo calculamos la distancia euclidea a cada uno de los planos
delespacio de color CIE L*a*b*. Es necesario recalcar que para poder operar con dicho espacio
hay que hacer una conversion previa y pasar la imagen del espacio RGB al CIE L*a*b*.

drap =V (CPLY)~CPL())? + (CP,(y) — CP(x))? + (CP,(y) — CPy(x))?
(43)

Donde CP.,CP,, y CP, son las conversiones del espacio de color RGB al CIE L*a*b*,
representando cada uno al plano L, a, y b respectivamente.

o CIE9%: es una distancia del espacio de color CIE L*a*b*, la cual la hemos calculado con la
ecuacion (18), usando los parametros por defecto.

e CIEDE2000: es una distancia del espacio de color CIE L*a*b*, Ia cual la hemos calculado con
la ecuacion (19) (18), usando los parametros por defecto.

Es conveniente recalcar que el codigo esta programado para usar el espacio de color RGB, por lo tanto,
cuando se use uno distinto es necesario hacer una conversion previa.

Todo el trabajo realizado anteriormente con los gradientes sirve para formar la matriz de caracteristicas
con todas las imagenes seleccionadas, es decir, hay una matriz por cada espacio de color con su distancia.
En nuestro caso disponemos de 5 matrices las cuales engloban las 60 imagenes de las bases de datos.
Ahora vamos a pasar a explicar como conseguimos dicha matriz.

Cada fila corresponde a un vector de caracteristicas de un pixel de la imagen y cada elemento del vector
es una caracteristica del pixel. En la matriz también incluimos las componentes de color, segun el espacio
que estemos usando tendremos componentes R, Gy B o L, a y b o una tinica componente en el caso de
gris. Conforme a la teoria que hemos visto el espacio L*a*b* debe ser el mejor ya que es el mas parecido
a la percepcion humana. Otro dato importante que incluir son las distancias y el angulo del pixel respecto
al centro de la copa, usando las siguientes ecuaciones [33]:

d :\/(i_cx)2+(j_cy)2

(44)
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6 =tan"? ( Y ]>

i —cCy
(45)

Donde d es la distancia al centro, e el angulo y (cx, cy) son los valores de la posicion (i, j) de la ROl en
la que se encuentra el centro de la copa.

Las ultimas caracteristicas que se incluyen en la matriz son la informacion de la posicion (i, j) del pixel
enla imageny la clase a la que pertenece. Siexaminamos la Figura 16 veremos a modo de esquema como
se construye la matriz de caracteristicas.

A modo de resumen disponemos de un vector con 32 caracteristicas o 30 para el caso de gris, mas la
verdad de referencia en ambos casos, que son:

e 25 valores de gradiente de color.

e 3 valores de color, en caso de gris un unico valor de color
e 1 valor de distancia al centro.

e 1 valor del angulo con respecto al centro.

e 2 valores de la posicion (i, j) del pixel.

Caracheristica

| Vechor de
®. ) ." J '_ ‘:l.]'l-]_ |E| !'I ¢ Caracteristicas

da un pial.

Verdad de Referencis

Figura 16. Matriz de caracteristicas [33]

3.4 Clasificacion

Cuando ya tenemos toda la informacion de todos los pixeles de cada imagen, y de todas las imagenes que se
usaran para el entrenamiento, ya podria formarse la matriz C para comenzar el entrenamiento.

VVamos a realizar una clasificacion a nivel de pixel definiendo 3 clases que son:

e Clase 1: El pixel pertenece al fondo.

e Clase 2: El pixel pertenece al disco dptico.

e Clase 3: El pixel pertenece a la copa.
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Para que nuestro clasificador sea capaz de realizar una correcta clasificacion entre las clases anteriores es
necesario realizar un entrenamiento con imagenes conocidas, asi conseguimos que aprenda a diferenciar
las clases. Es conveniente recalcar que las imagenes que se quieren clasificar no se pueden utilizar enel
entrenamiento.

Al principio la matriz resultante daba una clasificacion nefasta, esto era debido a que no lograba evaluar
bien las clases que tenemos. Este fallo se soluciond realizando un balance entre los pixeles que se toman,
cogiendo igual nimero de pixeles de cada clase en cada imagen. El problema venia porque hay muchos
mas pixeles pertenecientes al fondo que a las otras clases, lo que hacia al fondo mas representativo.
Gracias a esto se consigue una mejor clasificacion.

Para el entrenamiento hemos usado todos los clasificadores que nos proporciona la aplicacion de Matlab que
son:

e Simplex Tree
e Medium Tree

e Complex Tree

e K-Nearest Neighbor (KNN) Fine

e K-Nearest Neighbor (KNN) Medium

e K-Nearest Neighbor (KNN) Coarse

e K-Nearest Neighbor (KNN) Cosine

e K-Nearest Neighbor (KNN) Weighted

e Support Vector Machine (SVM) Linear

e Support Vector Machine (SVM) Quadratic
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4 RESULTADOS

el entrenamiento con los diferentes gradientes de color y sus respectivas distancias. Para hacer la
comparacion usaremos las tablas de confusion que es una herramienta que nos facilita el clasificador, b
cual esta basada en diferentes porcentajes que explicaremos a continuacion.

En este apartado vamos a mostrarlos resultados obtenidos con el ‘Classification Learner’, una vezrealizado

Vamos a recordar las diferentes clases que teniamos y a que hacen referencia:

e Clase 1: El pixel pertenece al fondo.
e Clase 2: El pixel pertenece al disco dptico.

e Clase 3: El pixel pertenece a la copa.

) Esclase 1y
Bien e se clasifi

Clasificado
(%)

como 3

(%)

E= clase 2 y
se clasifica

como 1

(%)

E=zclaze 2 y
se clasifica

como 3

(%)

Esclase 3y
se clasifica

como 1

(%)

Bien
Clasificado

(%)

Predict Class

Tabla 3. Matriz de Confusion [33]

Para comprender la Tabla 3 vamos a explicar ciertos términos que son necesarios, ademas de que se usaran
a la hora de sacar las conclusiones, los cuales son:
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e TP:Verdadero positivo, indica que es de clase Xy el clasificador lo identifica como tal.

e FP:Falso positivo, indica que no es de clase X y el clasificador lo identifica como tal.

e TN: Verdadero negativo, indica que es de clase Xy el clasificador no lo identifica como
tal.

e FN: Falso negativo, indica que no es de clase Xy el clasificador no lo identifica como tal.

e TPR: Tasa de verdaderos positivos, relacién entre nimero de pixeles segmentados y la
cantidad total de pixeles segmentados por el experto. También se le conoce como
sensibilidad [35].

TP

TPR = —————
(TP + FN)

(46)

e TNR: Tasa de verdaderos negativos, relacion entre negativos correctamente identificados
y los negativos de la imagen segmentada por el experto [35].

TN

TNR = ————
(TN + FP)

(47)

e Accuaracy: Precision, representa el nimero de pixeles correctamente identificados en %
[33].

(TP +TN)

ACC =
(TP + FP + TN + FN)

(48)

Una vez que hemos entendido estos conceptos vamos a pasar a mostrar los resultados que hemos obtenido
de los diferentes gradientes y clasificadores. Lo vamos a organizar por los diferentes gradientes y dentro de
ellos pondremos todos los clasificadores que se han usado de dicho gradiente. Elegiremos el clasificador
que sea mas eficaz y se adapte al algoritmo, para ello haremos las comparaciones con la precision
(accuaracy) de cada matriz que hemos obtenido.
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4.1 Resultados Gris Euclidea

e Matriz de confusion Simple Tree: Ofrece una precision del 68%. No hace una buena
clasificacion de clases y por ello da un resultado muy bajo, por lo que lo descartamos como
clasificador. Su coste computacional es minimo, tardando pocos segundos en ejecutarse.

Confusion Matrix for: Decision Tree

-

True class

53.1%
46.9%

0 1 2 TPR/FNR
Predicted class

Tabla 4. Simple Tree Gris

e Matriz de confusion Medium Tree: Obtenemos una precision del 76.9%. Hace una
clasificacion decente de clases y su coste computacional también es minimo, aun asi
descartamos su uso.

Confusion Matrix for: Decision Tree

=

True class

0 1 2 TPR/FNR
Predicted class

Tabla 5. Medum Tree Gris
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e Matriz de confusion Complex Tree: Obtenemos una precision del 79.5%. Hace una buena
clasificacion de las clases siendo su coste computacional infimo. Seria un posible candidato
como clasificador.

Confusion Matrix for: Decision Tree

True class
-

0 1 2 TPR/FNR
Predicted class

Tabla 6. Complex Tree Gris

Conestos resultados podemos concluir que elclasificador ‘Decision Tree’ es aceptable, aunque
no es el mas apropiado, pero tiene un coste computacional muy bajo haciendo que se ejecute
en pocos segundos. El mejor es Complex Tree.

e Matriz de confusion Fine KNN: Conseguimos una precision de 84.5% siendo buena la
clasificacion de clases. Tiene un coste computacional medio, tardando alrededor de 1 hora en
ejecutarse. Seria un posible candidato como clasificador.

Confusion Matrix for: k-Nearest Neighbor

True class

TPR/FNR

Tabla 7. Fine KNN Gris
35



36 Resultados

e Matriz de confusion Medium KNN: Ofrece una precision del 85%. Hace bastante bien la
clasificacion de clases. Tiene un coste computacional muy parecido a Fine KNN y es también
posible candidato como clasificador.

Confusion Matrix for: k-Nearest Neighbor

True class

0 1 2 TPR/FNR
Predicted class

Tabla 8. Medium KNN Gris

o Matriz de confusion Coarse KNN: Conseguimos una precision del 81.8%, siendo peor la
clasificacion de clases que sus anteriores. Su coste computacional es mayor, pudiendo tardar
varias horas. Lo descartamos como clasificador.

Confusion Matrix for: k-Nearest Neighbor

True class

TPR/FNR

Tabla 9. Coarse KNN Gris
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e Matriz de confusion Cosine KNN: Obtenemos una precision del 85.5%, clasificando muy bien
entre clases. Su coste computacional es muy parecido a Coarse KNN. Es un posible candidato
a clasificador.

Confusion Matrix for: k-Nearest Neighbor

True class
=

0 1 2 TPR/FNR
Predicted class

Tabla 10. Cosine KNN Gris

e Matriz de confusion Weighted KNN: Da una precision del 86%, siendo la mayor de todas por
lo que es el que mejor diferencia entre clases. Su coste computacional es medio, muy parecido
alde Medium KNN, aunque tarda un poco mas. Es el mejor candidato a clasificador.

Confusion Matrix for: k-Nearest Neighbor

True class

0 1 2 TPR/FNR
Predicted class

Tabla 11. Weighted KNN Gris

A la vista de estos resultados podemos concluir que KNN es buen clasificador siendo el mas
apropiado de usar. Hace una buena distincion de clases, ademas su tiempo de ejecucion y
computacional es medio. Elmejor es Weighted KNN.
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e Matriz de confusion Linear SVM: Ofrece una precision del 80.6% siendo aceptabk su
distincion entre clases. Su coste computacional es muy alto, llegando a tardar un dia en
ejecutarse. Lo descartamos como clasificador.

Confusion Matrix for: Support Vector Machine

True class

0 1 2 TPR/FNR
Predicted class

Tabla 12. Linear SVM QGris

e  Matriz de confusion Quadratic SVM: Obtenemos una precision del 83.8%. La clasificacion
de clases es mejor que en el caso de Linear SVM, pero su coste computacional es mayor,
tarda casi dos dias en ejecutarse completo. Lo descartamos como clasificador.

Confusion Matrix for: Support Vector Machine

True class

] 1 2 TPR/FNR
Predicted class

Tabla 13. Quadratic SVM Gris

Una vez visto los resultados anteriores podemos decir que SVM no es un buen clasificador
para este caso, la principal causa es su elevado coste computacional. El mejor clasificador es
Quadratic SVM que, aunque da una precision buena no compensa con el tiempo que tarda en
realizar la ejecucion.
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4.2 Resultados RBG Euclidea

e Matriz de confusion Simple Tree: Ofrece una precision del 67.9%. No hace una buena
clasificacion de clases y por ello da un resultado muy bajo, por lo que lo descartamos como

clasificador. Su coste computacional es minimo, tardando pocos segundos en ejecutarse.

Confusion Matrix for: Decision Tree

True class
=

2 53.3%
46.7%
0 1 2 TPR/FNR
Predicted class

Tabla 14. Simple Tree RGB

Matriz de confusion Medium Tree: Obtenemos una precision del 76.7%. Hace una

[ ]
clasificacién decente de clases y su coste computacional también es minimo, aun asi

descartamos su uso.

Confusion Matrix for: Decision Tree

True class
-

TPR/FNR

2
Predicted class

Tabla 15. Medium Tree RGB
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e Matriz de confusion Complex Tree: Obtenemos una precision del 79.7%. Hace una buena
clasificacion de las clases siendo su coste computacional infimo. Seria un posible candidato
como clasificador.

Confusion Matrix for: Decision Tree

True class
-

0 1 2 TPR/FNR
Predicted class

Tabla 16. Complex Tree RGB

Con estos resultados podemos concluir que elclasificador ‘Decision Tree’ es aceptable, aunque
no es el mas apropiado, pero tiene un coste computacional muy bajo haciendo que se ejecute
en pocos segundos. El mejor es Complex Tree.

e Matriz de confusion Fine KNN: Conseguimos una precision de 86.8% siendo buena la
clasificacion de clases. Tiene un coste computacional medio, tardando alrededor de 1 hora en
ejecutarse. Seria un posible candidato como clasificador.

Confusion Matrix for: k-Nearest Neighbor

True class

] 1 2 TPR/FNR
Predicted class

Tabla 17. Fine KNN RGB
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e Matriz de confusion Medium KNN: Ofrece una precision del 86.8%. Hace bastante bien la
clasificacion de clases. Tiene un coste computacional muy parecido a Fine KNN y es también
posible candidato como clasificador.

Confusion Matrix for: k-Nearest Neighbor

True class

0 1 2 TPR/FNR
Predicted class

Tabla 18. Medium KNN RGB

e Matriz de confusion Coarse KNN: Conseguimos una precision del 83.1%, siendo peor la
clasificacion de clases que sus anteriores. Su coste computacional es mayor, pudiendo tardar
varias horas. Lo descartamos como clasificador.

Confusion Matrix for: k-Nearest Neighbor

True class

0 1 2 TPR/FNR
Predicted class

Tabla 19. Coarse KNN RGB
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e  Matriz de confusion Cosine KNN: Obtenemos una precision del 86.9%, clasificando muy bien
entre clases. Su coste computacional es muy parecido a Coarse KNN. Es un posible candidato
a clasificador.

Confusion Matrix for: k-Nearest Neighbor

True class

0 1 2 TPR/FNR
Predicted class

Tabla 20. Cosine KNN RGB

e Matriz de confusion Weighted KNN: Da una precision del 87.8%, siendo la mayor de todas
por lo que es el que mejor diferencia entre clases. Su coste computacional es medio, muy
parecido al de Medium KNN, aunque tarda un poco mas. Es el mejor candidato a clasificador.

Confusion Matrix for: k-Nearest Neighbor

True class

0 1 2 TPR/FNR
Predicted class

Tabla 21. Weighted KNN RGB

A la vista de estos resultados podemos concluir que KNN es buen clasificador siendo el mas
apropiado de usar. Hace una buena distincion de clases, ademas su tiempo de ejecucion y
computacional es medio. Elmejor es Weighted KNN.
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e Matriz de confusion Linear SVM: Ofrece una precision del 81% siendo aceptable su distincion
entre clases. Su coste computacional es muy alto, llegando a tardar un dia en ejecutarse. Lo
descartamos como clasificador.

Confusion Matrix for: Support Vector Machine

True class

1] 1 2 TPR/FNR
Predicted class

Tabla 22. Linear SVM RGB

e Matriz de confusion Quadratic SVM: Obtenemos una precision del 85%. La clasificacion de
clases es mejor que en el caso de Linear SVM, pero su coste computacional es mayor, tarda
casidos dias en ejecutarse completo. Lo descartamos como clasificador.

Confusion Matrix for: Support Vector Machine

True class

0 1 2 TPR/FNR
Predicted class

Tabla 23. Quadratic SVM RGB

Una vez visto los resultados anteriores podemos decir que SVM no es un buen clasificador
para este caso, la principal causa es su elevado coste computacional. El mejor clasificador es
Quadratic SVM que, aunque da una precision buena no compensa con el tiempo que tarda en
realizar la ejecucion.
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4.3 Resultados CIEL*a*b* Euclidea

Matriz de confusion Simple Tree: Ofrece una precision del 63.5%. No hace una buena
clasificacion de clases y por ello da un resultado muy bajo, por lo que lo descartamos como
clasificador. Su coste computacional es minimo, tardando pocos segundos en ejecutarse.

Confusion Matrix for: Decision Tree

True class
-

TPR/FNR

2
Predicted class
Tabla 24. Simple Tree CIE L*a*b*

Matriz de confusion Medium Tree: Obtenemos una precision del 76.9%. Hace una

[ )
clasificacion decente de clases y su coste computacional también es minimo, aun asi

descartamos su uso.

Confusion Matrix for: Decision Tree

True class
=

2 TPR/FNR

Predicted class

Tabla 25. Medium Tree CIE L*a*b*
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e Matriz de confusion Complex Tree: Obtenemos una precision del 80.9%. Hace una buena
clasificacion de las clases siendo su coste computacional infimo. Seria un posible candidato
como clasificador.

Confusion Matrix for: Decision Tree

True class

1] 1 2 TPR/FNR
Predicted class

Tabla 26. Complex Tree CIE L*a*b*

Conestos resultados podemos concluir que elclasificador ‘Decision Tree’ es aceptable, aunque
no es el mas apropiado, pero tiene un coste computacional muy bajo haciendo que se ejecute
en pocos segundos. El mejor es Complex Tree.

e Matriz de confusion Fine KNN: Conseguimos una precision de 89.6% siendo buena la
clasificacion de clases. Tiene un coste computacional medio, tardando alrededor de 1 hora
enejecutarse. Seria un posible candidato como clasificador.

Confusion Matrix for: k-Nearest Neighbor

True class

0 1 2 TPR/FNR
Predicted class

Tabla 27. Fine KNN CIE L*a*b*
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e Matriz de confusion Medium KNN: Ofrece una precision del 89%. Hace bastante bien la
clasificacion de clases. Tiene un coste computacional muy parecido a Fine KNN y es también
posible candidato como clasificador.

Confusion Matrix for: k-Nearest Neighbor

True class

] 1 2 TPR/FNR
Predicted class

Tabla 28. Medium KNN CIE L*a*b*

e Matriz de confusion Coarse KNN: Conseguimos una precision del 85%, siendo peor la
clasificacion de clases que sus anteriores. Su coste computacional es mayor, pudiendo tardar
varias horas. Lo descartamos como clasificador.

Confusion Matrix for: k-Nearest Neighbor

True class

0 1 2 TPR/FNR
Predicted class

Tabla 29. Coarse KNN CIE L*a*b*
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e Matrizde confusion Cosine KNN: Obtenemos una precision del 89%, clasificando muy bien
entre clases. Su coste computacional es muy parecido a Coarse KNN. Es un posible candidato
a clasificador.

Confusion Matrix for: k-Nearest Neighbor

True class

(1] 1 2 TPR/FNR
Predicted class

Tabla 30. Cosine KNN CIE L*a*b*

e  Matriz de confusion Weighted KNN: Da una precision del 90.1%, siendo la mayor de todas
por lo que es el que mejor diferencia entre clases. Su coste computacional es medio, muy
parecido al de Medium KNN, aunque tarda un poco mas. Es el mejor candidato a clasificador.

Confusion Matrix for: k-Nearest Neighbor

True class

0 1 2 TPR/FNR
Predicted class

Tabla 31. Weighted KNN CIE L*a*b*

A la vista de estos resultados podemos concluir que KNN es buen clasificador siendo el mas
apropiado de usar. Hace una buena distincion de clases, ademas su tiempo de ejecucion y
computacional es medio. Elmejor es Weighted KNN.
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True class

Matriz de confusion Linear SVM: Ofrece una precision del 80% siendo aceptable su distincion
entre clases. Su coste computacional es muy alto, llegando a tardar un dia en ejecutarse. Lo
descartamos como clasificador.

Confusion Matrix for: Support Vector Machine

0 1 2 TPR/FNR
Predicted class

Tabla 32. Linear SVM CIE L*a*b*

Matriz de confusion Quadratic SVM: Obtenemos una precision del 84.3%. La clasificacion
de clases es mejor que en el caso de Linear SVM, pero su coste computacional es mayor,
tarda casi dos dias en ejecutarse completo. Lo descartamos como clasificador.

Confusion Matrix for: Support Vector Machine

True class

0 1 2 TPR/FNR
Predicted class

Tabla 33. Quadratic SVM CIE L*a*b*

Una vez visto los resultados anteriores podemos decir que SVM no es un buen clasificador
para este caso, la principal causa es su elevado coste computacional. Elmejor clasificador es
Quadratic SVM que, aunque da una precision buena no compensa con el tiempo que tarda en
realizar la ejecucion.
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4.4 Resultados CIE94

e Matriz de confusion Simple Tree: Ofrece una precision del 67.8%. No hace una buena
clasificacion de clases y por ello da un resultado muy bajo, por lo que lo descartamos como
clasificador. Su coste computacional es minimo, tardando pocos segundos en ejecutarse.

Confusion Matrix for: Decision Tree

True class

51.8%
48.2%

0 1 2 TPR/FNR
Predicted class

Tabla 34. Simple Tree CIE94

e Matriz de confusion Medium Tree: Obtenemos una precision del 76.7%. Hace una
clasificacién decente de clases y su coste computacional también es minimo, aun asi
descartamos su uso.

Confusion Matrix for: Decision Tree

True class

0 1 2 TPR/FNR
Predicted class

Tabla 35. Medium Tree CIE94
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e Matriz de confusion Complex Tree: Obtenemos una precision del 79.9%. Hace una buena
clasificacion de las clases siendo su coste computacional infimo. Seria un posible candidato
como clasificador.

Confusion Matrix for: Decision Tree

True class

0 1 2 TPR/FNR
Predicted class

Tabla 36.Complex Tree CIE94

Conestos resultados podemos concluir que elclasificador ‘Decision Tree’ es aceptable, aunque
no es el mas apropiado, pero tiene un coste computacional muy bajo haciendo que se ejecute
en pocos segundos. Elmejor es Complex Tree.

e Matriz de confusion Fine KNN: Conseguimos una precision de 87.6% siendo buena la
clasificacion de clases. Tiene un coste computacional medio, tardando alrededor de 1 hora en
ejecutarse. Serfa un posible candidato como clasificador.

Confusion Matrix for: k-Nearest Neighbor

True class

0 1 2 TPR/FNR
Predicted class

Tabla 37. Fine KNN CIE%4
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e Matriz de confusion Medium KNN: Ofrece una precision del 87.4%. Hace bastante bien la
clasificacion de clases. Tiene un coste computacional muy parecido a Fine KNN y es también
posible candidato como clasificador.

Confusion Matrix for: k-Nearest Neighbor

True class

0 1 2 TPR/FNR
Predicted class

Tabla 38. Medium KNN CIE9%4
e Matriz de confusion Coarse KNN: Conseguimos una precision del 83.5%, siendo peor la

clasificacion de clases que sus anteriores. Su coste computacional es mayor, pudiendo tardar
varias horas. Lo descartamos como clasificador.

Confusion Matrix for: k-Nearest Neighbor

True class

0 1 2 TPR/FNR
Predicted class

Tabla 39. Coarse KNN CIE94
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e  Matriz de confusion Cosine KNN: Obtenemos una precision del 87.3%, clasificando muy bien
entre clases. Su coste computacional es muy parecido a Coarse KNN. Es un posible candidato
a clasificador.

Confusion Matrix for: k-Nearest Neighbor

True class

0 1 2 TPR/FNR
Predicted class
Tabla 40. Cosine KNN CIE94

e Matriz de confusion Weighted KNN: Da una precision del 88.4%, siendo la mayor de todas
por lo que es el que mejor diferencia entre clases. Su coste computacional es medio, muy
parecido al de Medium KNN, aunque tarda un poco mas. Es el mejor candidato a clasificador.

Confusion Matrix for: k-Nearest Neighbor

True class

0 1 2 TPR/FNR
Predicted class

Tabla 41. Weighted KNN CIE9%4

A la vista de estos resultados podemos concluir que KNN es buen clasificador siendo el mas
apropiado de usar. Hace una buena distincion de clases, ademas su tiempo de ejecucion y
computacional es medio. El mejor es Weighted KNN.
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e Matriz de confusion Linear SVM: Ofrece una precision del 80.7% siendo aceptabk su
distincion entre clases. Su coste computacional es muy alto, llegando a tardar un dia en
ejecutarse. Lo descartamos como clasificador.

Ceonfusion Matrix for: Support Vector Machine

1

@
@
o)
=]
©
=
=

0 1 2 TPR/FNR
Predicted class

Tabla 42. Linear SVM CIE%4

e Matriz de confusion Quadratic SVM: Obtenemos una precision del 85.2%. La clasificacion
de clases es mejor que en el caso de Linear SVM, pero su coste computacional es mayor,
tarda casidos dias en ejecutarse completo. Lo descartamos como clasificador.

Confusion Matrix for: Support Vector Machine

True class

0 1 2 TPR/FNR
Predicted class

Tabla 43. Quadratic SVM CIE9%4

Una vez visto los resultados anteriores podemos decir que SVM no es un buen clasificador
para este caso, la principal causa es su elevado coste computacional. El mejor clasificador es
Quadratic SVM que, aunque da una precision buena no compensa con el tiempo que tarda en
realizar la ejecucion.

53



54 Resultados

4.5 Resultados CIE2000

e Matriz de confusion Simple Tree: Ofrece una precision del 64%. No hace una buena
clasificacion de clases y por ello da un resultado muy bajo, por lo que lo descartamos como
clasificador. Su coste computacional es minimo, tardando pocos segundos en ejecutarse.

Confusion Matrix for: Decision Tree

15127 10574
11.8% 8.3%
w
@
S, 17133 19126
2 13.4% 14.9%
&
2 1805 1865
1.4% 1.5%
0 1 2 TPR/FNR
Predicted class

Tabla 44. Simple Tree CIE2000

e Matriz de confusion Medium Tree: Obtenemos una precision del 74.8%. Hace una
clasificacion decente de clases y su coste computacional también es minimo, aun asi
descartamos su uso.

Confusion Matrix for: Decision Tree

True class

58.6%
41.4%

0 1 2 TPR/FNR
Predicted class

Tabla 45. Medium Tree CIE2000
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e Matriz de confusion Complex Tree: Obtenemos una precision del 80.1%. Hace una buena
clasificacion de las clases siendo su coste computacional infimo. Seria un posible candidato
como clasificador.

Confusion Matrix for: Decision Tree

True class

0 1 2 TPR/FNR
Predicted class

Tabla 46. Complex Tree CIE2000

Conestos resultados podemos concluir que elclasificador ‘Decision Tree’ es aceptable, aunque
no es el mas apropiado, pero tiene un coste computacional muy bajo haciendo que se ejecute
en pocos segundos. Elmejor es Complex Tree.

e Matriz de confusion Fine KNN: Conseguimos una precision de 86.9% siendo buena la
clasificacion de clases. Tiene un coste computacional medio, tardando alrededor de 1 hora en
ejecutarse. Seria un posible candidato como clasificador.

Confusion Matrix for: k-Nearest Neighbor

True class

0 1 2 TPR/FNR
Predicted class

Tabla 47. Fine KNN CIE2000
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Matriz de confusion Medium KNN: Ofrece una precision del 86.8%. Hace bastante bien la
clasificacion de clases. Tiene un coste computacional muy parecido a Fine KNN y es también
posible candidato como clasificador.

Confusion Matrix for: k-Nearest Neighbor

True class

0 1 2 TPR/FNR
Predicted class

Tabla 48. Medium KNN CIE2000

Matriz de confusion Coarse KNN: Conseguimos una precision del 83.4%, siendo peor la
clasificacion de clases que sus anteriores. Su coste computacional es mayor, pudiendo tardar
varias horas. Lo descartamos como clasificador.

Confusion Matrix for: k-Nearest Neighbor

True class

0 1 2 TPR/FNR
Predicted class

Tabla 49. Coarse KNN CIE2000
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e Matrizde confusion Cosine KNN: Obtenemos una precision del 87%, clasificando muy bien
entre clases. Su coste computacional es muy parecido a Coarse KNN. Es un posible candidato
a clasificador.

Confusion Matrix for: k-Nearest Neighbor

True class

) 1 2 TPR/FNR
Predicted class

Tabla 50. Cosine KNN CIE2000

e Matriz de confusion Weighted KNN: Da una precision del 87.8%, siendo la mayor de todas
por lo que es el que mejor diferencia entre clases. Su coste computacional es medio, muy
parecido al de Medium KNN, aunque tarda un poco mas. Es el mejor candidato a clasificador.

Confusion Matrix for: k-Nearest Neighbor

True class

0 1 2 TPR/FNR
Predicted class

Tabla 51. Weighted KNN CIE2000

A la vista de estos resultados podemos concluir que KNN es buen clasificador siendo el mas
apropiado de usar. Hace una buena distincion de clases, ademas su tiempo de ejecucion y
computacional es medio. Elmejor es Weighted KNN.
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Matriz de confusion Linear SVM: Ofrece una precision del 79.6% siendo aceptabk su
distincion entre clases. Su coste computacional es muy alto, llegando a tardar un dia en
ejecutarse. Lo descartamos como clasificador.

Confusion Matrix for: Support Vector Machine

True class

0 1 2 TPR/FNR
Predicted class

Tabla 52. Linear SVM CIE2000

Matriz de confusion Quadratic SVM: Obtenemos una precision del 83.9%. La clasificacion
de clases es mejor que en el caso de Linear SVM, pero su coste computacional es mayor,
tarda casi dos dias en ejecutarse completo. Lo descartamos como clasificador.

Confusion Matrix for: Support Vector Machine

True class

0 1 2 TPR/FNR
Predicted class

Tabla 53. Quadratic SVM CIE2000

Una vez visto los resultados anteriores podemos decir que SVM no es un buen clasificador
para este caso, la principal causa es su elevado coste computacional. Elmejor clasificador es
Quadratic SVM que, aunque da una precision buena no compensa con el tiempo que tarda en
realizar la ejecucion.

58



Evaluacion de espacios y distancias de color en el calculo de los gradientes de color para deteccion

automatica de alaucoma

A modo visual en la Tabla 54 tenemos un resumen de todos los resultados de precision obtenidos en tanto por

ciento.

Gradientes/ | Simple | Medium | Complex | Fine | Medium | Coarse | Cosine | Weighted | Linear | Quadratic
Clasificador | Tree Tree Tree KNN | KNN KNN | KNN | KNN SVM | SVM
Gris 79.5 84.5 | 85 85.5 86
Euclidea
RGB 79.7 86.8 | 86.8 86.9 87.8
Euclidea
CIE 80.9 89.6 | 89 89 90.1
L*a*b*
Euclidea
CIE9%4 79.9 87.6 | 87.4 87.3 88.4
CIE2000 80.1 86.9 | 86.8 87 87.8
Tabla 54. Resultados finales en tanto por ciento. En rojo clasificadores descartados;
en verde candidatos a clasificadores; en negtita mejor clasificado.
Simple | Medium | Complex | Fine Medium | Coarse Cosine Weighted | Linear Quadratic
Tree Tree Tree KNN KNN KNN KNN KNN SVM SVM
Gradientes | <lmin | < Imin <2min <90min | <90 min | <150min | <150min | <90min <1440min | <2880min

Tabla 55. Tiempos de ejecucion de los clasificadores.
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5 CONCLUSIONES

na vez obtenido todos los resultados de los diferentes clasificadores podemos

concluir que en general son bastante buenos, ya que la zona a segmentar destaca

por su dificultad a la hora de distinguir correctamente entre las distintas clases que
hemos propuesto.

Segtlin la teoria los que mejor resultados deben dar son los referentes al espacio CIE
L*a*b*, concretamente CIE94 y su actualizacion CIE2000 ya que son los que mejor
se adaptan al sistema visual humano, debido a que el usuario tiene el control sobre la
relacion de claridad contra croma. Esta demostrado que ambos tienen una mejora del
triple respecto de otras distancias de CIE L*a*b*. Seguidos de los resultados del
espacio RGB y finalmente el de Gris porque usa un tinico plano. Siobservamos los
resultados que tenemos vemos que no coinciden deltodo con la teoria. Los mejores
resultados han sido obtenidos por CIE L*a*b* euclidea, superando a CIE94 y
CIE2000. La principal causa es que tanto para CIE94 como en CIE2000 se han
utilizado los valores por defecto, esto provoca que su precision se vea reducida al no
utilizar los parametros que mejor se adapten a la vision humana. También se puede
observar que no hay mucha variacion entre CIE94 y CIE2000, la mayoria de las
veces CIE2000 es superior que es lo normal ya que es una mejora de CIE94.

Si hacemos una comparacion por espacios de color si coincide con la teoria, puesto
que CIE L*a*b* da mejores resultados que RGB y este a su vez que Gris.

También comentar que los clasificadores que hemos descartado directamente son
debido a que tiene una precision muy baja, o que la precision que se obtiene no
compensa con el tiempo de ejecucion. Los clasificadores que hemos considerado
como candidatos son porque la precision obtenida si compensaba con el tiempo de
ejecucion o porque da una muy buena precision. Para nuestro caso el mejor
clasificador es weighted KNN con un 90.1% de precision, es decir, la mejor forma de
clasificar nuestro algoritmo es por el método de vecindad usando pesos.

Como lineas futuras se podria proponer usar los valores en CIE 94 y CIE2000 que
mejor se adapten a la vision humana y no los de por defecto, viendo asi sirealmente
influyen dichos factores o utilizar nuevos gradientes de color como JCH. Otra
posibilidad seria optimizar este algoritmo e implementarlo como aplicacién movil,
pudiendo asiusarse en las consultas, ahorrando tiempo al médico experto pudiendo
detectar la enfermedad de una forma mas sencilla y precoz.
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