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Resumen 

El análisis de retinografías es una herramienta útil en el 
diagnóstico de diversas patologías oculares. No obstante, las 
imágenes que pueden aparecer en un entorno clínico presentan 
características muy diferentes de color, contraste y calidad. Por 
ello, es necesario incluir un método de normalización y realce 
para facilitar su análisis manual o como primera etapa de 
métodos de procesado automáticos más generales. En este 
trabajo se propone un método de realce y normalización de 
retinografías basado en la transformada wavelet discreta en dos 
dimensiones. Los coeficientes obtenidos tras la descomposición 
wavelet de la imagen se modifican de acuerdo con una función 
predefinida y la imagen se reconstruye en base a los 
coeficientes modificados. Se empleó una base de datos de 163 
retinografías (98 imágenes de entrenamiento y 65 imágenes de 
test). Se eligió una imagen de referencia adicional, con 
características óptimas de iluminación y contraste. Los 
resultados se cuantificaron en base a un índice de luminosidad y 
dos índices de contraste. Las diferencias de estos índices con la 
imagen de referencia variaron entre el 11.6% y el 24.4%, lo que 
indica una elevada similitud entre las imágenes normalizadas y 
la imagen de referencia. Los resultados obtenidos sugieren que 
el método propuesto puede ser útil para mejorar la 
visualización de las imágenes y contribuir así a incrementar la 
precisión de los métodos de detección manuales y automáticos.  

1. Introducción 

La evaluación de retinografías es una herramienta útil en 
el diagnóstico de diversas enfermedades [1]. 
Determinadas anomalías vasculares y no vasculares 
observables en el fondo de ojo pueden considerarse como 
indicadores significativos de enfermedades como la 
diabetes o la hipertensión [2]. Entre las anomalías 
vasculares cabe destacar el aumento de la tortuosidad [3] 
o estrechamiento generalizado de los vasos sanguíneos 
[4], mientras que entre las anomalías no vasculares se 
encuentran lesiones como exudados duros, 
microaneurismas o hemorragias [2, 5, 6]. 

Los métodos automáticos de análisis de retinografías, que 
tienen como fin detectar y cuantificar estas anomalías, 
suponen una importante herramienta de ayuda al 
diagnóstico [5, 6]. No obstante, la precisión de dichos 
métodos se ve limitada por la variabilidad de las imágenes 
que pueden aparecer en un entorno clínico. Ésta es debida 
a las características físicas del paciente, como su color de 

piel o iris, y al proceso de adquisición de las imágenes, 
que puede provocar variaciones de luminosidad y 
contraste dentro de la imagen. Como consecuencia, su 
análisis automático es más complejo y la mayoría de los 
métodos de análisis automático incluyen una primera 
etapa cuyo objetivo es normalizar las imágenes y 
aumentar el contraste entre las lesiones y el fondo [7]. 

Se han propuesto multitud de técnicas para compensar la 
iluminación y el contraste no uniformes en retinografías. 
En algunos trabajos se estiman y corrigen las variaciones 
de luminosidad utilizando un filtro de medianas [8]. Otros 
autores emplean un filtrado no lineal para realzar las 
regiones oscuras de la imagen [9]. Técnicas más 
novedosas se basan en estimar las variaciones de 
luminosidad y contraste en la imagen y compensarlas para 
obtener la imagen realzada [1]. Asimismo, existen 
técnicas basadas en el análisis en frecuencia de la imagen 
que tratan de forma diferente las variaciones lentas de 
intensidad en la imagen (generalmente asociadas al 
fondo) y las variaciones rápidas de intensidad (asociadas 
a estructuras oculares y lesiones) [11]. 

En este trabajo se propone un nuevo método de análisis 
espectral para el realce de retinografías basado en la 
transformada wavelet. Los objetivos del estudio fueron: 
(i) desarrollar un método de realce de retinografías basado 
en la transformada wavelet, (ii) cuantificar los resultados 
obtenidos sobre una base de datos heterogénea y (iii) 
evaluar la utilidad del método para su incorporación 
dentro de una metodología más general de ayuda al 
diagnóstico de la retinopatía diabética (RD). 

2. Base de datos 

La base de datos analizada contiene 163 retinografías 
proporcionadas por el Hospital Clínico Universitario de 
Valladolid y el Instituto de Oftalmobiología Aplicada 
(IOBA) de la Universidad de Valladolid. Treinta de estas 
imágenes fueron captadas con el retinógrafo no midriático 
TopCon TRC-NW6S con un campo de visión (FOV) de 
45º. Las 133 imágenes restantes se captaron con un 
retinógrafo midriático TopCon TRC-50IX con un FOV de 
50º. La resolución de estas imágenes es de 576 × 768 
píxels en formato JPEG de 24 bits. Estas imágenes 
pertenecen a pacientes sanos (25 imágenes) o a pacientes 



 

con RD leve o moderada (138 imágenes). Las imágenes 
se dividieron aleatoriamente en un conjunto de 
entrenamiento (98 imágenes) y un conjunto de test (65 
imágenes). Una oftalmóloga especialista eligió una 
imagen de referencia adicional. Dicha imagen pertenece a 
un paciente joven y sano. Se considera que sus 
características de contraste y calidad son óptimas. Dicha 
imagen se captó con el retinógrafo midriático TopCon 
TRC-50IX con un FOV de 50º. Su resolución es de 3008 
× 2000 píxels en formato JPEG de 24 bits. 

3. Métodos 

El método consta de 4 etapas: (i) delimitación del área de 
interés de la imagen, (ii) descomposición wavelet, (iii) 
modificación de los coeficientes wavelet y (iv) 
reconstrucción wavelet. En la etapa de modificación de 
los coeficientes wavelet fue necesario ajustar 
experimentalmente un parámetro (Góptima), para lo que se 
empleó un método de regresión. Se partió de la 
componente verde de la imagen original, Go, ya que 
presenta mayor contraste que otros planos de color y se ha 
utilizado en estudios previos para la posterior detección 
de lesiones asociadas a la RD en retinografías [5, 6]. 

3.1. Delimitación del área de interés de la imagen 

En esta primera etapa se creó una máscara para 
diferenciar los píxels que pertenecen a la retina o FOV del 
borde negro circundante. Para ello se obtuvo la 
circunferencia que delimita el área retiniana. El radio de 
la circunferencia se calculó como la mitad de la distancia 
entre el máximo y el mínimo del perfil de intensidad a lo 
largo de una diagonal de la componente roja de la imagen 
original, Ro. Posteriormente, se aplicó la transformada de 
Hough para determinar su centro [11]. 

3.2. Análisis wavelet 

La transformada wavelet proporciona una localización 
eficiente en espacio y en frecuencia para una imagen [12]. 
Utiliza una base de funciones ortogonales para proyectar 
una señal sobre el nuevo espacio que éstas representan. 

Una familia wavelet ψa,b(x), donde a, b ∈ ℜ, a ≠ 0, se 
genera a partir de la dilatación y traslación de una wavelet 
madre, ψ (x). La transformada wavelet discreta (DWT) 
proporciona una representación no redundante de la señal. 
Sus valores son los coeficientes de la serie wavelet y la 
información puede organizarse en un esquema jerárquico, 
llamado análisis multiresolución [13]. Para este estudio se 
ha empleado la DWT en dos dimensiones (2D-DWT), 
puesto que la componente Go es una señal bidimensional. 
En este caso, la 2D-DWT de una imagen Go(x,y) se puede 
calcular empleando una descomposición piramidal [13]. 

3.3. Modificación de los coeficientes wavelet 

La etapa de descomposición wavelet proporciona un 
conjunto de coeficientes de aproximación y de detalle. 
Dichos coeficientes pueden ser modificados con el fin de 
conseguir el realce de la imagen [14]. En este trabajo se 
modificaron los coeficientes wavelet en función del nivel 
de descomposición al que pertenecían de acuerdo con la 
siguiente función [14]: 
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coeficiente modificado, N es el nivel de descomposición y 
(x,y) representa la posición de la función wavelet. Góptima 
es una ganancia que se obtendrá por regresión a partir de 
datos experimentales. Esta modificación se aplicó a los 
coeficientes de aproximación y a los de detalle. 

3.4. Reconstrucción wavelet 

Una vez modificados los coeficientes wavelet, se lleva a 
cabo la reconstrucción de la componente verde de la 
imagen realzada, Ge, a partir de los coeficientes N

mC . En 

la Fig. 1 se muestra un ejemplo de imagen realzada. 

3.5. Ajuste de la ganancia óptima 

En la etapa de modificación de los componentes wavelet 
es necesario determinar la ganancia que se aplicará en la 
ecuación (1). El objetivo es conseguir que Ge se parezca 

 
Figura 1. (a) Retinografía original. (b) Máscara que delimita el área de interés de la imagen. (c) Componente verde de la imagen original, 

Go. (d) Componente verde de la imagen realzada, Ge. 



 

lo más posible a la componente verde de la imagen de 
referencia, Gref. Como medida de similitud se empleó la 
distancia euclídea entre la intensidad media de Ge y la 
intensidad media de Gref, teniendo en cuenta únicamente 
la intensidad de los píxels pertenecientes al FOV: 

( )2

__ ][][ FOVeFOVref GGd µµ −= .   (2) 

La ganancia más adecuada (i.e., la que permite obtener 
una menor d) varía en función de las características de 
cada imagen. Góptima se determinó de forma experimental. 
Para ello se aplicaron diferentes ganancias sobre las 98 
imágenes de entrenamiento y se determinó d en cada caso. 
De estos datos se obtuvo la gráfica mostrada en la Fig. 2, 
donde se relaciona la intensidad media de Go para cada 
imagen de entrenamiento teniendo en cuenta únicamente 
los píxels pertenecientes a la FOV (µ[Go_FOV]) con la 
ganancia que proporciona la menor d en ese caso. 

Para poder extender estos resultados al conjunto de 
imágenes de test, fue necesario obtener una expresión 
general que relacionase µ[Go_FOV] con Góptima. Para ello se 
empleó un modelo de regresión que ajustase la curva de la 
Fig. 2. Se empleó un modelo polinómico de grado 4, 
puesto que con él se obtuvo un ajuste óptimo en base a 
diversas medidas de la bondad de ajuste. 

4. Resultados 

4.1. Configuración del método wavelet 

Para la elección de la familia wavelet más adecuada para 
el análisis de las retinografías de nuestra base de datos, se 
obtuvo la curva que relacionaba µ[Go_FOV] con Góptima 
sobre el conjunto de entrenamiento para diferentes 
familias wavelet. Se analizaron las familias Haar,  
Daubechies, Symlet, Coiflet, Meyer y biortogonal, con 
diferentes órdenes. La wavelet elegida fue la bior 1.1, 
puesto que con ella se obtuvieron buenos resultados en 
cuanto a la normalización de las imágenes y su tiempo de 
ejecución fue el menor de todas las familias analizadas. El 
nivel de descomposición empleado fue 9, máximo nivel 
de descomposición posible para el tamaño de las 
imágenes de entrada y la wavelet elegida. 

4.2. Ajuste del modelo de regresión 

La aplicación del método wavelet propuesto requiere 
determinar Góptima para cada imagen. Se partió de la curva 
que relaciona µ[Go_FOV] con Góptima para el conjunto de 

entrenamiento (Fig. 2) y la wavelet bior 1.1 y se trató de 
ajustar dicha curva en base a distintos modelos. 
Concretamente se estudiaron: funciones polinómicas de 
grados 1 a 9, función exponencial, función de potencia y 
regresión logística. El modelo más adecuado se eligió en 
base a las siguientes medidas de la bondad de ajuste: 
suma de errores cuadráticos (SSE, Sum of Squares due to 
Errors), error cuadrático medio (RMSE, Root Mean 
Squared Error) y coeficiente de determinación (R2). En 
base a estos estadísticos se eligió el ajuste mediante un 
polinomio de grado 4 (SSE=0.182, RMSE=0.042, 
R2=0.991). Así, la ecuación (1) se transforma en: 
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4.3. Resultados finales 

El algoritmo completo se evaluó sobre un nuevo conjunto 
de 65 imágenes de nuestra base de datos (conjunto de 
test). Los resultados se obtuvieron en base a un índice de 
luminosidad (σµ) y dos índices de contraste (µσ y µc). 
Para calcularlos, cada imagen de test se dividió en N=24 
bloques de 150×150 píxels. Para cada bloque se calculó 
su intensidad media, µi, la desviación típica de los niveles 
de intensidad, σi, y los valores de los percentiles 
correspondientes al 10% y a 90% de la distribución de 
intensidad, r90 y r10, respectivamente [1]. A partir de estos 
parámetros, se calcularon σµ, µσ y µc [1]: 
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donde ci= r90 - r10.  

En la Tabla 1 se muestran los valores promedio obtenidos 
con estos índices para Ge en el conjunto de test y el valor 
obtenido para Gref. También se muestra el porcentaje de 
diferencia entre estos índices. 

5. Discusión y conclusiones 

En este trabajo se propone un método automático para el 
realce de retinografías basado en la transformada wavelet, 
donde los coeficientes resultantes de la etapa de 
descomposición wavelet se modifican en función de las 
características de cada imagen. 

Sobre el conjunto de test (65 imágenes) se calcularon un 
índice de luminosidad y dos índices de contraste. Éstos 
índices permitieron comparar los resultados de la 
normalización con la imagen de referencia. Los resultados 
mostrados en la Tabla 1 indican que las diferencias entre 
las imágenes realzadas y la imagen de referencia no son 
muy elevadas, obteniéndose un máximo de un 24.4% de 
diferencia cuando se emplea el índice σµ. 

Asimismo, se ha comparado el valor de estos índices para 
las imágenes originales (Go) y las imágenes normalizadas 

 
Figura 2.  Góptima en función de µ[Go_FOV] para el conjunto de 

entrenamiento(curva azul) y para el conjunto de test (curva 
amarilla) empleando la wavelet bior 1.1. 



 

(Ge). Se observó que el índice σµ obtenido tras la 
normalización era menor que antes de la normalización en 
35 de las 65 imágenes. Esto indica que el método 
propuesto permite obtener una iluminación más uniforme 
en más de la mitad de las imágenes. En cuanto a los 
índices de contraste, se ha conseguido un aumento de µσ 
en 28 imágenes y de µc en 31 imágenes, lo que indica que 
en estos casos el contraste de la imagen mejora tras el 
proceso de normalización. 

Los índices utilizados para cuantificar los resultados han 
sido utilizados previamente por otros autores sobre un 
conjunto de 33 imágenes [1]. En este estudio se consiguió 
un valor promedio de σµ=0.054, µσ=0.061 y µc=0.143. 
Aunque las comparaciones entre ambos métodos no son 
totalmente objetivas, puesto que la base de datos es 
diferente, se pueden señalar algunas diferencias en base a 
estos resultados. En primer lugar, el método propuesto en 
este estudio es, en general, más eficaz a la hora de 
aumentar el contraste en las imágenes normalizadas, 
puesto que se obtienen valores mayores de µσ y µc. En 
segundo lugar, la iluminación de las imágenes 
normalizadas no es tan uniforme como en [1]. Esto es 
debido a que en [1] la normalización se aplicó sobre 
subregiones de la imagen, adaptándose mejor a las 
variaciones locales de iluminación. El método propuesto 
se aplica de la misma forma sobre toda la imagen, 
independientemente de si existen zonas con diferencias de 
iluminación importantes en la misma. En futuros estudios 
se tratará de mejorar el método propuesto para tener en 
cuenta las características de iluminación locales. 
Asimismo, se tratará de englobar dentro de un algoritmo 
más general de procesado de retinografías para ayuda al 
diagnóstico de la RD, en el que también se emplea la 
componente Go para hacer una primera segmentación de 
las lesiones presentes en una retinografía [5, 6]. 

Como conclusión, los resultados de este trabajo indican 
que los métodos automáticos de normalización de 
retinografías son una etapa fundamental en su procesado 
automático y análisis. En este sentido, el método 
propuesto puede ser útil para ayudar a mejorar el 
diagnóstico de diversas patologías. 
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Índice σµ[Ge] σµ[Gref] Porcentaje 
diferencia 

µσ [Ge] µσ [Gref] Porcentaje 
diferencia 

µc[Ge] µc[Gref] Porcentaje 
diferencia 

Valor 0.127 0.320 24.4% 0.074 0.1579 13.0 % 0.289 0.0832 11.6% 

Tabla 1. Índices de luminosidad y contraste promedio para las imágenes de test y la imagen de referencia. 
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