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Resumen

En este trabajo de tesis se presenta el desarrollo de un sistema computacional orien-
tado a ayudar en el pre-diagnoéstico de retinopatia diabética, una enfermedad pro-
gresiva que se desarrolla en pacientes con diabetes mellitus y se caracteriza por la
aparicion de lesiones vasculares en la retina como incrementos en la permeabilidad
v hemorragias intraretinales, acumulaciéon intraretinal de fluidos y liquidos, cierre
de vasos sanguineos, capilares y arteriolas retinales y crecimiento de nuevos vasos
sanguineos dentro y sobre la superficie retinal.

Algunas de estas lesiones son visibles en imagenes de fondo de ojo, que son bésica-
mente imagenes de la retina iluminada con luz blanca y tomadas con una camara de
fondo de ojo. Este procedimiento es una préctica cotidiana en centros especializados
de oftalmologia, siendo las imagenes analizadas por oftalmoélogos expertos en el area.

El objetivo principal de la presente tesis es desarrollar un algoritmo de reconocimiento
de imagenes que permita detectar autométicamente diferentes estructuras y lesiones
en imégenes digitales de fondo de ojo, especificamente el disco 6ptico, la macula, y
exudados duros y suaves.

Se plantea primero corregir distorsiones de luminosidad producidas por la natura-
leza Optica intrinseca del método de adquisicion de imagenes. Estas distorsiones se
presentan en la imagen como zonas de mayor luminosidad y contraste que otras con
un patréon de variacion de baja frecuencia. Su presencia genera mayor dificultad en
los procesos posteriores de segmentacion y mayor degradacion en el rendimiento ge-
neral del sistema, por tanto es una etapa importante en la configuracion del sistema
computacional.

Posteriormente se propone realizar la detecciéon del disco 6ptico y la méacula usando
un proceso de aprendizaje supervisado en donde se genera una sub-imagen prome-
dio que contiene las 2 estructuras en un conjunto de imagenes de entrenamiento la
cual serd contrastada con las imagenes de prueba para determinar la posiciéon mas
probable de las estructuras dentro de cada imagen.

Finalmente se plantea en el proceso de segmentacion de exudados aplicar un algo-
ritmo de mejora de contraste basado en operaciones de morfologia matematica el
cual resalta todas las estructuras y lesiones brillantes de diferentes tamanos en la
imagen para posteriormente mediante umbralizacion encontrar las zonas de lesion en
la imagen de fondo de ojo.
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Los resultados obtenidos en la deteccion del disco optico, macula y la segmenta-
cion de exudados fueron comparados con las anotaciones manuales por parte de un
oftalmologo experto en el area para determinar numéricamente el rendimiento del
sistema. Se reporta una deteccion del 100 % del disco 6ptico y para la segmentacion
de exudados una sensibilidad y una especificidad de 92 %. Estos resultados se consi-
deran de buen rendimiento comparable a diferentes soluciones propuestas alrededor
del mundo en esta area.
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Capitulo 1
INTRODUCCION

1.1. Descripcién del Problema

1.1.1. Diabetes Mellitus

La diabetes mellitus (DM) comprende un grupo de trastornos metaholicos que pro-
ducen hiperglucemia y alteran el metabolismo de los hidratos de carbono, lipidos y
proteinas. La hiperglucemia deteriora a diferentes érganos y tejidos y puede llevar
a graves complicaciones, incluyendo, entre otras, retinopatia diabética, sobrepeso,
insuficiencia renal, coma diabético y muerte, alteraciones en la sensibilidad y la cir-
culacion, que puede conducir a hipertension arterial, cardiopatia e infartos. Existen
varios tipos diferentes de DM por la interaccion entre genética y factores ambientales.
Los principales tipos de diabetes mellitus son:

= Tipo I. Insulinodependiente o autoinmune. En este tipo de DM no se observa
produccién de insulina debida a la destruccion autoinmune de las células de
los Islotes de Langerhans del pancreas. Tipicamente se presenta en jovenes.

= Tipo II. No insulinodependiente. Este tipo de DM se caracteriza por resistencia
a la insulina. Los receptores de las células que se encargan de facilitar la entrada
de la insulina se encuentran danados. Cominmente se presenta en adultos, y
se relaciona con la obesidad y los corticoides.

= (Gestacional. Se presenta durante el embarazo debido a los cambios en el meta-
bolismo del organismo, por la utilizaciéon de energia del feto. Lo que conlleva a
tener disminuida la insulina, provocando la enfermedad.

Los efectos de la DM sobre el cuerpo, las complicaciones, secuelas, controles y tra-
tamientos provocan una pesada carga para el individuo, el entorno y el sistema
sanitario [Fauci, 2008]. La atencion de las complicaciones de esta enfermedad con-
sume actualmente un alto porcentaje de los recursos de los sistemas de salud |Gan,
2006).

La DM afecta actualmente a mas de 246 millones de personas en el mundo [Federacion
Mexicana de Diabetes, A.C.l 2009] y se espera que alcance los 333 millones para el
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2025 |Federacion Mexicana de Diabetes, A.C.; 2009|. El Instituto Nacional de Salud
Publica (INSP) de México estima que el gasto anual por diabetes es de 317 millones
de dolares (méas de 3 mil millones de pesos) y prevé que para el 2025 este gasto sera de
aproximadamente 320 millones de dolares |Federacion Mexicana de Diabetes, A.C.|
2009]. México ocupa el noveno lugar de diabetes en el mundo |Gan, 2006].

La DM es un problema de salud publica siendo una de las causas mas frecuentes
de ausencia e incapacidad laboral y muerte prematura. En promedio los hombres
con diabetes mueren a una edad mas temprana que las mujeres, que se encuentran
mas frecuentemente afectadas (67 vs. 70 anos respectivamente). En México, 13 % de
las muertes son provocadas por la diabetes, el grupo de edad con mas muertes por
diabetes se ubica entre los 40 y los 55 anos |[Federacion Mexicana de Diabetes, A.C.|
2009]. En personas de 40 a 59 anos, 1 de cada 4 muertes se debe a complicaciones de
la diabetes. Actualmente 1 de cada tres muertes en México reporta diabetes como
causa secundaria.

La obesidad es un factor de riesgo para desarrollar DM. México se encuentra en
segundo lugar de obesidad en el mundo (24.4 % prevalencia), después de Estados
Unidos [Gan, [2006]. Dos de cada tres mexicanos tienen sobrepeso u obesidad |Fede-
racion Mexicana de Diabetes, A.C.| 2009]. La obesidad infantil es un problema serio
que augura un incremento de los problemas. La prevalencia de obesidad de los 10 a
17 afios es de 36.4 % en nifas y 35.9 % en nifios. Estas cifras son alarmantes ya que los
ninos y adolescentes con sobrepeso tienen 70 % probabilidades de mantenerse obesos
en su edad adulta y desarrollar DM. Cada kilogramo de exceso de peso aumenta un
5% la prevalencia de DM |Ganl, 2006].

La mayoria de los casos se presentan en paises en vias de desarrollo por ausencia de
politicas de informacion, prevenciéon y deteccién precoz. Son imprescindibles actua-
ciones enérgicas en este sentido para controlar la situaciéon en el futuro y evitar los
problemas que se relacionan con la DM. En México, la estimacion de prevalencia de
diabetes fluctiia entre los 6.5 y los 10 millones de personas (prevalencia nacional de
10.7% en personas entre 20 y 69 afios). Se estima que unos 2 millones de personas
no han sido diagnosticadas.

1.1.2. Retinopatia Diabética

La Retinopatia Diabética (RD) se define por la presencia de una o mas lesiones
vasculares de la retina en pacientes afectos de diabetes. Estas lesiones se enlistan en
la tabla [1.1] [Jelinek y Cree| [2010].

La RD es una enfermedad progresiva, caracterizada por rasgos clinicos secundarios
a cambios capilares con cierre de vasos sanguineos, crecimiento de nuevos vasos en la
retina y el iris, incremento de permeabilidad y acumulacion de fluidos y lipidos. La
fisiopatologia de la RD es una microangiopatia (desorden de pequenos vasos sangui-
neos,adelgazamiento difuso de la membrana basal de vasos sanguineos, especialmente
en capilares de la piel y rinén [Melloni, |2006]) progresiva de los capilares retinales.
Los cambios en etapas tempranas son pérdida de pericitos (una de las células con-
tractiles de la capa de tejido conjuntivo que rodea los capilares [Melloni, 2006]), adel-
gazamiento de la membrana basal y aparicién de microaneurismas. Existen cambios
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en el flujo de sangre en la retina. La barrera interna se rompe manifestdndose como
una permeabilidad capilar creciente y una hemorragia intraretinal. Los capilares y
las arteriolas retinales se cierran (retinal nonperfusion). Empieza una proliferacion
de nuevos vasos sanguineos, primero dentro de la retina y luego sobre la superficie
retinal y sobre la superficie posterior del vitreo acompanado de una proliferacion de
tejido fibroso. La contraccion de este tejido fibroso lleva a complicaciones como he-
morragias vitreas y desprendimiento de retina. En las etapas més avanzadas, nuevos
vasos sanguineos crecen en el iris.

Microaneurismas | Hemorragias Exudados Duros | Anomalias Mi-
(< 60um) Puntuales crovasculares
Intra-Retinianas
(IRMA)
Arrosariamiento | Manchas de Al- | Nuevos vasos | Nuevos Vasos
Venoso godon sanguineos sobre | sanguineos  en
o dentro del | cualquier parte

disco optico

Proliferacion Fi-
brosa

Hemorragia Pre-
retinal

Hemorragia Vi-
trea

Desprendimiento
de Retina Trac-
cional

Desprendimiento
de Retina Reg-
matogeno

Adelgazamiento
Macular Retinal
(edema)

Edema Macular
clinicamente re-
presentativo

Hemorragias
Blotchy

Tabla 1.1: Lista de lesiones que se presenta en Retinopatia Diabética

Los microaneurismas (ver figura [L.1{a)) son casi siempre el primer signo clinico de
retinopatia diabética, y se ven como puntos profundos intraretinales con didmetros
entre 15 a 60 um. Existe una dinamica continua de microaneurismas, algunos micro-
aneurismas pueden persistir por largos periodos de tiempo antes de, eventualmente,
desaparecer. La ruptura de microaneurismas y un incremento en la permeabilidad
capilar dan origen a hemorragias intraretinales (ver figura [1.1{d)). Las pequenas he-
morragias intraretinales son un signo tipico de retinopatia diabética. Puede ser dificil
distinguir clinicamente las pequenas hemorragias con los microaneurismas, pero esta
distincion tiene una importancia clinica reducida y por lo tanto se agrupan en el
término general "hemorragias y microaneurismas".

El aumento de permeabilidad capilar da lugar a acumulacién intraretinal de fluidos
(edema) y lipidos vistos como zonas de acumulacion bien definidas de color entre
blanco y amarillo llamados exudados duros (ver figura [L.I|(b)).

Se generan zonas de cierres de capilares que al fusionarse generan areas de retina no-
perfundida (non-perfused retina). El cierre de capilares no es visible sin angiografia
fluoresceinica. Cerca de las zonas de no-perfusion pueden crecer vasos de forma irre-
gular llamados Anomalias Microvasculares Intra-Retinianas o IRMA (Intra-Retinal
Microvascular Abnormalities, ver figura [L.I{e)). Atn no es claro si las IRMA son
nuevos vasos sanguineos o vasos preexistentes anormales. Otra caracteristica asocia-
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da con la cerradura de capilares incluye grandes hemorragias intraretinales (Blotchy
Hemorrhages), dilatacion de venas por segmentos o arrosariamiento venoso ( Venous
Beading, ver figura[1.1{f)) y la interrupcion del flujo axoplasmico en la capa de fibra
nerviosa, visto como zonas blancas, suaves y esponjosas en la parte mas interna de
la retina, llamados exudados blandos o manchas de algodon ( Cotton Wool Spots, ver
figura[1.1}c)) [Jelinek y Cree] [2010].

El Edema Macular Diabético (EMD) esta caracterizado por la acumulacion intrare-
tinal de liquidos y lipidos dentro de la mécula y puede ocurrir en cualquier etapa de
la enfermedad.

1.1.3. Clasificacion de la Retinopatia Diabética

La escala internacional de clasificacion de RD se basa en patrones observables en una
oftalmoscopia con pupila dilatada. Se definen 5 niveles de RD: Ninguna, Leve, Mode-
rada, Severa y Proliferativa; por la presencia de distintas lesiones: Microaneurismas,
Hemorragias, Exudados duros, Anomalias Microvasculares Intra-Retinianas (IRMA),
dilatacion de venas por segmentos o arrosariamiento y presencia de neovasos.

La clasificacion de la RD se basa en el Estudio de Farly Treatment Diabetic Retino-
pathy Study (ETDRS) que es reconocido como el estandar de clasificacion en ensayos
clinicos y que ha sido modificado por otros autores para la practica clinica. Una cla-
sificacién alternativa propuesta se muestra en la tabla |[American Academy of
Ophthalmologyl 2002].

El sistema de clasificacion estad fundamentado para la comprension del progreso de la
RD, factores de riesgo, resultados visuales y tratamientos en evidencia de los estudios
del ETDRS y el Wisconsin Epidemiologic Study of Diabetic Retinopathy (WESDR).
Es importante la detecciéon del EMD, cuya sola presencia es una causa importante
de pérdida de vision.

El sistema de clasificacion es utilizado por oftalmoélogos y retindlogos alrededor del
mundo para un entendimiento de la retinopatia diabética. Sirve como base para
una terminologia comun para comunicar el estado del paciente entre oftalmoélogos y
endocrinodlogos, expertos en diabetes y médicos de cuidados primarios que controlan
la condicién sistémica del paciente.

1.1.4. Patrones de Retinopatia Diabética en imagenes de fon-
do de ojo

Dada la clasificacion propuesta por la AAO [American Academy of Ophthalmology,
2002] en imagenes digitales se buscan cominmente seis patrones especificos relacio-
nados con lesiones debidas a RD, estas son [Rudnicka y Birchl [2000]:
Microaneurismas: Pequenos aneurismas que aparecen como puntos rojos 0scuros
bien definidos en la imagen |[Rudnicka y Birch, 2000], los cuales se muestran en la
figura [L.1(a).

Exudados duros: Acumulaciones extracelulares de lipidos. Tienen una apariencia
blanco-amarillenta y a menudo presentan un patréon circular alrededor de vasos

4
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Nivel de Severidad de Enfermedad
de Retinopatia Diabética

Hallazgos fundoscépicos

Sin Retinopatia Diabética

Sin signos de Retinopatia Diabética

Retinopatia Diabética Leve No-

Proliferativa (RDLNP)

Solo Microaneurismas

Retinopatia Diabética Moderada No-
Proliferativa (RDMNP)

Mas que solo Microaneurismas pero
menos que RDSNP

Cualquiera de los siguientes hallazgos
x Mas de 20 Hemorragias Intraretinales
en cada uno de los 4 cuadrantes.

x Arrosariamiento Venoso pronunciado

Retinopatia Diabética Severa No- | en dos o més cuadrantes.

Proliferativa (RDSNP) * IRMA prominente en uno o mas cua-
drantes.
Y sin signos de Retinopatia Diabética
Proliferativa

Uno o mas de los siguientes hallazgos:
* Neovascularizacién.
* Hemorragia Vitrea/Preretinal.

Retinopatia Diabética Proliferativa

(RDP)

Tabla 1.2: Escala clinica internacional de severidad de Retinopatia Diabética [Ame-
rican Academy of Ophthalmology, [2002]

rotos. En la figura [L.I(b) se muestra un ejemplo de Exudados Duros.

Exudados Blandos: Son causados por la obstruccion de arterias terminales de la
retina. Son superficiales, de color amarillo claro casi blancos, de textura suave y
esponjosa con forma de bolitas de algodén, como se muestra en la figura (c)
Hemorragias Intraretinales: Ocasionadas por un rompimiento de la barrera retinal
que permite el paso de elementos celulares de la sangre a través de las paredes
de los vasos sanguineos. Se ven como manchas rojas de tamano mayor a los
microaneurismas como se ve en la figura [L.1[(d)

IRMA (Intra-Retinal microvascular anbnormalities): Son vasos sanguineos finos
que crecen sin tejido retinal. Se caracterizan por tener un patron de ramificacion
aleatorio y desordenado, angulos de bifurcacion grandes y calibre irregular, como se
muestra en la figura [L.}e).

Arrosariamiento Venoso: Venas de calibre irregular con zonas sucesivas de dilatacion
y estenosis tomando una apariencia caracteristica en forma de rosario. En la figura
1.1)(f) se muestra un ejemplo de venas con caracteristicas de Arrosariamiento.
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)
Figura 1.1: Lesiones retinales posibles en pacientes con retinopatia diabética. (a)
Microaneurismas. (b) Exudados duros. (c¢) Exudados blandos. (d) Hemorragias in-
traretinales. (e) Anormalidades microvasculares intraretinales (IRMA -  Intra-Retinal
microvascular  abnormalities). (f)  Arrosariamiento venoso (venous beading). Iméage-
nes tomadas de DIARETDB1 - Standard Diabetic Retinopathy Database [Kauppi
2007], http://medbaiya.blogspot.com/2010/07 /irmaintraretinalmicrovascular.html y

http://www.mrcophth.com/guidelinesindiabeticretinopathymanagement /Section2

6
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1.1.5. Detecciéon Automatica de Patrones en Retinopatia Dia-
bética

La detecciéon automéatica o computarizada de patrones relativos a Retinopatia Diabé-
tica (RD) se refiere a sistemas computacionales, algoritmos o software que pretenden
extraer informacion de interés clinico a partir de imagenes digitales de retina. Esta
informacion de interés puede estar clasificada en presencia o ausencia de algunas
lesiones caracteristicas de la RD (véase tabla [1.1)), en grado de severidad de la RD
(véase tabla o en un nivel més general, probabilidad de existencia de RD.

La idea de deteccion computarizada de patologias en la retina tiene una larga histo-
ria, empezando desde 1970 |Jelinek y Cree, |2010|. El primer articulo en segmentacion
de vasos sanguineos se publico por Matsui et al.|en 1973, sin embargo, la aplicacion
practica clinica de tales sistemas permanecié nula por un largo periodo de tiempo.
La principal razon radica en que las técnicas usadas para el diagnostico automético
permanecian lejos de los conceptos oftalmologicos. Esencialmente, existia una falta
de evidencia cientifica de categorias y caracteristicas de la enfermedad y se basaban
en conceptos de uno o varios expertos.

El potencial de estos sistemas se empez6é a apreciar en la clinica a finales de los
80’s y comienzos de los 90’s. Entre los hechos de més relevancia esta el aumento y
aceptacion de medicina basada en evidencia que se traduce en diagndsticos clinicos
y manejo de la enfermedad basados en estudios cientificos bien disenados y no en
tradicion oral. Especificamente en oftalmologia fueron el Diabetes Control and Com-
plications Trial (DCCT, 1983-1993) [The Diabetes Control and Complications Trial
Research Group, 1993| y el Farly Treatment Diabetic Retinopathy Study [National
Eye Institute (NEI), |1999| los estudios més grandes. Estos ensayos clinicos mostraron
que era racional ocuparse de signos tempranos en RD. Por otro lado, el aumento de
capacidad de computo y el creciente interés en procesamiento digital de imégenes
permitieron mejorar técnicas y desempeno de sistemas, atin cuando muchos articu-
los se presentaban con imagenes de retina escaneados, debido a la gran cantidad de
datos historicos.

Finalmente, empezaron a estar disponibles datos clinicos de poblaciones representa-
tivas de pacientes, es decir, imagenes de retina con diagnosticos médicos, a grupos
de investigacion que anteriormente tenfan muy poco o nulo acceso a colaboracion
médica. El pionero fue Hoover [Hoover et al., [2000] quien hizo publico un conjunto
de 81 imagenes de fondo de ojo en internet para cualquier grupo de investigacion
interesado. Esta contribucion ha permitido progresos enormes en segmentaciéon de
vasos sanguineos y localizacion de disco 6ptico, luego mejorada con la base de datos
DRIVE |[Staal et al.l 2004].

Siguiendo esta tendencia muchos otros grupos de investigacion han compartido sus
conjuntos de imégenes de retina junto con las anotaciones hechas por expertos de
manera informal a otros investigadores y grupos de investigacion alrededor del mun-
do. Esta colaboraciéon compartiendo datos clinicos es actualmente un asunto muy
importante, y aunque hay muchas ventajas en ella también presenta varios proble-
mas en cuanto a la privacidad del paciente, aspectos legales regulatorios, patentes y
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demés.

1.1.6. Bases de Datos de Imagenes de Fondo de Ojo relativas
a Retinopatia Diabética

Existen actualmente 3 bases de datos publicas de imagenes de fondo de ojo que
presentan patrones de RD con informacion clinica suministrada por expertos
médicos del area. Cada una posee una cantidad diferente de imagenes de distintas
calidades y con informacién diversa para ayudar a centros y grupos de investigacion
interesados en el desarrollo de herramientas informaticas o sistemas computacionales
para la deteccidon automatica de patrones de RD en imagenes.

1.1.6.1. MESSIDOR

La base de datos MESSIDOR [Techno-Vision Proyect, 2004] contiene 1200 imége-
nes de fondo de ojo a color con 8 bits por pixel, con resoluciones de 1440 x 960,
2240 x 1488 y 2304 x 1536 pixeles, adquiridas en 3 departamentos oftalmologicos
diferentes. Las imagenes estan divididas de la siguiente manera: 800 imagenes se to-
maron con dilatacion de pupila (una gota de tropicamida al 0.5 %) y 400 imagenes
sin dilatacion de pupila. Las 1200 imégenes estan distribuidas en tres conjuntos, una
por departamento oftalmologico y cada conjunto esta dividido en 4 subconjuntos
cada uno con 100 imagenes en formato TIFF y con un archivo en formato Ezcel con
el diagnostico médico por cada imagen.

El diagnoéstico médico por imagen se divide en dos, el grado de RD y el riesgo de
EMD. La clasificacién de grado de RD propuesta se muestra en la tabla [1.3]

Grado Descripciéon

0 (Normal) | (UA = 0)&&(H = 0)

1 (0 <UA <=5)&&(H =0)

2 (5 <UA<15)|(0 < H < 5)&&(NV =0)
3 (UA >=15)||(H >=5)||[(NV =1)

Tabla 1.3: Grado de RD propuesto por MESSIDOR. UA: Numero de Microaneuris-
mas. H: Numero de Hemorragias. NV=1/0: Presencia/Ausencia de Neovasculariza-
ciones.

1.1.6.2. Retinopathy Online Challenge (ROC)

La base de datos ROC [Niemeijer et al., 2010] contiene 50 imagenes de entrenamiento
y 50 imagenes de prueba tomadas todas de pacientes con diabetes sin conocimiento
de RD al momento de la fotografia. Las imégenes fueron seleccionadas de un con-
junto de pacientes que presentaron lesiones rojas (microaneurismas y hemorragias)
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dentro de un programa de diagnostico de RD (> 10,000 pacientes) y cada imagen
es de un paciente diferente. Las anotaciones son un consenso ponderado de 4
oftalmologos con entrenamiento especializado en retina. Las anotaciones médicas
consisten en la delimitacién de un area circular en la imagen correspondiente a la
presencia de Microaneurismas y Hemorragias Puntuales, los datos entregados por
lesion son el centroide y radio (en pixeles), el tipo de lesion y una probabilidad de
existencia en un archivo formato XML, como se muestra en la figura 1.2

La finalidad de esta base de datos es permitir a grupos y centros de investigacion

- <annotation name="roi-18">
- =mark x="331" y="568">
<radius=5</radius=
</mark=
<lesion >microaneurysm-</lesion>
<probability =1.0</probability >

</annotation=
- <annotation name="roi-26">
- <mark x="864" y="511">
<radius=5</radius=
</mark=
<lesion >microaneurysm</lesion>

Figura 1.2: Ejemplo de imagen e informacion proporcionada en la base de datos
ROC.

alrededor del mundo desarrollar algoritmos CAD (Computer Aided detection and
Diagnosis) para la deteccion automaética de RD ofreciendo un conjunto de imagenes
de retina con referencias aceptadas internacionalmente por expertos en el area.
También pretende realizar una evaluaciéon uniforme y comparable de resultados
de diferentes algoritmos CAD y organizar encuentros y talleres en conferencias
internacionales para comparar sistemas CAD siguiendo la filosofia de Desarrollo a
través de la competencia.

1.1.6.3. Proyecto IMAGERET

El principal objetivo del proyecto IMAGERET (IMAGERET - Optimal Detection
and Decision-Support Diagnosis of Diabetic Retinopathy) es desarrollar nuevo hard-
ware vy métodos de procesamiento de imagenes novedosos para asistir de forma efi-
ciente y confiable la toma de decisiones en el diagnostico médico de RD. Dentro

del proyecto se han publicado 2 bases de datos de iméagenes, DIARETDBO [Kauppi
et al [2006] y DIARETDBI [Kauppi et all, [2007].

La base de datos DIARETDBO consiste en 130 imégenes de fondo de ojo a color de las
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cuales 20 son normales y 110 contienen signos de RD. Su distribucion no corresponde
a una poblacion tipica. Las imégenes contienen una cantidad desconocida de ruido
y aberraciones Opticas (dispersion, aberraciones laterales y transversales cromaticas,
esféricas, curvatura de campo, astigmatismo y distorsion) e informacion desconocida
de precision fotométrica. La varianza en la apariencia visual entre diferentes patrones
encontrados es por tanto maxima. La informacion clinica proporcionada por exper-
tos en retina incluye solamente presencia o ausencia de Exudados Duros, Blandos,
Microaneurismas, Hemorragias y Neovascularizaciéon por imagen sin incluir informa-
cion relativa a la cantidad y /o posicion. La base de datos también proporciona para
cada imagen una imagen méscara que corresponde a la zona en donde la calidad de
la imagen tiene una calidad suficiente para evaluar presencia de lesiones. Un ejemplo
de la imagen, junto con su mascara y con la informacion médica proporcionada se
puede ver en la figura (1.3

La base de datos DIARETDBI1 contiene 89 imagenes de fondo de ojo a color de

Bl image038.dot - WordPad
File Edit View Insert Format Help

Ded && 44 ® &y

kedsmalldnts hemorrhages n/a softexudates neovascularisation

For Help, press F1

Figura 1.3: Ejemplo de imagen e informacién proporcionada en la base de datos
DIARETDBO. Arriba Izquierda: Imagen de retina. Arriba Derecha: Mascara de zona
de calidad aceptable de la imagen. Abajo: Informaciéon médica proporcionada.

las cuales 84 contienen por lo menos signos de RD leve no-proliferativa (Microaneu-
rismas) y 5 son consideradas normales (sin lesiones). Las imégenes contienen una
cantidad variable de ruido pero las aberraciones 6pticas son las mismas. Los datos
corresponden a una situacion practica buena (no necesariamente tipica) donde las
imégenes son comparables y pueden ser usadas para evaluar el desempeno general de
métodos de diagnostico. La informacion médica reportada (Ground Truth) fue reali-
zada por 4 expertos en RD de forma independiente para cada imagen. Para el proceso
de anotaciéon de lesiones se les indicé a los expertos marcar las areas relacionadas
con Microaneurismas, Hemorragias y Exudados Duros y Blandos, tomando en cuenta
que la delimitacién del area seria incorrecta cuando el borde de la misma contuvie-
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ra algin pixel perteneciente a la lesion. También se indicé a los expertos reportar
el nivel de confianza de cada anotacion en tres niveles (< 50%, > 50%, 100 %).
Debido a este proceso de anotacién, se presentaron diferencias significativas entre
los reportes de cada experto, por tal razon se fusionaron las diferentes anotaciones
para tener una mejor precision y una supresion de valores atipicos. En la figura [1.4
se muestra un ejemplo de las anotaciones hechas por los expertos para cada tipo de
lesion en una sola imagen de retina.

(b)

(©) (d)

Figura 1.4: Ejemplo de anotaciones médicas de una sola imagen de retina hechas
por 4 expertos en la base de datos DIARETDBI. El color indica la cantidad de
coincidencias en las anotaciones, indicando las regiones negras que ninguno de los
experto las marcé como lesion y las regiones blancas las zonas donde todos los ex-
pertos coincidieron en marcarlas como lesion. (a) Exudados Duros. (b) Hemorragias.
(c) Microaneurismas. (d) Exudados Blandos.

1.2. Objetivos del presente trabajo

El propoésito principal del presente trabajo de tesis es desarrollar un sistema
informéatico que realice la deteccién automaética de algunos patrones relativos a
Retinopatia Diabética, especificamente exudados duros y exudados blandos, asi
como también la deteccion y localizacion del disco 6ptico y la macula, de gran
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importancia para obtener una referencia dentro de la imagen.

Este trabajo dara pie al inicio de un sistema que en el futuro contaré con la deteccion
de microaneurismas y hemorragias con el fin de determinar un nivel de gravedad de
RD segin la clasificaciéon internacional mostrada en la tabla [I.2]

1.3. Justificacion

La Diabetes Mellitus es considerada como una de las principales enfermedades del
siglo XXI. Este crecimiento es debido en gran parte al aumento en la prevalencia de
diabetes tipo 2, donde la secrecién de insulina de las células beta del pancreas es
inadecuada para las necesidades diarias del cuerpo.

La Retinopatia Diabética (RD) es la complicacion mas comun de la diabetes y es
una de las principales causas de ceguera |Fong et al. [2004]. La pérdida de vision
severa es debida principalmente por Edema Macular Diabético (EMD) y Retinopatia
Diabética Proliferativa (RDP). Estudios recientes han dado un mejor entendimiento
del progreso de la enfermedad y estan generando nuevos métodos de tratamiento
y prevencion. Existen tratamientos muy efectivos y son 6ptimos cuando la RD es
detectada en etapas tempranas, ain cuando el paciente no tiene sintomas. Es por
esta razon que los programas de chequeo frecuentes para deteccion temprana de RD
son una parte esencial en la asistencia y atencion médica y su uso es generalizado.
Muchos tipos de chequeo se han probado siendo la fotografia digital de la retina la
preferida actualmente por la comunidad.

La prevalencia de la RD ha sido estudiada recientemente en diferentes regiones
geograficas y diferentes grupos étnicos. Existen aun claras diferencias en los datos
de prevalencia e incidencia entre diferentes estudios dependiendo de cuando y donde
fueron tomados y dependiendo de los métodos usados para la evaluacion de RD. La
tabla muestra la prevalencia de RD por grado de severidad y tipo de diabetes en
diferentes paises.

En México, la poblacion de personas con diabetes fluctiia entre los 6.5 y los 10
millones (prevalencia nacional de 10.7% en personas entre 20 y 69 afnos). De este
gran total, se estima que unos 2 millones de personas no han sido diagnosticadas
y, se sabe ademéas que 90% de las personas que padecen diabetes presentan
el tipo Il de la enfermedad. México ocupa el noveno lugar de diabetes en el
mundo [Gan, [2006]. En México, 13 de cada 100 muertes son provocadas por la
diabetes, el grupo de edad con mas muertes por diabetes se ubica entre los 40
y los 55 afos |[Federacion Mexicana de Diabetes, A.C. [2009]. En personas de
40 a 59 anos, 1 de cada 4 muertes se debe a complicaciones de la diabetes. Ac-
tualmente 1 de cada tres muertes en México reporta diabetes como causa secundaria.
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POBLACION| GRADO DIABETES TIPO | DIABETES TIPO

RD I II

Cualquier 0—84% (97.5% 415 | 7—55%
Estados Unidos| RD anos de duracién de

DM)
RDP 3.8—25% (430 anosde | 0.9 — 5%
duracion de DM)

CSMO 6 % 2—4%

Cualquier 33.6 — 36.7% 21 —52%
Reino Unido RD

RDP 1.1-2.0% 1.1 —4%

CSMO 2.3—-6.4%

Cualquier 16.6 — 76.5 % 32.6 —61.8%
Europa RD

RDP 7.3—17T% 3.1-15.9%

CSMO 5.4%

Cualquier 33.4—45%
Hispanoamérica| RD

RDP 5.6 —6.0%

CSMO

Tabla 1.4: Prevalencia de RD por grado de severidad y tipo de diabetes para dife-
rentes paises. |Jelinek y Cree, |2010, Cap. 2|

1.4. Metodologia

Se propone dividir el sistema en 3 etapas fundamentales. Primero se atacara el pro-
blema de la iluminacién no-uniforme presente en las imégenes, luego se realizara
la deteccion del disco Optico y la mécula y por ultimo se realizard la segmentacion
automatica de exudados duros y blandos.

Se propone modelar la iluminaciéon no-uniforme en base a 2 fuentes principales: Las
aberraciones oOpticas propias del sistema de adquisiciéon de imagenes junto con la
geometria del ojo humano y los efectos propios de la naturaleza de la luz visible al
cruzar diferentes medios Opticos, especificamente, refraccion y reflexion.

Con la iluminaciéon no-uniforme corregida se propone detectar el disco 6ptico y la
mécula por medio de un algoritmo de reconocimiento de patrones con aprendizaje
supervisado el cual consta de 2 etapas, una etapa de entrenamiento en la cual se
genera una sub-imagen promedio de las estructuras de interés y una etapa de prueba
donde se busca exhaustivamente la mejor coincidencia de la sub-imagen con la nueva
imagen a ser detectada.

Finalmente para la deteccion de exudados se propone aplicar un algoritmo de mejora
de contraste basado en operaciones de morfologia matematica para luego aplicar una
umbralizacién que permita encontrar las regiones mas brillantes en la imagen.

Es importante resaltar que para una correcta evaluacion del desempeno del sistema
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se cuenta con un conjunto de imagenes digitales de fondo de ojo tomadas de pacientes
reales y seleccionadas por medio de un protocolo definido en bases clinicas que fueron
segmentadas manualmente por un oftalmoélogo experto en el area. Este conjunto
de imagenes constituye nuestro estandar de oro o Ground Truth en base al cual
realizaremos las comparaciones con los resultados obtenidos del sistema propuesto.

1.5. Validacion de Resultados

La validacion de los resultados en la deteccién de patrones entregados por el sistema
desarrollado en este trabajo de tesis es fundamental para estimar un nivel de con-
fianza que permitira, entre otras cosas, tomar decisiones acerca de la implementaciéon
de un programa de diagnostico automéatico de RD en escenarios reales al futuro.

La evaluacion que se realizara sera relativa a la exactitud de deteccion de patrones en
cada imagen (clasificacion de pixeles en 2 clases: Patron o No-Patron). Se presenta
a continuaciéon una herramienta de analisis de resultados ampliamente utilizadas en
la literatura y especificamente en el area de procesamiento y anélisis de imagenes
médicas, que nos permitiran validar el desempeno del sistema propuesto.

1.5.1. Analisis ROC

ROC (Receiver operating characteristic) o simplemente curva ROC, es un gréfico
de la sensibilidad (o tasa de verdaderos positivos) vs. l-especificidad (o la tasa de
falsos positivos) para un sistema clasificador binario a medida que su umbral de
clasificacion es variado. El anélisis ROC provee técnicas para seleccionar posibles
modelos 6ptimos y descartar modelos no-6ptimos independientemente del contexto
o de la distribucién de la clase.

Concepto Basico

Un modelo de clasificacion es un mapeo de un conjunto de muestras a un conjunto
de clases o grupos. En el caso binario, el resultado de la clasificacion puede tomar 2
estados, por ejemplo, positivo (p) y negativo (n). Existen entonces cuatro posibles
resultados logicos del clasificador binario que son: (TP) True-Positive o verdadero
positivo cuando el valor de la prediccion es p y el valor real es p, (FP) False-Positive
o falso positivo cuando el valor de la prediccion es p y el valor real es n, (TN) True-
Negative o verdadero negativo cuando el valor de la predicciéon es n y el valor real es
n, y finalmente (FN) False-Negative o falso negativo cuando el valor de la prediccion
es negativo y el valor real es positivo. En la figura|1.5| podemos ver de manera gréfica
el concepto de los resultados.

A partir de estos valores se pueden generar una serie de medidas que ayudan a la
descripcion de la calidad del clasificador:

» Sensibilidad o True Positive Rate (TPR): TPR =TP/P =TP/(TP+ FN)
» False Positive Rate (FPR): FPR = FP/N = FP/(FP+TN)
» Exactitud o Accuracy (ACC): ACC = (TP+TN)/(P+ N)
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RESULTADO DE LA PREDICCION

VALOR ACTUAL
(VERDADERO)
P n total
, | verpADEROS FALSOS
p POSTIVOS POSITIVOS P’
(TP) (FP)
FALSOS VERDADEROS
n' | NEGATIVOS NEGATIVOS N
(FN) (TN)
total P N

Figura 1.5: Posibles resultados en un clasificador binario.

FPR

Espacio ROC

Especificidad o Specificity (SPC): SPC' = TN/N = TN/(FP+TN) =1 —

Precision o Positive Predictive Value (PPV) : PPV =TP/(TP + FP)
Negative Predictive Value(NPV): NPV =TN/(TN + FN)

False Discovery Rate (FDR): FDR = FP/(FP+TP)

El grafico o espacio ROC esta definido por FPR y TPR como ejes X y Y respectiva-
mente en un espacio coordenado como el que se muestra en la figura [I.6] En donde

TPR o Sensibilidad

ESPACIO ROC
1 .‘ 1 1 1 L '] 1 1 1 1
L4
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Figura 1.6: Espacio ROC.
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el valor optimo de clasificacién se encuentra en la esquina superior izquierda de la
grafica que corresponde al punto de 100 % de verdaderos positivos y 0% de falsos
positivos. La linea recta que va desde el extremo inferior izquierdo hasta el extremo
superior derecho de la imagen corresponde a todos los posibles resultados con 50 %
de exactitud o el resultado de una clasificacion aleatoria.

El anéalisis ROC aplicado a imagenes médicas, por ejemplo en la deteccion de masas
en imagenes de ultrasonido, se utiliza tomando cada pixel de la imagen procesada
como un evento o resultado de un experimento, de modo que cada pixel en la imagen
tendra una de las 4 posibles clasificaciones: TP, FP, TN o FN de acuerdo a una ima-
gen patréon o referencia en la cual un experto ha senalado las regiones que se toman
como positivos verdaderos.

1.6. Estructura de la Tesis

En el capitulo 7?7 se presentara una revision bibliografica de soluciones propuestas
por diferentes autores en cada una de las etapas planteadas en la presente tesis. Esta
resefia permitird al lector entrar en el contexto historico y tener una referencia clara
acerca de los algoritmos planteados y los desempenos alcanzados por dichos autores
en los problemas abordados en este trabajo.

En el capitulo [3 se presentardn de manera teorica los conceptos importantes en las
areas clinica, procesamiento de imagenes y reconocimiento de patrones, que seran
necesarios para un mejor entendimiento de la propuesta planteada en el presente
trabajo.

En el capitulo [4] se pondra al lector en el contexto del problema de iluminacién no-
uniforme, las causas y el modelo sugerido para luego describir en detalle el algoritmo
propuesto de la soluciéon para luego en el capitulo | exponer al lector la solucion
propuesta para la deteccion adecuada del disco o6ptico y la macula para terminar
la presentacion de la solucion algoritimica en el capitulo [6] planteando diferentes
aproximaciones y la solucion final seleccionada para la segmentaciéon automética de
exudados duros y suaves en las imagenes digitales de fondo de ojo.

En el capitulo [7| se expondran los resultados numéricos y graficos obtenidos en cada
una de las etapas del sistema y se realizard una comparaciéon numeérica entre las
diferentes opciones propuestas para determinar los parametros que mejor desempeno
presentan. Este capitulo presentara los resultados de cada etapa del sistema por
separado.

Finalmente en el capitulo 8 se puntualizaran algunas conclusiones derivadas del ané-
lisis del presente documento en todas sus dimensiones y se propondran mejoras y
adiciones a esta propuesta para mejorar la robustez, las capacidades y los alcances
del sistema expuesto para trabajo futuro.

El autor espera que encuentre en el presente documento de tesis una referencia
importante y valiosa en cuanto a la deteccion de patrones relacionados con retinopatia
diabética y que pueda servir para que futuros desarrollos tengan mayor y mejor
impacto en la academia y en la sociedad.
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2.1. Soluciones Algoritmicas Previas

La contribucion del procesamiento de imagenes al diagnostico de RD puede ser di-
vidido en las siguiente categorias [Walter et al., 2002):

= Mejora de la imagen.
= Diagnostico en masa.
= Monitoreo de la enfermedad.

En el mejoramiento de imagenes, se parte del supuesto que las imagenes tomadas
en procedimientos médicos estandar son a menudo ruidosas y con poco contraste
e iluminacién no uniforme. Se requieren pues técnicas para mejorar el contraste y
reduccion de ruido en las mismas como una ayuda para la interpretacion por parte
del experto y como un primer paso en el analisis automatico de imagenes de fondo
de ojo. Algunas técnicas estdndar de mejora o aumento de contraste se aplicaron en
[Sinthanayothin et al.l 1999], [Osareh et al., |2001] y |Goldbaum et al., [1990].

Por otro lado, el chequeo o rastreo en masa para diagnostico de RD es ciertamente
la tarea mas importante en la cual el procesamiento de imégenes puede contribuir.
Aunque los mecanismos de la RD no estan completamente comprendidos, su progreso
puede ser inhibido con un diagnostico y tratamiento tempranos. Aunque la vision se
altera normalmente en etapas avanzadas de la enfermedad, muchos pacientes perma-
necen sin diagnoéstico en las etapas tempranas cuando el tratamiento es mas efectivo,
por tanto, el chequeo en masa de todos los pacientes, incluso los que no tienen im-
pedimentos en la vision, ayudaria a diagnosticar tempranamente la enfermedad para
un tratamiento 6ptimo. Un diagnostico automético o semi-automatico podria tener
las siguientes ventajas:

= Reducciéon de los recursos necesarios en términos de especialistas médicos.

= Reduccion del tiempo de diagnostico.
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= Deteccion automatica de patologias como: microaneurismas, exudados duros y
suaves, hemorragias y edema.

s Deteccion del arbol vascular.

= Medidas de las patologias detectadas que son dificiles o que requieren mucho
tiempo cuando se hacen manualmente.

En cuanto al monitoreo, para evaluar la evolucion de la enfermedad en cada paciente,
los especialistas necesitan comparar imagenes tomadas en diferentes examinaciones
médicas, esto permite:

= Evaluar en cada paciente la eficiencia de los tratamientos oftalmologicos y
diabéticos.

» Evaluar la eficiencia de nuevos métodos terapéuticos en una poblacién especi-
fica de pacientes.

= Observar el desarrollo de una lesiéon individual, por ejemplo, en el estudio de
las tasas de aparicion y desaparicion en microaneurismas (microaneurysm turn-
over).

Sin embargo, la comparacion de imagenes tomadas en diferentes momentos es una
tarea que demanda mucho tiempo y estd sujeta a errores humanos debido a las
distorsiones entre las imagenes que hace dificil su superposiciéon y la gran cantidad de
lesiones que deben ser comparadas, por eso, una solucién asistida por computadora
para estas tareas es necesaria. Aparte a la deteccion automatica de patologias, esta
solucion necesita un algoritmo de registro robusto basado en caracteristicas de la
imagen, algunos de estos algoritmos se han propuesto en [Zana, [1999], [Pinz et al.,
1998| y |Zana y Klein, [1999).

2.1.1. Correccion de Iluminacion no-uniforme

La iluminacién inadecuada de la escena asi como las condiciones inapropiadas en
captura de la misma, por ejemplo, una posiciéon desajustada del sistema de captura
de imagen, pueden introducir distorsiones severas en la imagen digital resultante.
Estas distorsiones son percibidas usualmente como variaciones de intensidad lentas
en toda la imagen o variaciones repentinas en los bordes de la imagen. Este efecto es
llamado comtinmente Intensidad no-homogénea (intensity inhomogeneity), Tlumina-
cion no-uniforme (intensity nonuniformity), Sombreado (shading) o campo de sesgo
(bias field).

Las iméagenes de retina son adquiridas con una camara de fondo de ojo que recibe la
luz reflejada de la superficie de la retina y es registrada por un sensor, por ejemplo
CCD. A menudo las imégenes obtenidas tienen una iluminaciéon no-uniforme y por
lo tanto se presenta variabilidad en la luminosidad y contraste local. Este problema
afecta seriamente al proceso de diagnoéstico y por supuesto su resultado debido a
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que las lesiones en algunas areas pueden llegar a ser dificiles de reconocer para un
observador humano. Por otro lado, diferentes métodos de analisis automatico basado
en computadora se han propuesto para ayudar al especialista médico para obtener
informacion util de las imagenes, por ejemplo, calculo de la tortuosidad de las venas
o deteccion de microaneurismas y exudados. Las imagenes con una alta variabilidad
en contraste e iluminacion, intra e inter imagen son extremadamente dificiles de ana-
lizar con los métodos automaticos propuestos y los resultados pueden ser desastrosos,
por lo tanto, un primer paso es la normalizacion o estandarizaciéon de imégenes la
cual consiste llevar todas las imigenes a analizar a un valor estdndar en contraste
y luminosidad para realizar correctamente su andlisis y comparacion |Grisan et al.,
2006).

Para poder realizar una normalizacién correcta en la luminosidad de la imagen
es preciso encontrar primero un modelo adecuado que represente el sesgo o la
no-uniformidad presente. La hipotesis que se acepta en general acerca de la no-
homogeneidad en la intensidad de la imagen supone que se manifiesta como una
funcién que varia suavemente en el espacio y que altera las intensidades en cada
punto en la imagen que de otra manera serian constantes para el mismo tipo de
tejido sin importar su posicion. En la forma mas simple, el modelo asume que la
no-homogeneidad de la intensidad es multiplicativa o aditiva, es decir, el campo no-
uniforme se multiplica o se suma a la imagen real. En el campo de las imégenes
de resonancia magnética se usa con frecuencia el modelo multiplicativo debido a su
consistencia con el proceso fisico de adquisicion y con la sensibilidad en la bobina de
recepcion [Vovk et al.l [2007].

En resonancia magnética (MR - Magnetic Resonance), por ejemplo, se han propues-
to diferentes modelos de formacion de imagen en la literatura, dependiendo de como
interactiian la imagen libre de sesgo, u(z), el campo de intensidad no-homogéneo,
b(x) y el ruido n(z) [Vovk et all 2007]. Uno de los modelos propuestos asume que el
ruido es aproximado por una funcién de densidad de probabilidad Gausiana propia
del escéner y por tanto independiente del sesgo en la intensidad, por tanto, la imagen
adquirida v(x) se modela como:

v(x) = u(x)b(z) + n(x) (2.1)

En otro modelo solo se considera el ruido biologico que es escalado en intensidad por
el campo de sesgo b(z) de forma que la relacion senal a ruido (RSR o SNR por sus
siglas en inglés) es preservada:

v(x) = (u(z) + n(z))b(x) (2:2)

El tercer modelo de formaciéon de imagenes esta basado en la transformacion loga-
ritmica de las intensidades en donde el campo de intensidad no-homogéneo multipli-
cativo pasa a ser aditivo:

log(v(z)) = log(u(x)) + log(b(x)) + n(x) (2:3)

En las ultimas décadas se han propuesto diversos métodos de correcciéon de ilumi-
nacion no-homogénea. En [Vovk et al.l 2007] se propone una clasificacion macro en
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2 grupos llamados Prospectiva(futuro, posible) y Retrospectiva (retrospectivo, retro-
activo). El primero se refiere a la calibracion y mejoramiento del proceso fisico de
adquisicion de la imagen mientras que el segundo se centra exclusivamente en la in-
formacion que provee la imagen adquirida y algunas veces algin tipo de informaciéon
a-priori. La clasificacion completa es [Vovk et al., [2007; Kubecka et al., [2010]:

= Prospectiva

e Fantasma.
e Multiples bobinas.

e Secuencias especiales.
= Retrospectiva

e liltrado.

o Homomoérfico.

o Mascara Unsharp Homomorfica.

Ajuste de superficie.

o Intensidad.
o QGradiente.

Segmentacion.
o Méaxima probabilidad (ML, Mazimum likelihood), Méximo a-
posteriori (MAP).
o Algoritmo con logica borrosa de C-medias.
o No paramétrico.

Histograma.

o Maximizacién de alta frecuencia.
o Minimizaciéon de informacion.

o Cotejo de histogramas.

e Otros.

Un operador de correccion de iluminacion no uniforme o sombra intenta remover la
informacion del fondo de la imagen. Esto puede hacerse calculando una aproximacion
del fondo (por ejemplo, con un filtro pasa bajos o el ajuste de un modelo polinomial) y
luego realizar una sustraccion entre la imagen original y la aproximacién encontrada
(cuando se asume que la iluminacion no uniforme presenta una naturaleza aditiva
en la imagen). Para evitar valores negativos usualmente se adiciona una constante
de la forma:

[SC(N@) = f(z) = [AP)]a + ¢ (2.4)

Donde [SC(f)]) es la imagen corregida en luminosidad, [A(f)], corresponde a
la imagen aproximacion del fondo y ¢ una constante. En la imagen corregida, los
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valores de nivel de gris dependen tnicamente en la diferencia entre el valor original
y el valor de aproximacion [Jasjit S. Suri, 2005).

El efecto de sombreado debido a la iluminacién no uniforme es una funcién que
varia lentamente con las coordenadas espaciales, es decir, presenta contenido de
bajas frecuencias tnicamente, por lo tanto podria ser separado por medio de un
filtro pasa bajos.

Es posible realizar este filtrado en el dominio de Fourier, pero ha sido mucho
mas comun hacerlo en el dominio espacial con filtrado de media o mediana con
ventanas de gran tamano. En el pasado se solia preferir el uso del filtro de media,
sin embargo, el filtro de mediana presenta mejores resultados en la conservacion de
bordes y en general produce mejores resultados en iméagenes de retina. Ahora que
existen diferentes formas de implementacion eficiente de este algoritmo, el filtrado
de mediana se ha usado mas en aflos recientes [Doughertyl, 2011].

El tamano del kernel o ventana del filtro debe ser determinado por factores como la
resolucion de la imagen, el tamafo de las estructuras presentes en la imagen (vasos
sanguineos, macula, disco optico) y el tamano de las lesiones presentes (exudados,
microaneurismas, etc). Si las lesiones o estructuras tienen un tamano pequeno no
importa el tamano del kernel pues en general siempre serd mas grande que las
lesiones, pero de otra forma, si la lesion es de tamano comparable con el tamano del
kernel, por ejemplo, una hemorragia que ocupe una regién importante en la imagen
de retina, el tamano del kernel se convierte en una variable crucial para la posterior
deteccion automaética de lesiones debido a que el filtrado puede confundir la lesi6n
con iluminaciéon no uniforme debido a su tamano. Por esta razon, en general se
necesitan métodos de correccién de iluminaciéon mas sofisticados que los descritos
para obtener un resultado mas confiable.

En [Liu et all 2009] se propone un modelo de iluminaciéon no uniforme polinomial
de naturaleza multiplicativa. Se Realiza un proceso iterativo en el cual, primero en
filas y luego en columnas, ajustan el polinomio que mejor se ajusta a un conjunto de
puntos sobre una linea, igualmente espaciados en la imagen obtenidos a partir de un
filtro de mediana. Estos puntos son actualizados en cada paso eliminando los puntos
que presentan un error mayor a un maximo preestablecido. Luego de la eliminacion
de los puntos de mayor error se repite el ciclo de ajuste. En |Gopal Datt Joshi, 2008]|
proponen una modificacion al algoritmo propuesto por [Foracchia et al.l 2005 el cual
se basa en un modelo aditivo-multiplicativo de iluminaciéon no uniforme. En concreto,
el modelo de imagen resultado la modelan como: I = U - Sy; + S4 donde U es la
imagen ideal, I es la imagen observada, y Sy, y Sa son los componentes aditivo y
multiplicativo de la no uniformidad en la iluminacién. Proponen calcular la distancia
de Mahalanobis para cada pixel en la imagen tomando valores de media y desviacion
estandar calculados en una ventana de tamano w x w para segmentar la imagen en 2
partes: fondo y no-fondo por umbralizacion con un valor ¢ fijo. Una vez que se tiene
la primera segmentacion, a la imagen fondo se calcula la media p y la desviacion
estandar o, que son los estimadores de los componentes S, y Sy respectivamente,
para obtener la imagen corregida U = I%‘

21



Capitulo 2

2.1.2. Deteccién de Disco Optico

El disco 6ptico se presenta en la imagen de fondo de ojo como una estructura circular
brillante de alto contraste con el fondo, como se muestra en la figura Varios
métodos se han propuesto para la deteccion del disco 6ptico en imagenes digitales de
fondo de ojo. En [Sinthanayothin et all 1999] el disco 6ptico es localizado haciendo
uso de su gran variaciéon en niveles de gris, esta aproximacién ha mostrado tener
buenos resultados cuando hay muy pocas patologias en la imagen (o no hay) debido
a que algunos exudados aparecen brillantes, el contorno del disco éptico no es hallado
en dicho trabajo. En [Tamura y Okamoto, |1988| y en [Pinz et al., 1998| el contorno del
disco 6ptico es detectado usando la transformada Hough, el gradiente de la imagen se
calcula y se determina el circulo que mejor se ajusta a él, esta aproximacion requiere
de bastante tiempo de procesamiento y requiere que se cumplan algunas condiciones
en la geometria del disco 6ptico que no siempre ocurre. En [Akita y Kugal 1982] es
localizado haciendo un seguimiento de los vasos sanguineos al origen, el método es
ciertamente uno de los métodos mas seguros y logicos para localizar el disco 6ptico
pero depende en gran medida en la deteccién de vasos sanguineos, en este caso es
recomendable separar las tareas de segmentaciéon para no caer en acumulacion de
errores y reducir el tiempo de procesamiento, en [Walter y Klein, 2001] un umbral
de area es usado para localizar el disco 6ptico y la transformacion watershed se usa
para encontrar el contorno del mismo. La mayoria de métodos no funcionan bien si
el contraste de la imagen es pobre [Pinz et al. [1998].

En [Walter et all [2002] se propone un método usando filtrado morfologico y la
transformacion watershed, se propone trabajar con el canal de luminancia del espacio
de color HLS, la transformacion watershed se hace ubicando un marcador interno
encontrado con los filtros morfol6gicos y un marcador externo correspondiente a
un circulo de radio mayor al didmetro del disco optico. En [Sanchez et al. 2006]
proponen encontrar el centro del disco 6ptico y luego el borde, para el centro se
proponen regiones candidatas con los pixeles mas brillantes en intensidad y se aplica
un andlisis de componentes principales a las regiones para determinar finalmente
el centro, y el contorno se encuentra usando el método de snakes en un campo de
fuerzas externo llamado gradiente vectorial del flujo.

En |Niemeijer et al., 2009] se propone un método de segmentacion automética del
disco optico y la févea definiendo el problema como un problema de regresion. Se
utiliza un regresor kNN para predecir la distancia en pixeles al objeto de interés en
cualquier posicién de la imagen basado en un conjunto de caracteristicas medidas en
esa posicion, mezclando aportes de las propiedades de la imagen y aportes derivados
de la segmentacion de la red vascular en la retina. Se realiza una predicciéon de la
distancia al disco 6ptico siendo la menor la seleccionada como el centro del mismo.
El método es entrenado con 500 imagenes y fue evaluado en 500 imagenes de prueba.
Se alcanz6 un porcentaje de deteccion exitoso del 99.4 %.
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2.1.3. Detecciéon de Macula

La macula se presenta en la imagen de fondo de ojo como una regién oscura que no
tiene vasos sanguineos en el centro. La févea se ubica en el centro de la mécula, con un
radio menor y es la parte de la retina que es usada para la vision fina. La aparicion de
signos clinicos de retinopatia diabética en esta area, llamado maculopatia, se asocia
con un alto riesgo de pérdida de vision. La méacula es un area aproximadamente
circular y oscura de contraste bajo y puede ser obstruida por exudados o hemorragias,
generando como consecuencia que una correlacion global como método de bisqueda
falle. La fovea se encuentra aproximadamente a 2-2.5 didmetros de disco 6ptico entre
los arcos principales de la red vascular del lado temporal |[Li y Chutatape, 2003;
Narasimha-Iyer et al),[2007] como se muestra en la figura 2.1} Estas limitaciones en
la posicion pueden ser usadas para seleccionar un area de bisqueda mas pequena para
la macula y para estimar la posicion si falla el algoritmo de bisqueda. La deteccion
de la mécula y la fovea esta principalmente determinada por la deteccion de otras
estructuras en la imagen [Tobin et al., 2007].

Qureshi et al|[2012] propuso una combinacion eficiente de algoritmos para la loca-
lizacién automética del disco dptico y la macula en imagenes de retina asumiendo
que un solo algoritmo no es 6ptimo para abarcar todas la variabilidad presente en
las imagenes. Una mezcla de diferentes algoritmos basados en diferentes principios
pueden ser més precisos que cada uno de los algoritmos por si solos. Especificamente
para la deteccion de la macula el autor propuso una mezcla de 5 estrategias dife-
rentes: basado en la intensidad, basado en la relacion espacial con el disco 6ptico,
basado en los arcos principales de la red vascular temporal, basado en operadores
morfologicos y watershed, y una aproximacion basada en umbralizacién y caracteris-
ticas morfologicas de regiones conectadas, alcanzando un rendimiento promedio de
96.87 % de éxito en la deteccion.
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Figura 2.1: Estructuras y lesiones relevantes presentes en la imagen de fondo de ojo
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2.1.4. Segmentaciéon de Exudados

En [Mir y Al-Nashash 2011]| se adquieren iméagenes en modo RGB y se toma el
canal verde para aplicar una cerradura morfolégica usando un elemento estructural
octagonal para aumentar el contraste entre exudados y el fondo de la imagen, para la
extraccion de exudados se propone hacer un cociente entre la suma y la resta de los
canales verde (que hace énfasis en los exudados) y el canal rojo (que hace énfasis en
el fondo). Los exudados pueden ser entonces seleccionados de la imagen resultante a
través de una umbralizacion. Esta aproximacion depende en gran medida del valor
de umbral seleccionado. En [Sanchez et al., 2006] se propone una solucion estadistica
basada en modelos mixtos (mizture models, MM) para realizar una umbralizacion
dindmica que permita separar los exudados duros del fondo. Los MM proveen una
técnica estadistica para estimar densidades de probabilidad de la misma forma que
los histogramas multimodales. El método estandar para obtener el estimado de la
méaxima verosimilitud es a través del algoritmo iterativo expectation-mazimization
(EM). Cuando los parametros del MM convergen, la primera componente gausiana
es asociada con los elementos rojos-oscuros, la segunda es asociada con el fondo y la
tercera con las regiones claras amarillentas. El valor de umbral encontrado se utiliza
para separar exudados duros del fondo.

En |Osareh et al.l [2009] se propone una solucién usando el método de agrupamiento
(o clustering) fuzzy c-means. Primero se realiza un pre-procesamiento a la imagen, se
hace normalizacion de color y aumento de contraste, luego se realiza una clasificacion
de la imagen entera en 2 clases: exudado y no-exudado, para esto se utiliza un conjun-
to de caracteristicas iniciales como color, tamano, intensidad de borde y textura para
alimentar un algoritmo genético para clasificar las caracteristicas e identificar el sub-
conjunto que mejores resultados de clasificacion tiene. Los vectores de caracteristicas
seleccionados son clasificados usando una red neuronal multicapa. El algoritmo fue
probado en una base de datos de 300 imagenes de retina etiquetadas manualmente y
se alcanzo6 una sensibilidad de 96 % y una especificidad de 94.6 %. En |[Eswaran et al.,
2008| se propone usar el método watershed con marcadores controlados. Primero se
realiza un filtro promedio para emborronar objetos pequenos con bajas variaciones
de intensidad y resaltar objetos de interés. Se extrae el canal verde en el espacio
de color RGB y se aplica una transformacion gamma de aumento de contraste. Se
calcula el gradiente de la magnitud de la imagen para el algoritmo watershed y se
utiliza el concepto de marcadores para controlar la sobre-segmentacion. Se utilizan 2
tipos de marcadores, internos (asociados al objeto de interés) y externos (asociados
al fondo). Los marcadores internos se obtienen de la imagen gradiente usando la
técnica extended minima transformation, que realiza el computo de las regiones con
pixeles més brillantes y los marcadores externos particionan la imagen en regiones en
donde cada regiéon contiene un marcador interno. El método se valido en las base de
datos DRIVE y STARE, obteniendo una sensibilidad de 94 % y un valor predictivo
de 91.9%. En |Walter et al., [2002] se propone un algoritmo basado en transforma-
ciones morfologicas. Se puede dividir en 2 partes, primero, usando el canal verde del
espacio RGB se encuentran candidatos que son regiones que posiblemente contienen
exudados, luego se aplican técnicas morfologicas para encontrar los contornos exac-
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tos de las regiones. Se eliminan los vasos sanguineos con una operacion morfologica
cerradura, se calculan luego las variaciones locales en cada pixel usando una ventana,
se aplica una umbralizacién quedando como resultado objetos brillantes pequenos y
bordes de objetos brillantes grandes, se dilatan las regiones candidatas para asegurar
que existen pixeles del borde alrededor de las regiones, se descartan las regiones que
pertenecen al disco 6ptico. Se resta una version dilatada de los candidatos y se aplica
una reconstrucciéon por dilatacion.

En [Jaafar et al., 2010 se presenta un método de deteccion de lesiones claras usando
un algoritmo de umbralizacién adaptativo basado en el algoritmo de division de re-
giones pure splitting. El algoritmo se divide en 4 etapas: pre-procesamiento usando
correccion de iluminacion en el canal verde del modelo RGB, eliminacién del disco
Optico, umbralizacion adaptativa usando el algoritmo de division (pure splitting),
segmentacion gruesa basada en el cilculo de variaciones locales de todos los pixe-
les de la imagen y finalmente deteccion de exudados combinando la umbralizacion
adaptativa y la segmentacion gruesa. La umbralizacion adaptativa se basa en la com-
binacion de un umbral local y global. El umbral local se aplica en las sub-imégenes
no uniformes del fondo y el umbral global es aplicado a cada sub-imagen uniforme.
Usando una referencia clinica de validacion (Ground Truth) las imagenes con exu-
dados fueron detectadas con una sensibilidad de 91.2 %, una especificidad de 99.3 %
y una precision de 99.5%. En |Haniza Yazid, 2010] se propone agudizar los bordes
para simplificar el proceso de segmentacion de exudados duros y suaves a través de
reduccion de ancho de rampa. Se utilizan las imégenes de la base de datos STARE
[Hoover et al., 2000] extrayendo el canal verde. El algoritmo de realce de bordes por
reduccion de rampa consiste en 2 etapas, primero se obtienen 3 indices de intensidad
y 3 indices de gradiente para un pixel dado basado en la intensidad y gradiente de los
vecinos, luego basado en los indices se ajusta la intensidad del pixel. La clasificacion
de los pixeles como lesién no-lesién atin no se realiza.

En [Mansoof et al., [2008] se propone un realce de los exudados usando técnicas de
morfologia difusa. La imagen de fondo de ojo se convierte primero a escala de grises
seguido por una serie de erosiones difusas y dilataciones difusas (operacion morfo-
logica cerradura) con un elemento estructural en forma de diamante. Finalmente la
imagen resultado es sumada a la imagen original obteniendo como resultado una
imagen con lesiones claras realzadas. Se llevaron a cabo experimentos en una base
de datos con diversas imagenes con y sin la enfermedad, los experimentos mostraron
resultados convincentes y las imagenes fueron realzadas para la examinacion clini-
ca. Finalmente en |V. Vijaya Kumari, [2010] se propone una metodologia donde se
detecta primero los vasos sanguineos y exudados y luego se sustraen de la imagen
original para obtener el disco 6ptico. Se realiza una dilatacion en el canal verde de
la imagen a una escala apropiada para eliminar los vasos sanguineos. Luego se rea-
liza una dilatacion con 2 elementos estructurales mas grandes que el anterior y los
bordes de los exudados se obtienen restando las imagenes dilatadas con las 2 escalas
diferentes. Se utiliza un filtro LoG (Laplacian of Gaussian) y se realiza un llenado
de regiones para buscar regiones con contornos cerrados.
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2.2. Aplicaciéon en Salud Piblica

Se han puesto en marcha varios esquemas reales experimentales de diagnostico auto-
matico de RD a partir de imagenes digitales de fondo de ojo en grandes poblaciones
utilizando algoritmos y técnicas publicadas con un alto grado de sensibilidad y/o
especificidad reportados.

Uno de ellos, realizado por Abramoff et al. [Abramoft et al., 2008], tuvo por objetivo
evaluar el desempeno de un sistema de deteccion automaética de retinopatia diabética
en imagenes digitales de retina basado en algoritmos publicados, sobre una poblacion
grande y representativa en los Paises Bajos. En total se tomaron fotografias de 5692
pacientes del proyecto de diagnoéstico de retinopatia diabética EFyeCheck Project, to-
madas con 3 tipos diferentes de camaras en 10 centros. El criterio de inclusion de
pacientes tomo6 en cuenta que no hubiera un diagnostico previo de RD, no hubiera
una visita previa al oftalmologo para un examen de pupila dilatada y que se tuvieran
registros de ambos 0jos. Uno de tres especialistas evalué cada examen como: calidad
inaceptable, Retinopatia Diabética No-Referible y Retinopatia Diabética Referible.
Luego se tomaron los exdmenes con una calidad suficiente y se determiné la presencia
o ausencia de Retinopatia Diabética Referible. Varios descriptores, como el ntimero
y la probabilidad de las lesiones encontradas en las 4 iméagenes (lesiones rojas y bri-
llantes), fueron usados para dar un estimado de la probabilidad de RD por examen.
En cuanto a la evaluacion, usando esta probabilidad de RD por examen junto con
el umbral de calidad de la imagen se generé un par sensibilidad/especificidad para
crear la curva ROC (véase seccion [1.5.1)). Como resultados generales se encontré que
el area total bajo la curva ROC fue de 0.84 y el NNM (Numero de fotografias que se
necesitan para descartar falsamente un caso) fue 80 a una sensibilidad de 0.84 y una
especificidad de 0.64. Como conclusiones generales el autor plantea que por ahora no
es recomendable utilizar un sistema de este tipo para la practica clinica con completa
confianza por varias razones: El NNM fue 80 quiere decir que por cada 80 pacientes
se descartaria erroneamente uno con RD; aiin se necesitan mejorar los algoritmos
de deteccion, en particular de neovascularizacion del cual no se habian reportado
en la literatura al momento de publicacion del estudio; la medida de rendimiento
de deteccion cuando se compara con expertos humanos no se traslada directamente
a medidas de rendimiento en grandes poblaciones en parte porque las medidas re-
portadas en articulos se hacen sobre conjuntos pequenos de imégenes en donde la
prevalencia de RD (sobre el conjunto) es muchisimo mayor que la prevalencia real
de las poblaciones, generando una medida de rendimiento mayor, por lo que se debe
evaluar bien la comparacién con bases de datos ptblicas.

Por otro lado Olson et al. [Philip et al., 2007| realizaron un estudio sobre 6722 pacien-
tes (14406 imagenes) que mostroé que la clasificacion automatica de RD basada en la
evaluacion de la calidad de la imagen y la deteccién de microaneurismas puede re-
ducir de forma segura la carga de valoracion dentro de los programas de diagnéstico.
Particularmente, ellos encontraron que su sistema logré una mayor sensibilidad de
deteccion sobre pacientes que requerian una clasificacion completa de la enfermedad
sobre los diagnosticos manuales. El sistema automatico detectd 97.9 % de pacientes
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que tenian RD referible, ademaés la especificidad del sistema fue menor que los diag-
nosticos manuales; la carga de trabajo se redujo considerablemente y se generé un
ahorro 1til en recursos econémicos.

Como conclusion general, se plantea que el analisis automatico de imagenes de retina
tiene un rol importante en los programas de diagnostico valoraciéon masiva de RD.
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MARCO TEORICO

3.1. Conceptos clinicos relevantes

3.1.1. Anatomia del ojo humano

(Tomado de |Graue, 2009]) En un corte lateral del globo ocular se distinguen tres
capas: una tunica externa mas resistente que las otras, formada por colagena donde
se localiza hacia adelante la cornea, la cual se prolonga hacia atras con la esclera, que
rodea y protege el globo ocular hasta la salida del nervio 6ptico; una tiunica media,
fundamentalmente vascular, que en general se conoce como tvea y que por delante
constituye el iris, en su parte intermedia el cuerpo ciliar, y hacia atras, en contacto
con la retina, la coroides; y una tunica interna sensorial, que forma la retina como

se puede ver en las figuras [3.1] (a) y (b).

Figura 3.1: (a) Corte en rebanadas del ojo humano. (b) Corte sagital del ojo humano.
Tomado de [Stein et al.| [2006]

Dentro del globo se hallan el humor acuoso (que llena el espacio anterior o caimara
anterior), el cristalino (situado en la camara posterior) y una sustancia transparente
de consistencia gelatinosa en contacto con la retina que se conoce como humor vitreo.
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La ttnica externa esta constituida por la cornea y la esclera.

Coérnea

Debido a su indice de refracciéon y curvatura, la cornea funciona como una lente; de
hecho, es la lente mas poderosa del sistema 6ptico ocular. La cornea presenta tres
capas: la mas anterior es el epitelio corneal, el cual es estratificado no queratinizado
con células planas en su superficie y columnares en sus capas profundas; mide de 50
a 90 um de espesor y su funcion es preservar el estroma de elementos externos e im-
pedir el paso indiscriminado de lagrima. Para conseguir lo anterior, el epitelio tiene
miltiples uniones intercelulares que lo hacen funcionar como una membrana semi-
permeable. En su superficie tiene micro vellosidades que capturan el moco secretado
en la conjuntiva y, asi cubierto el epitelio, genera una superficie homogénea que per-
mite que la lagrima se mantenga estable sobre ¢él. En las capas profundas epiteliales
se encuentra distribuida una abundante red de terminaciones nerviosas trigeminales
que dan a la cornea una gran sensibilidad. El epitelio se nutre de la lagrima; de ella
obtiene los elementos proteicos y caléricos para su continua regeneracion.

Esclera

La esclera o escler6tica esta compuesta por fibras colagenas de distribucién irregular
y se caracteriza por ser dura, opaca y elastica. Contiene los elementos intraoculares,
dando al ojo proteccion y forma. Inicia en el limbo esclerocorneal y se prolonga hacia
atras hasta la salida del nervio 6ptico. En este sitio tiene perforaciones que permiten
el paso de los axones nerviosos y vasos sanguineos. A esta region escleral se la conoce
como lamina cribosa. En su cara externa tiene fibras elasticas (epiesclera), que se
adhieren a una capa fibrosa que las une a la conjuntiva y a las vainas musculares,
la capsula de Tenon. Por dentro esta en intimo contacto con la tinica vascular del
globo ocular o coroides. La esclerdtica ancla los musculos extrinsecos del ojo; por
ella penetran también los vasos sanguineos de la coroides y los nervios al interior del
globo ocular.

La ttinica media o Givea esté conformada por tres estructuras: la coroides, el cuerpo
ciliar y el iris.

Coroides

Esta es una capa vascular y pigmentaria. Se inicia en la porcién posterior del ojo,
donde es mas gruesa, y termina hacia la porcién media en la regiéon llamada cuerpo
ciliar. La coroides se relaciona por fuera con la esclera a través de unas laminillas
colagenas dispuestas en forma laxa que constituyen un espacio virtual conocido como
supracoroides, en el cual existen fibroblastos y multiples melanocitos. La supracoroi-
des sirve como punto de fijacion a las estructuras esclerales y como pantalla térmica
al paso de luz.

Cuerpo ciliar

La prolongacién anterior de la coroides esta constituida por el cuerpo ciliar; tiene
una forma triangular cuyo vértice es el limite anterior de la retina y su base, dirigida
anteriormente, se sitia atras del iris.

Iris

La porciéon mas anterior de la tivea esta constituida por el iris, formado por tejido
conjuntivo, abundante pigmento y vasos. Esta membrana divide al ojo en dos com-
partimientos, uno anterior y otro posterior (cAmaras anterior y posterior), que se
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contintan a través del espacio redondo que deja el iris y que se conoce como pupila.
A través de ésta pasa el humor acuoso de la cAmara posterior a la cAmara anterior,
y de ahi a la malla trabecular para después abandonar el ojo. La pupila regula la
cantidad de luz que penetra al interior del ojo. Por detras del iris se encuentra el
cristalino, que en contacto con la superficie posterior (del iris) proporciona consis-
tencia al iris. En el iris se pueden distinguir dos capas: una anterior, constituida por
el estroma iridiano, y una posterior, formada por los epitelios pigmentario y no pig-
mentario. La miosis y la midriasis son los reflejos pupilares que regulan la cantidad
de luz que entra en el interior del ojo e indican la integridad de las vias fotomotoras.

La thnica interna o retina es una capa que abarca toda la parte interna del globo
ocular. Hacia adelante se prolonga sobre el cuerpo ciliar en forma de epitelio no
pigmentario. La funcién de la retina sensorial es la de recoger, elaborar y transmitir
sensaciones visuales. Esta es la capa del ojo que se fotografia y estudia durante el
diagnostico de la RD.

La retina se encuentra en contacto con la coroides (coriocapilar) por fuera, y por
dentro con el vitreo. Hacia el polo posterior se localiza la mécula, una region ovalada
de alrededor de 5 mm de didmetro promedio, situada aproximadamente a 4 mm
de la porcion temporal de la papila 6ptica (inicio del nervio 6ptico). La méacula se
caracteriza por tener una coloraciéon un poco mas amarillenta que el resto de la
retina y por la disminuciéon notable del calibre de los vasos retinianos en esa region.
Su centro se encuentra a 1.5 didmetros papilares (vista mediante oftalmoscopia). En
él se localiza la fovea, una region de 1.5 mm, donde la retina es mas gruesa por
tener mayor numero de células ganglionares. En el centro de la févea se encuentra
la fovéola, una depresion central que al oftalmoscopio tiene un color rojizo intenso
con un reflejo luminoso. En ella se localizan exclusivamente elementos fotorreceptores
(conos) y carece de células ganglionares; es la zona donde se capta la imagen luminosa
con mayor precision, es decir, el area de mejor agudeza visual.

Por fuera de la mécula se encuentra el resto de la retina con elementos ganglionares
y vasculares. Las capas retinianas se adelgazan hacia la periferia en la llamada ora
serrata, donde los conos, bastones y las neuronas de transmisiéon desaparecen para
dejar su lugar a abundantes células gliales (células del sistema nervioso). En esta
region la retina termina en una zona dentada con abundante pigmento; por este as-
pecto dentado se la conoce como ora serrata. Los remanentes retinianos se prolongan
hacia adelante, hacia la pars plana, como epitelios no pigmentarios, carentes ya de
cualquier funcion visual. Histologicamente, la retina se constituye por epitelio pig-
mentario, fotorreceptores, células bipolares, horizontales, amacrinas y ganglionares.

El disco optico es la porcion del nervio 6ptico vista en las imagenes de fondo de ojo.
Esta formado por la reuniéon de todos los axones de las células ganglionares a medida
que entran en el nervio 6ptico. El nervio 6ptico, mas que un nervio es un fasciculo
de axones que lleva informacién al sistema nervioso central. Una vez que abandona
el globo ocular es recubierto en su trayecto orbitario por una vaina de mielina.
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3.2. Conceptos relevantes de Procesamiento de iméa-
genes

3.2.1. Operaciones Morfologicas

Dos de las transformaciones basicas en la morfologia matematica son la dilatacion y
la erosion. En la primera de éstas, un objeto crece uniformemente en su extension
espacial, mientras que en la segunda el objeto reduce su extension espacial uniforme-
mente. Estas dos operaciones basicas, y otras mas, estan basadas en transformaciones
de tipo interseca o no interseca (hit or miss) cuya definicion es como sigue: Se con-
sidera un templete de tamano impar, el cual recorre todas las posiciones definidas
por los pixeles de la imagen; si el patron binario del templete coincide (hit) con el
estado (0 6 1) de los pixeles de la imagen cubiertos por éste, entonces en la imagen
de salida el pixel en correspondencia espacial con el centro del templete se pone en
un estado binario predeterminado; por el contrario, si el templete no coincide (miss)
con el estado de los pixeles de la imagen, el pixel de salida se fija en el estado binario
opuesto al predeterminado.

Supongase ahora que el objeto X y el elemento estructural B estan representados
como conjuntos en un espacio euclidiano bidimensional y sea B, la traslacion de B
de tal manera que su origen se encuentra localizado en x, entonces la erosion de X
por B se define como el conjunto de puntos (pixeles) z tales que B, esta contenido
en X; simbolicamente [Chavez, 2010]:

eg=X6B={z|B, C X} ={z|B+zC X} (3.1)

La erosion suave de X por B se define como el conjunto de puntos (pixeles) x tales
que B, esta contenido en X, simbolicamente |[Chavez, 2010]:

XeB={z[S CX}={z[S+2C X}, SCB, (3.2)

Es decir, en la erosion suave se requiere que solo una parte del elemento estructural
esté contenida en el objeto X. A la expresion [3.1]se le conoce también como la erosion
dura de X por B.

En forma similar, la dilatacion de X por B se define como el conjunto de puntos x
tales que B interseca a X; simbolicamente [Chavez, [2010]:

bp=X®&B={z|B,NX #0} (3.3)

La dilataciéon suave de X por B se define como el conjunto de puntos z tales que B
interseca a X, simbolicamente |[Chavez, 2010|:

X@®B={z[B,nX=8},SCB, (3.4)

Es decir, en la dilatacion suave se requiere que una parte del elemento estructural
interseque al objeto X y no un solo pixel tal como lo establece la definicion de
dilatacion. A la expresion se le conoce también como la dilatacion dura de X
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X XeB|

B2

XeDb:

Figura 3.2: Erosion y dilatacion del objeto X por los elementos estructurales By y
B, respectivamente, el origen de éstos se denota con un circulo. Tomado de [Chavez,
2010|

por B. En la figura [3.2] podemos ver un ejemplo de la dilatacion y la erosion de un
objeto con dos elementos estructurales diferentes.

Ciertas combinaciones de las transformaciones mencionadas presentan propiedades
utiles en aplicaciones de la morfologia matemaética; debido a esto se les asignan
nombres particulares. Asi entonces, a una erosion seguida de una dilatacion se le
llama apertura y a una dilatacion seguida de una erosion se le denomina cerradura;
las definiciones formales son las siguientes: (|[Chavez, |2010|)

La apertura de X, respecto al elemento estructural B, es el conjunto

XoB=Xgp=(X6B)®B (3.5)
La cerradura de X, respecto al elemento estructural B, es el conjunto

XeB=X’=(X®B)cB (3.6)

3.2.2. Cotejo de plantillas (Template matching)

Aunque la técnica llamada cotejo de plantillas o template matching se considera a
menudo bésica dentro de la gran cantidad de problemas interesantes en visiéon por
computadora [Brunelli, [2009], esta relacionada con técnicas nuevas y antiguas en el
area.

Los dos términos, plantilla y cotejo, son usados en la vida cotidiana pero mirando
mas a detalle las definiciones es ttil centrarse en el significado técnico [Brunelli,
2009):

Template/pattern/plantilla:
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= Cualquier cosa de moda, formado, o disenado para servir como un modelo del
cual se va a fabricar algo: un modelo, diseno, plan, esquema.

= Algo realizado después de un modelo o prototipo, una copia; una semejanza,
una similitud.

= Un ejemplo, una instancia; modelo tipico o instancia representativa.
Matching/apareamiento/cotejo:

» Comparaciéon en términos de similitud: examinar la semejanza o diferencia
entre.

Una plantilla puede proporcionar cierta variabilidad adicional, es decir, no todas las
instancias son completamente iguales. Un ejemplo simple de la variabilidad de las
plantillas esta relacionado con la suma de ruido aditivo. Otro ejemplo importante
es la variacion debida a diferentes puntos de vista desde los cuales puede observarse
el objeto. Los cambios en iluminacion, el sensor 6ptico o la configuracion del sensor
pueden causar una variacion importante. También, una fuente de variacion se deriva
de la variabilidad intrinseca entre las diferentes instancias de los objetos de prueba
que causa variacion en los correspondientes patrones de imagenes: considere por
ejemplo la variacion entre diferentes rostros, todos poseen la misma estructura pero
exhiben marcadas diferencias.

Asumiremos que tenemos disponible un conjunto de patrones o plantillas de referen-
cia y necesitamos decidir cual de estos patrones tiene mayor semejanza a un patron
desconocido o patron de prueba |Theodoris, 2008|. Estas plantillas pueden ser ciertos
objetos en una escena o puede ser una cadena de patrones, como letras formando
palabras en un texto escrito, o palabras y frases en un texto hablado.

El primer paso razonable para enfrentar esta tarea es definir una medida o costo
relacionado con la similitud o distancia entre los patrones de referencia y el patron
de prueba desconocido.

Asumiremos que tenemos un patréon de referencia expresado como una imagen de
tamano M x N en forma de arreglo r(i,5), ¢ = 0,.... M —1; 7 = 0,...,N — 1
y una imagen de tamano [ x J en forma de arreglo t(i,75), ¢ = 0,....1 — 1, j =
0,....,J —1donde M < I, N < J. El objetivo principal es desarrollar una medida
para detectar una sub-imagen de tamafio M x N dentro de t(i,j) que tenga la
mayor similitud con el patron de referencia r(i,j). En este punto, la imagen de
referencia r(i, j) se superimpone sobre la imagen de prueba y es trasladada en todas
las posiciones posibles [m, n]. Para cada una de las coordenadas [m,n| una medida
de disimilitud entre r(i,j) y la sub-imagen t(i,7) de tamano M x N se calcula de
acuerdo a [Theodoris, 2008] :

m+M—-1n+N—-1

D(m,n) = Z Z t(i,5) —r(i —m,j —n)|*. (3.7)
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El cotejo de plantillas o template matching se realiza al buscar las coordenadas [m, n]
para las cuales D(m,n) es minimo. Podemos expresar la ecuaciéon en una forma maés
atractiva computacionalmente:

D(m,n) = ZZ It(i,j)\2+zz |T(i>j)|2—222t(i,j)r(i —m,j—mn) (3.8)

El segundo sumando es constante para un patréon de referencia dado. Asumiendo
que el primer sumando no cambia mucho en toda la imagen, es decir, la variacion de
los niveles de gris de los pixeles dentro de la imagen de prueba es pequena, el valor
minimo de D(m,n) se alcanza cuando:

c(m,n) = Z Zt(z’,j)r(i —m,j—n) (3.9)

es maximo para todas las coordenadas posibles [m, n|. La cantidad ¢(m, n) no es méas
que la correlacion cruzada entre t(i,j) y r(i, 7) calculado en el punto [m, n].

3.2.3. Crecimiento de Regiones

El crecimiento de regiones es un proceso de segmentacion contextual tendiente a
separar objetos especificos de la imagen. En uno de varios esquemas de este método,
a partir de pixeles iniciales adecuadamente escogidos, tipicamente un pixel p; por
cada patron (objeto) g; de la imagen, se comienza un proceso iterativo que asigna,
paso a paso, pixeles vecinos a p; con propiedades similares a este de acuerdo con un
criterio de uniformidad seleccionado; este proceso se continua hasta que tal criterio
no se satisface mas. Entonces, en cada zona homogénea de cada objeto de interés
se selecciona un pixel representativo a partir del cual se inicia el procedimiento de
crecimiento de regiones; la seleccion de estos pixeles es de gran importancia para
el éxito de la segmentacion. En el método de crecimiento de regiones se comienza
entonces con pixeles sembrados a partir de los cuales se agregan otros pixeles vecinos
que tengan propiedades similares de acuerdo con un predicado de uniformidad pre-
seleccionado. En este sentido se comienza con subregiones de un solo pixel, a estas se
les agregan otros en relacion con lo arriba expuesto, de tal manera que tales subre-
giones crecen espacialmente hasta que el criterio de uniformidad deja de satisfacerse.
Debido a este proceso de agregacion, este método se le conoce como crecimiento de
regiones. Veamos ahora en detalle los pasos del crecimiento de regiones suponien-
do cualquier criterio de uniformidad. Los pasos que a continuacion se describen se
aplicarfan a cada subregion considerada.

Sea una imagen g y un pixel pd; € g y sea Ry = {p};} la subregion inicial, a p{; se
le conoce como el pixel sembrado relativo a la subregién Ry. Definimos ahora a Rj,
como el conjunto de todos aquellos pixeles que no estdn en Ry, pero que tienen al
menos un vecino con Ry bajo cierta conectividad. Sea E(Ry), el valor del criterio de
uniformidad aplicado a una vecindad v de Ry. Se define ahora a R; como aquella
region formada conjuntamente por Ry y por todos los pixeles pi, € R} para los cuales
el valor del predicado de uniformidad E(py,),, evaluado sobre una vecindad v de p;,,
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difiere de E(pf;), en a lo mas una cierta cantidad e llamada umbral, es decir R, es
el conjunto dado por la ecuacion (3.10)).

Rl = {pllcl : ’E(pllcl)v - E(pzoj)v| S E} (3'10)

El niimero real € es referido como el parametro de uniformidad y es empleado para
cuantificar la variacion de los valores de las propiedades (espaciales y espectrales)
caracterizadas por el criterio de uniformidad E. Una vez que R; ha sido determinada,
se repite basicamente el paso anterior: R} es ahora la coleccion de todos los pixeles
fuera de Ry, pero con al menos un vecino con R;. Entonces en general la region R,
estaria dada por la ecuacion [3.11]

Ru = {01+ | B0 — B, < } (3.11)

Notese que el criterio de uniformidad se prueba con respecto a la vecindad original
de Ry. El proceso se contintia inductivamente hasta que el nuevo conjunto sea igual
al anterior: Ry, 1 = Ry; en esta etapa el algoritmo termina.

Lo anteriormente descrito es facilmente generalizable para ¢ regiones iniciales: Rj. Es
asi entonces que un pixel py; es agregado a la clase ¢ si el predicado de uniformidad
se satisface para una vecindad de éste, como se muestra en la ecuacion [Chavez,
2010].

pri — clase t : |E(pkl)i — E(p?j)f,} <e (3.12)

donde E(p);), es el predicado de uniformidad aplicado a la vecindad v del pixel p;
originalmente sembrado para la clase ¢.

3.2.4. Corrimiento de medias

El algoritmo de corrimiento de medias o mean shift |[Fukunaga y Hostetler, 1975]
es una técnica de busqueda no paramétrica de modas que modela un conjunto de
vectores de caracteristicas asociados a los pixeles en la imagen como muestras de una
funcion de densidad de probabilidad (PDF) desconocida y luego intenta encontrar
cumulos o clusters en esta distribucion |Szeliski, 2011].

La idea principal es agrupar un conjunto de observaciones en diferentes clases, asig-
nando cada observacion a la moda mas cercana en la direccion del gradiente desde
el punto de observacion. Dada f(x) la funcién de densidad de probabilidad (PDF)
desconocida que subyace al espacio euclidiano d-dimensional y dados X; los puntos
disponibles (muestras u observaciones) en este espacio, la formulacién mas sencilla
se muestra en la ecuacion [Jiménez-Alaniz et al., 2006].

Vf(z) ~ M(z) = — Y Xi-z (3.13)

donde Sy (z) es una hiperesfera d-dimensional con radio h centrada en = y que con-
tiene n, puntos. La ecuacion define una trayectoria desde x hasta un punto
estacionario (una moda) de la PDF estimada.

36



Capitulo 4

ILUMINACION NO-UNIFORME

La iluminacién no-uniforme se percibe como una variaciéon suave o de contenido
frecuencial bajo en la luminosidad presente en las imagenes de fondo de ojo. Es-
tas imagenes tienen a simple vista regiones con luminosidad alta y regiones con
luminosidad baja. Esta caracteristica propia de la adquisiciéon de la imagen genera
distractores al momento de utilizar algoritmos automéaticos para encontrar lesiones y
estructuras, por tanto se convierte en una etapa de pre-procesamiento esencial para
la segmentacion posterior.

4.1. Causas de la 1luminaciéon no-uniforme

Existen diferentes causas de iluminacién no-uniforme que se pueden clasificar en 2
grandes grupos. Primero, debido a la naturaleza de la adquisicion de las imagenes y
segundo por factores externos.

4.1.1. Adquisicién de imagenes de fondo de ojo

En el primer caso es necesario analizar el proceso de adquisicion de las imagenes de
fondo de ojo. En la figura se observa un diagrama esquematico que muestra la
estructura de una camara convencional de fondo de ojo. La luz incidente se puede
generar bien sea por la lampara (V) o por el flash electronico (F). Esta luz es pro-
yectada a través de un conjunto de filtros, luego reflejada en un espejo circular que
la proyecta hacia una serie de lentes que enfocan la luz para darle forma de dona o
anillo. Esta luz en forma de anillo es reflejada en un espejo con una apertura central
en donde, a través de un lente objetivo, sale al exterior para entrar al ojo y se con-
sidera luego la luz reflejada en la retina. Suponiendo que el sistema de iluminacién
y la imagen estan correctamente alineadas y enfocadas, la luz reflejada entra a la
camara por el orificio central que genera la luz incidente en forma de dona, continta
a través de un sistema de correccion de astigmatismo y lentes de compensacion de
dioptrias para llegar finalmente al sistema de cidmara reflex.

La luz incidente que llega al ojo se encuentra primero con la cornea (lente mas
poderosa del sistema Optico ocular, ver seccién , atraviesa el humor acuoso,
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Figura 4.1: Diagrama esquemético de la camara de fondo de ojo. [Saine y Tyler,
2002]

pasa por el cristalino, por el humor vitreo y finalmente llega a la retina. Esta luz,
que es multiespectral, presenta en cada frontera entre 2 medios 6pticos diferentes
(aire-cornea-humor acuoso- etc.), un pequeno efecto de reflexion y refraccion que
hace que distorsione la forma inicial incidente. Cuando llega a la retina, se refleja en
una superficie no-plana (curva) que no es una superficie definida, brillante o pulida
sino un tejido que permite diferentes distancias de penetracion de la luz dependiendo
de la longitud de onda, como se puede ver en la figura Luego de ser reflejada, la
luz atraviesa de regreso las diferentes capas del ojo donde se producen otras pequenias
reflexiones y refracciones hasta llegar al lente de la camara de fondo de ojo.

Todo este proceso fisico genera que la distribucion de la luz que llega a la retina no
sea uniforme que es un punto importante de las causas de la iluminaciéon no-uniforme
presente en las imagenes de fondo de ojo.

4.1.2. Factores Externos

Los diferentes factores externos que contribuyen al fenémeno de la no-uniformidad
en la luz que capta el sensor 6ptico se encuentran bien documentados en diferentes
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Figura 4.2: Penetracion de la luz en las diferentes capas de la retina dependiendo de
la longitud de onda [Saine y Tyler, [2002].

fuentes como en [Saine y Tyler| [2002] y estan entre ellos:

» Destreza y experiencia del técnico (cansancio visual, acomodacion, ajuste del
foco, ajuste de la exposicion de luz, alineacion con el centro de la pupila).

= Polvo y suciedad en la superficie de la caAmara.

= Pestanas y pestafeo.

El mecanismo 6ptico de la cAmara que toma la fotografia puede presentar diferentes
configuraciones, por un lado la luz reflejada que llega a la caAmara de fondo de ojo
podria dividirse en 2 haciendo que un porcentaje vaya a un visor (lente) por el
cual estd mirando continuamente el técnico y el resto se direccione hacia el sensor
electronico de la cAmara digital, o por otro lado podria ser un sistema reflex en el
cual un espejo se mueve permitiendo que la totalidad de la luz incidente pase bien sea
al visor o al sensor electronico. El cansancio visual y la acomodaciéon son un factor
importante que define la nitidez de las imagenes y que requiere un entrenamiento
especial por parte del técnico. Cuando el técnico mira a través del lente, su propio
ojo funciona como un sistema 6ptico que puede corregir algunos errores, como el de
enfoque, dando la sensacion al técnico de que los pardmetros estdn bien ajustados
pero realmente cuando se toma la foto digital el resultado es diferente, es por eso
que el técnico debe ser consciente en todo momento de la acomodacién propia del
0jo humano y tenerlo en cuenta al momento de tomar la fotografia.

Es muy comin que en las caAmaras de fondo de ojo de hospitales oftalmologicos estén
en uso continuo y por tanto pequenas particulas de polvo se posen en el lente de
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la misma, lo que genera pequenas manchas blancuzcas difuminadas, a veces casi
imperceptibles, en las imagenes resultantes. Las pestanas y el pestanieo también
juegan un papel importante, y aunque es menos probable que el resto de factores,
en ocasiones generan artefactos.

Todos los anteriores factores influyen en el patrén de iluminacién no-uniforme pre-
sente en las imégenes de fondo de ojo.

4.2. Modelo propuesto de iluminacién

Supondremos que el flujo luminoso que llega sensor electronico proveniente de la reti-
na se puede separar como si viniera de 2 fuentes diferentes de luz, una que proporciona
una imagen con sélo los objetos de interés y otra con el patréon de iluminacién no-
uniforme, de modo que seguiremos el modelo de iluminacion propuesto en [Foracchia;
et al., 2005] en donde la imagen de retina observada I puede ser modelada como:

I=f(I°) = f(I) + I) (4.1)

donde I° es la imagen original, I} es la imagen original de fondo (Background), Iy
es la imagen original de primer plano (Foreground) y f(-) es la transformacion de
adquisicion. [}) es la imagen con todas las estructuras (vasos sanguineos, disco 6ptico
y mécula) y lesiones (microaneurismas, exudados, etc) y I es la imagen sin ninguna
estructura ni lesiéon pero con el patréon de iluminacién no-uniforme. De esta manera,
suponiendo f(-) como una funcion lineal, la imagen de interés o corregida puede ser
calculada por medio de:

=1 =1y (4.2)

4.3. Correccion de iluminacidén no-uniforme

Para la correccion de la iluminaciéon no-uniforme presente en las imagenes de fondo
de ojo se probaron 2 técnicas diferentes, ambas basadas en un modelo de iluminacion
aditivo intentando estimar la diferencia de luminosidad en diferentes regiones de la
imagen para finalmente encontrar una imagen con iluminaciéon uniforme en cualquier
punto.

La primera propuesta de solucién se basa en la estimaciéon de la no-uniformidad
modelandola con un polinomio de tercer orden en 2 dimensiones. Dicha propuesta
fue presentada en el 47 Congreso Internacional en Procesamiento de Imégenes y
Telecomunicaciones IPC 2012 en Bydgoszcz, Polonia [Cardenas et al., 2013].

La segunda propuesta de solucién supone que el patron de no-uniformidad, dada la
naturaleza de la adquisicion de las imégenes, puede ser correctamente modelado por
medio de un conjunto de polinomios de Zernike.
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4.3.1. Ajuste polinomio de 3 orden

Esta aproximacion supone que la imagen de fondo I puede ser completamente mo-
delada por un polinomio de tercer orden en el plano, tomando en cuenta que comiin-
mente el fondo no presenta variaciones de intensidad muy altas. Esta metodologia
de correccion esté dividida en 2 grandes pasos, primero la seleccion de pixeles corres-
pondientes al fondo y luego el ajuste del polinomio y correcciéon de la imagen.

Como primer paso, para poder encontrar un estimado de la imagen original de fondo
I? es necesario hacer un muestreo de la imagen para seleccionar ciertos pixeles corres-
pondientes al fondo. Se propuso encontrar una malla no-uniforme sobre la imagen
tomando en cuenta los siguientes supuestos:

= Al ubicar una ventana de tamafio h sobre la imagen sin correccion de lumino-
sidad, la moda estadistica de los valores de gris presentes dentro de la ventana
correspondera al nivel de gris que més se repite, por tanto, correspondera al
nivel de gris del componente fondo I en la imagen.

= Esta ventana de tamano h debera ser lo suficientemente pequena como para
que no se vea afectada por la iluminacién no uniforme, es decir, el efecto de no
uniformidad puede ser despreciado.

= Kl tamano h debe ser lo suficientemente grande como para cubrir y sobrepasar
el tamano de las estructuras méas grandes presentes en la imagen de forma que
la moda estadistica efectivamente corresponda al nivel de gris predominante
del fondo.

Basados en estos supuestos se propuso el esquema multiescala piramidal mostrado
en la figura [£.3] Se realiza una particion (tessellation)de la imagen en cuadros em-
pezando por la escala mayor y terminando en la escala menor, seleccionando el nivel

de gris final por medio del diagrama de flujo de la figura [£.3((b).

El conjunto de puntos del proceso de muestreo que conforma la malla irregular se
muestra en la figura[d.4] Estos puntos corresponden a pixeles del fondo de la imagen,
es decir, no pertenecen a ninguna estructura. A partir de este conjunto de puntos se
realiza el ajuste de un polinomio en 2 dimensiones de grado 3 como se muestra en
la expresion . El resultado del proceso de obtencion del fondo se puede observar
en la figura 4.5

ap + ax + asy + asx® + awy® + asxy + agx® + arx’y + agry® + agy® (4.3)

Finalmente, aplicando el modelo de iluminacion aditivo establecido en la ecuacion
(4.2) se puede encontrar la imagen con iluminacién no-uniforme corregida la cual se
puede observar en la figura (4.6
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Figura 4.3: (a) Particion de la imagen en 4 x4, 8 X 8 y 16 x 6 secciones. (b) Diagrama
de flujo correspondiente al proceso de seleccion de pixeles fondo a partir de las modas
calculadas en cada cuadro de particiéon

4.3.2. Ajuste con polinomios de Zernike

Las aberraciones de frente de onda ( Wavefront aberrations) en cualquier sistema Opti-
co pueden ser representadas por medio de una serie de términos llamados polinomios
de Zernike [Stein et al., [2006]. Estos son una herramienta matematica que permite
describir las aberraciones 6pticas en el ojo y hace posible distinguir las aberraciones
esféricas - cilindricas (aquellas que son corregidas con gafas o lentes de contacto en
la practica cotidiana) de las aberraciones de alto orden.

En la practica clinica, la miopia, hipermetropia y el astigmatismo han sido por
mucho tiempo los errores refractivos mas comunes (aberraciones opticas de bajo
orden) por las cuales los pacientes han recibido siempre gafas y lentes de contacto.
Sin embargo, el sistema optico del ojo humano presenta muchas otras imperfecciones
referidas como aberraciones de alto orden. Dentro de estas aberraciones se encuentran
las aberraciones esféricas y el coma. Estas aberraciones no han sido tratadas en la
practica clinica porque no pueden ser medidas facilmente y no hay manera ain de
corregirlas Opticamente |Stein et all 2006]. No obstante, en un ojo humano normal,
estas aberraciones 6pticas no degradan la calidad de la vision por debajo de 20/20.
Con el mejor y mayor entendimiento acerca de la importancia de las aberraciones
de alto orden en pacientes con cirugia refractiva laser (laser refractive), se han in-
troducido al mercado nuevos instrumentos de medida para ayudar en planeamiento
de cirugias de forma més precisa. Estos dispositivos estan basados en sistemas bien
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Figura 4.4: Resultado de seleccion de puntos del fondo.

Figura 4.5: Estimacion del fondo de la imagen I por medio del ajuste de un polinomio
de tercer orden.

conocidos usados en ingenierfa y fisica 6ptica por muchos afios. Los sensores de frente
de onda o aberrometros pueden medir las aberraciones del sistema completo del ojo
humano [Stein et al., [2006].

Los aberrémetros trabajan sobre el principio de que la luz puede ser definida como
una onda electromagnética y que la propagacion de esa onda puede ser descrita como
un frente de onda. Si el ojo fuera completamente perfecto en términos 6pticos (libre
de aberraciones) y enfocado hacia el infinito, un frente de onda que entra al ojo
saldria sin ningin cambio como un plano. En la presencia de aberraciones (como
en el caso de un ojo normal) se registran desviaciones del frente de onda ideal. Las
aberraciones de frente de onda del ojo se definen entonces como la desviacion del
actual frente de onda del frente de onda ideal de referencia [Stein et al. |2006).

Los momentos de Zernike han sido frecuentemente utilizados en un sin nimero de
aplicaciones en procesamiento de imagenes. La funcion de Zernike de orden (m,n)
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Figura 4.6: Estimacion de la imagen de primer plano IJQ correspondiente a la imagen
con iluminacion no-uniforme corregida Iy = 1° — I).

esta definida sobre el circulo unitario como se muestra en la ecuacion (4.4)) [Liao yi
Pawlak, [1997],

Vi = Rm’n(p)ejqe, 42 <1, (4.4)

donde p = /22 + y? es la longitud del vector desde el origen al pixel (z,y), 0 =
arctan(y/z) es el angulo entre el vector y el eje x y la funcion polinomial radial
R, se muestra en la ecuacion . Esta ecuacion presenta 2 pardmetros, m y n.
El parametro n representa el orden del polinomio siendo el mayor exponente en la
funcion radial polinomial y esta relacionado con el ntimero de picos y valles en un
corte meridional de la funcién, el pardmetro m esta relacionado con la frecuencia de
cambio de la amplitud de la funcion radial que incrementa, decrementa y cambia de
signo entre meridianos. El parametro n siempre es positivo, el pardmetro m varia
desde —n < m < n de dos en dos y ambos parametros son independientes entre si.

S b o Y e

P (4.5)
1=0
En la figura se puede ver una representacion en falso color de los polinomios de

Zernike para diferentes valores de m y n. Una imagen f(x,y) puede ser representada
por los polinomios de Zernike sobre el disco unitario como se muestra en la ecuaciéon

(12.6).
Fm) =33 mdumVim(,y) (4.6)

n=0 m=—n

donde n — |m| es impar, 7, = "= es la constante de normalizacion y A, es el
momento de Zernike de orden n y frecuencia m dado por la ecuacion (4.7)).
Ao = [ [ )V 9)dod. (47)
D
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Figura 4.7: Polinomios de Zernike para diferentes pardmetros m y n , 2003].

El procedimiento bésico del algoritmo de correccién de iluminaciéon no-uniforme usan-
do polinomios de Zernike se muestra en la figura La idea fundamental para en-
contrar el estimado de la imagen de background I estd en hacer una proyeccion
de la imagen de fondo de ojo sobre los polinomios de Zernike o en otras palabras,
encontrar un nimero determinado de momentos de Zernike segin la ecuacion
y luego hacer la reconstruccion de la imagen segiin la ecuaciéon basados en la
propiedad de ortogonalidad que cumplen los polinomios.

CREACION DE BASE DE DATOS DE
POLINOMIOS DE ZERMIKE

l

ESTIMACION DE ESTIMACION DE FONDO CON
IMAGEMN FALTANTE IMAGEMN COMPLETA
DESCOMPOSICION RECOMSTRUCCION DESCOMPOSICION RECOMSTRUCCION

Figura 4.8: Proceso general de correcciéon de iluminacién no-uniforme usando poli-
nomios de Zernike.

Existe una ventaja y una desventaja al hacer la correccion de imagenes de fondo de
0jo con polinomios de Zernike, la ventaja es que las imagenes de fondo de ojo son
circulares y se ajustan de alguna forma a la definicion matematica de los polinomios
de Zernike de estar definidos dentro del circulo unitario, por lo tanto ajustamos
las coordenadas de la imagen que se analiza para que cumpla esta condicién. Por
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otro lado, la imagen de fondo de ojo no es completamente redonda sino que tiene
dos partes faltantes, las partes superior e inferior del circulo ideal en el cual esta
inscrita. Esta caracteristica presenta una desventaja debido a que hay que hacer una
estimacion lo mas aproximada posible de las partes faltantes para obtener una buena
representacion de la imagen en polinomios de Zernike. Se podria pensar en obviar
los segmentos simplemente no toméndolos en cuenta y asignando un valor cero, pero
el resultado serfa que la estimacion de la imagen de background I presentarfa una
tendencia a decrementar la luminosidad de las 2 regiones a cero lo cual generaria
una imagen de background imprecisa.

La solucion es crear un estimado de la imagen faltante ajustando un circulo unitario
inscrito en la imagen de fondo de ojo, como se muestra en la figura [£.9|(a). Este
estimado se obtiene, como ya se habia dicho, encontrando un nimero determinado
de momentos de Zernike segin la ecuacion y luego hacer una reconstruccion de
la imagen usando la ecuacion ([£.6). Esta estimacion del fondo en el circulo unitario
inscrito en el circulo se muestra en la figura [£.9(b).

El siguiente paso es hacer una interpolacion (en este caso usando el método bicibico)
de la imagen obtenida para hacerla ajustar al tamano del circulo circunscrito a la
imagen de fondo de ojo (circulo de radio mayor en la imagen [£.9(b)). Luego, al
sobreponer la imagen de fondo de ojo quedarén los espacios faltantes con esta primera
estimacion, como se ve en la figura (c) Ya teniendo una estimacién mas apropiada
de las regiones faltantes se realiza el mismo procedimiento anterior, encontrar un
numero determinado de momentos de Zernike segtin la ecuaciéon y luego hacer
una reconstruccion de la imagen usando la ecuacion (4.6) sobre la imagen completa.
El resultado se puede ver en la figura [4.9{(d).

En el algoritmo [1|se muestra en pseudo-codigo el algoritmo propuesto para correccion
de iluminacién usando polinomios de Zernike.
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Figura 4.9: (a) Circunferencias circunscrita e inscrita en la imagen de fondo de ojo.
(b) Estimacion del fondo I dentro de la circunferencia inscrita. (c¢) Imagen de fondo
de ojo con las regiones faltantes estimadas superpuestas. (d) Estimacion del fondo
IY de la imagen de fondo de ojo completa.
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Algoritmo 1 Pseudo-codigo del algoritmo de correccion de iluminacion no-uniforme
usando polinomios de Zernike. I;(z, y) corresponde a la imagen sin correccién de ima-
gen faltante (ver figura{4.9(a)) y I.(x,y) corresponde a la imagen con la estimacion
de la parte faltante (ver figura [4.9c)),

Entrada: Conjunto de polinomios de Zernike para diferentes 6rdenes y frecuencias.
Entrada: N — ntmero de polinomios de Zernike a modelar.

// Estimacion de imagen faltante: Cdlculo de momentos de Zernike (descompo-
sicion). Los momentos de Zernike se calculan sobre el circulo inscrito (interior)
de radio unitario en la imagen sin estimacion del faltante, ver figura (a)

1: para 1=1 hasta N hacer

ffD x,y) Vi (z, y)dxdy

: ﬁn para

// Reconstruccion: Obtener la imagen de fondo I)) basado en los momentos de

Zernike calculados A3, . ver figura (b)

4 Iz, y) = SN | 1 AsVi(a,y)

: Interpolar la imagen Ij(z,y) para adoptar el tamafo del circulo circunscrito

(circulo externo en la figura[4.9|(a)) y superponer la imagen original, para obtener
la imagen con la estimacion de la parte faltante I.(z,y)

// Estimacion de la imagen fondo I (figura[.9(d)). Cdlculo de momentos de
Zernike (descomposicion). Los momentos de Zernike se calculan sobre el circulo
circunscrito (exterior) de radio unitario en la imagen con estimacidn del faltante,

ver figura[{.9(c)

: para 1=1 hasta N hacer

ffD x,y) V. (x,y)dzdy

: ﬁn para

/] Reconstruccion: Obtener la imagen de fondo I} basado en los momentos de
Zernike calculados AS,, .\, ver figura[{.9(d)

: II?(I7 y) = Zf\il T,Af‘/;(x, y)
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DETECCION DE DISCO OPTICO
Y MACULA

El disco 6ptico aparece en las imégenes de fondo de 0jo como una regiéon normalmente
més clara que su entorno y representa el nervio éptico. Desde alli emergen las venas
y arterias de la retina central que cubren la mayor parte de la retina después de
una serie de bifurcaciones. Establecer la posicion del disco 6ptico en las imagenes
de fondo de ojo es importante por varias razones. Muchas patologias importantes
en la retina pueden tener afectacion en el nervio 6ptico. También, dado que el disco
optico puede ser facilmente confundido con lesiones como exudados de gran tamaro,
su deteccion es importante para para excluirlo del conjunto de lesiones detectadas
en sistemas automaticos. Ademas, la deteccion del disco 6ptico es fundamental para
establecer un cuadro de referencia dentro de la imagen de fondo de ojo [Foracchia
et al., 2004).

En este capitulo explicaremos la aplicacion de dos estrategias diferentes propuestas,
la primera usando la morfologia de los vasos sanguineos y la segunda usando el
algoritmo de cotejo de plantillas (template matching).

5.1. Deteccion usando morfologia de vasos sangui-
neos

Esta propuesta de deteccion se basa en las caracteristicas morfologicas de la red
capilar en la imagen de retina y su patréon de ramificacion. Desde el disco optico
se desprenden los principales vasos sanguineos formando un arco del lado temporal,
encerrando el drea donde se encuentra la macula.

Para este proposito se utilizo el algoritmo para deteccion de vasos sanguineos RISA
(Retinal Image Multiscale Analysis) propuesto en [Martinez-Perez et al., 2002, 2007].
Con esta herramienta se segmentaron los vasos sanguineos de mayor grosor, luego
se selecciond el objeto de mayor area en 8-conectidad y se realiz6 la busqueda del
centro siguiendo un proceso iterativo sencillo que consisti6 con encontrar el centro
de masa del objeto vaso sanguineo y eliminar el pixel més lejano usando la distancia
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euclidiana como métrica, dentro del conjunto de pixeles del objeto. Al final, el dltimo
pixel en ser eliminado se seleccioné como el pixel elegido perteneciente al disco optico.

En esta primera aproximacion, a pesar de que tiene como base un criterio morfologico
robusto, los resultados obtenidos no fueron del todo satisfactorios debido a que en la
implementacion se encontraron varios problemas. El primero es que el centro de masa
de la red de vasos sanguineos no siempre conduce al centro espacial del disco 6ptico
y la segunda es que los resultados de extraccion de vasos sanguineos usando RISA
se ven ligeramente afectados en imégenes que poseen una gran cantidad de lesiones
(exudados y microaneurismas). En la figura se pueden observar dos resultados
satisfactorios ((a) y (b))y dos resultados no-satisfactorios ((c¢) y (d)). .

300

(d)

Figura 5.1: Resultados de la localizaciéon automatica del disco 6ptico usando la red
vascular de la retina. (a) y (b) resultados satisfactorios. (¢) y (d) resultados no
satisfactorios
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5.2. Metodologia de deteccion usando cotejo de
plantillas

La estrategia usada en esta metodologia es innovadora y simple. Se aplicard un
algoritmo de cotejo de plantillas (template matching) usando como plantilla no solo
la region de disco optico sino el par «disco 6ptico - maculay como una sola estructura.
Esta estrategia se basa en el hecho de que el disco 6ptico y la méacula, a pesar de
presentar pequenas variaciones entre distintos pacientes, se asume en la practica
clinica que sus tamanos y la separacion en los mismos es constante. Dentro de la
imagen de fondo de ojo, el tamano y la separacién de los mismos podria variar solo
si se hace un cambio de camara de fondo de ojo y se cambia el angulo de adquisicion,
lo cual no es nuestro caso.

La idea en general es, a partir de un conjunto de imagenes de entrenamiento que
tengan la segmentacion manual por parte del experto médico del disco 6ptico y la
mécula, alinear las iméagenes y encontrar el patron (disco éptico-macula) promedio,
que luego se usard para buscarlo en un conjunto de imégenes de clasificacion. Esta
bisqueda se realizara empleando la correlacién como medida de similitud empleando
la transformada rapida de Fourier como medio algoritmico para acelerar el proceso
de bisqueda.

El resultado estara influenciado por una funcién de probabilidad espacial que pro-
pone que el disco 6ptico presenta una mayor probabilidad de localizaciéon hacia los
extremos derecho e izquierdo de la imagen y una menor probabilidad de localizacion
hacia la zona central (horizontal) de la imagen. Esto es debido a que los protocolos
de adquisiciéon de imagenes para el tipo de patologias que nos compete establece que
la imagen principal de diagndstico debe ser una imagen de polo posterior en donde
se visualicen claramente las principales estructuras (disco 6ptico, vasos sanguineos y
méacula) estando la méacula hacia el centro de la imagen y el disco 6ptico hacia los
extremos horizontales.

5.2.1. Entrenamiento

El proceso de entrenamiento comienza por obtener los limites (Inferior, Superior,
Derecho e Izquierdo) y los centros de masa de cada una de las estructuras (Disco
Optico y mécula) asi como el punto medio entre los 2 centros de masa en cada una de
las imagenes a partir de la segmentacion manual o Ground Truth. Este punto medio
entre los centros de masa (que serd llamado en adelante punto de referencia) sera
usado posteriormente como la referencia en el registro de las imagenes.

Tomando en cuenta que usualmente la macula aparece por debajo del disco 6ptico,
entre las 2 estructuras se genera un angulo 6 que varia levemente entre diferentes
pacientes. Para reducir esa variabilidad, se realizo la rotaciéon de cada imagen sobre
el punto de referencia 6 grados, de modo que el disco 6ptico y la macula resultaron
en el mismo nivel vertical (ver figura [5.2)).

Haciendo este proceso para cada imagen, se realizo el registro (alineacion) de cada
una de ellas usando el punto de referencia como punto comun y se obtuvo un promedio
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Figura 5.2: Centros de referencia y dngulo de rotaciéon en el proceso de registro de
imégenes

de todas las imagenes. El tamano de la imagen promedio ( o imagen patron) se definio
a partir de las coordenadas méas externas (de los limites de la segmentacién manual)
al punto de referencia de todas las imagenes, es decir, se seleccionaron los limites
que contuvieran a todos los recuadros disco 6ptico - macula en cada imagen, esto se
muestra en la figura 5.2

El resultado de este proceso de registro y obtencion de la imagen patron o template se
muestra en la figura[5.3((a) en falso color. En la figura[p.3|(b) se muestra la distribucion
de 4dngulos obtenida de todas las rotaciones. De esta distribucién se calcularon los
valores medio 6,,c., v desviacion estandar 044 que seran usados en el proceso de
busqueda siguiente.

N

1 — 1
mean = N Z std = m Z(e - emean)2- (51)

=1

En el algoritmo [2| se muestra un pseudo-cédigo del proceso de entrenamiento.

5.2.2. Clasificacion

La idea basica del proceso de busqueda consiste en correlacionar la imagen patréon
con la imagen de clasificacion, haciendo uso de la transformada rapida de Fourier
como medio algoritmico, tanto para un ojo derecho como para un ojo izquierdo y
realizar la resta entre las 2, para tres diferentes angulos lo cual da 6 casos diferentes:

= Imagen patrén normal y en espejo para buscar ojo derecho y ojo izquierdo.
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HISTOGRAMA DE DISTRIBUCION DE ANGULOS
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Figura 5.3: (a) Imagen patron o template resultado del proceso de entrenamiento.
Se muestran los centros promedio del disco 6ptico y macula y el punto de referencia
de registro. (b) Distribucion de dngulos de la rotacion de imagenes para el registro.

= Tres angulos diferentes: 0,,can — Ostds Omeans Omean + Osta-

La correlacion entre 2 imégenes esta definida como:

flm,n] o glm,n] = Z Z flz, wlg*[m + z,n + w) (5.2)

Z=—00 W=—00

La convolucion entre 2 imagenes esta definida como:

flm, n] * glm,n] = Z Zfzw —z,n —w) (5.3)

Z=—00 W=—00

la relacion entre la correlacion y la convoluciéon estd dada por:

y la relacion entre la convolucion y la transformada de Fourier estd dada por el
teorema de la convolucion:

z[n] * g[n] <= X (/)G (™) (5.5)
Dadas 3 imégenes i[m, n] la imagen de busqueda, p?[m,n] la imagen patrén de ojo
derecho y p'[m, n| la imagen patron de ojo izquierdo, y dada una funcion de rotacion
espacial R(i,0) = 1y que aplica una rotacion de 6 grados respecto al centro de la

imagen i, y dadas I(jw) = % {i[m, n|}, donde . denota la transformada de Fourier,

se define la correlacion entre las 2 imagenes i[m,n] y p[m,n| como se muestra en la
ecuacion (.6)).

ilm,n] o R(p[m Z Z [z, wpe[m + z,n + w]

= ilm, n] x pg[=m, —n| = F {i[m,n]} - F {py|—m, —n]}
= [(jw) - By (jw)
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(5.6)

De esta forma, siendo 61 = ,can — Osta, 02 = Opmean ¥ 03 = Opmean + Ostd los angulos
correspondientes hallados en el paso anterior, se realizara la bisqueda de la posicion
méas probable de ubicacion del disco 6ptico en las imagenes, como se muestra en la
ecuacion ((5.7).

Crry[m, n] = (i[m,n] o pj, [m,n]) — (i[m, n] o pj,[m, n])
Crra[m, n] = (i[m,n] o pg,[m,n]) — (i[m, n] o pj,[m, n])
Crrs[m,n] = (i[m,n] o p§ [m,n]) — (i[m, n] o pj,[m,n]) (5.7)

El resultado de la correlacion para cada uno de los angulos propuestos se puede
interpretar como una funciéon de probabilidad en donde un méximo local/absoluto
corresponde con un alto valor de probabilidad de encontrar la imagen patrén en ese
punto. Al restar las 2 correlaciones, la interpretacion cambia de forma que un maximo
local /absoluto corresponde con un alto valor de probabilidad de encontrar la imagen
patron (ojo derecho) en ese punto pero un minimo local/absoluto corresponde con
un alto valor de probabilidad de encontrar la imagen patron en espejo (ojo izquierdo)
en ese punto.
Debido al protocolo de toma de fotografias mencionado en la seccion [4.1.1] clinica-
mente se puede establecer que cuando se toman fotografias del polo posterior existe
una mayor probabilidad de encontrar el disco 6ptico en los extremos horizontales
derecho e izquierdo de la imagen siendo menor la probabilidad de encontrarlo hacia
el centro horizontal de la imagen, en donde serd mayor la probabilidad de encontrar
la macula. Debido a esto se cred una imagen mascara r|m, n] que ponderara el resul-
tado obtenido en la resta de correlaciones haciendo que su valor (absoluto) aumente
hacia los extremos horizontales y disminuya hacia el centro, la méascara r[m,n| se
muestra en la figura 5.4
La mayor probabilidad de encontrar un ojo derecho en la posicion [m,n] esta dada
por la ecuacion (5.8]).

[m?, n]

m®, n®] = argméax rm,n] * Crri; k = 1,2, 3. (5.8)

[m,n]

La mayor probabilidad de encontrar un ojo izquierdo en la posicion [m,n] esta dada
por la ecuacion (5.9).

[m',n'] = argmin r[m,n] * Crry; k =1,2,3 (5.9)

[m,n]

y finalmente la elecciéon de busqueda entre un ojo derecho y un ojo izquierdo estaréa
dada por:

d .d . d pdi| > i i
ot Yod] = {[m ,n, 51’Crrk[m N ]! > |Crrg[m', '], (5.10)

,n'], en otro caso.

Como paso final, se ajust6 el area del disco 6ptico usando un algoritmo béasico de co-
rrimiento de medias (ver seccion [3.2.4)). En este caso se ajust6 una ventana cuadrada
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Funcidn de ponderacién de ojo izguierdo

Funcian de ponderacion de ojo derecho

400

200
300

filas filas

columnas
columnas

(a) (b)

Figura 5.4: Mascara r[m,n] que muestra la ponderaciéon de las probabilidades de
encontrar el disco optico. (a) Ojo derecho. (b) Ojo izquierdo.

de tamano OD,..4;, inicialmente centrada en el pixel encontrado como perteneciente
al disco optico, donde OD,..4;, representa el valor medio del radio del disco 6ptico
obtenido en el proceso de entrenamiento. Iterativamente, siguiendo el procedimiento
de corrimiento de medias, se ajustd la posicion del disco 6ptico hasta quedar cerca
del centro real.

En la figura se muestra un ejemplo de la deteccion automatica en una imagen
que presenta varias regiones que pueden llegar a ser confusas para los algoritmos de
localizacion tradicionales.
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Imagen 1007

Figura 5.5: Resultados de 2 diferentes imagenes de prueba en donde la deteccion del
disco 6ptico puede llegar a tener distractores.

A

lgoritmo 2 Pseudo-codigo de la fase de entrenamiento en el proceso de deteccion

del disco 6ptico

Entrada: Conjunto de imégenes de entrenamiento {E; ... Fk}
Entrada: Conjunto de imagenes segmentadas manualmente por el experto médico

{(GTy...GTx}

Salida: Imagen patron uron
Salida: [0,can, Osta] — media y desviacion estandar de los angulos 6.

1

2:
3:

10:

: para i = 1 hasta K hacer

si Disco 6ptico de E; esta a la izquierda de la mécula de E; entonces
Ei(x,y) = E;j(width — x,y) // Hacer el espejo de la imagen de forma que
todas las imdgenes correspondan a un ojo derecho

fin si

[wo, wi, ho, hi]; — limites izquierdo, derecho, superior e inferior respectivamen-

te del conjunto disco 6ptico-mécula .

[centro;] — centro geométrico del rectangulo definido por [wg, w1, ho, h1);.

[0;] — angulo entre el disco 6ptico y la mécula.

Alinear imagenes: Hacer coincidir el centro de Ipu¢0n con centro; y sumar.

: fin para

Loatron = Ipatron/ K |/ Encontrar el promedio

: devolver [L,uiron, media({0; ...0k}),desv_est({6r...0k})]
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Capitulo 6
SEGMENTACION DE EXUDADOS

En el presente capitulo expondremos dos estrategias diferentes propuestas para
la segmentacién automética de exudados. La primera basada en el algoritmo de
corrimiento de medias (Mean-Shift, MS) que fue presentada en el marco de la 4°
Conferencia Internacional en Procesamiento de Imdgenes y Comunicaciones llevada
a cabo entre el 5 y 7 de septiembre de 2012 en Bydgoszcz, Polonia y la segun-
da basada en una combinaciéon de aumento de contraste junto con una umbralizacion.

6.1. Segmentacion usando Corrimiento de Medias

(Mean Shaift)

Asi como se mostro en la seccion la idea principal del algoritmo es agrupar
un conjunto de observaciones en diferentes clases, cada una representada por una
moda o cimulo en el espacio de caracteristicas. La forma més sencilla se muestra
en la ecuacion pero un estimado mejorado del vector MS puede ser obtenido
ponderando cada pixel dentro de la region por una funcion de confianza de bordes
(p) de modo que los puntos en el espacio de caracteristicas que se encuentran cerca
a un borde (confianza de borde ~ 1) tienen menos influencia en la determinacion del
nuevo centro del cimulo [Hevia-Montiel et al.l 2007]. El vector MS modificado que
incluye ponderacion por confianza de borde se muestra en la ecuacion (6.1)).

1
M(z) = ST ) ng(m) (1—)X; —a (6.1)

Se us6 una métrica euclidiana para controlar la calidad de la segmentacion la cual es
dependiente de los radios hs y h;, que corresponden a los pardmetros de resoluciéon
en el dominio espacial y de intensidad.

Después de aplicar el procedimiento MS a cada pixel, aquellos puntos que estan
suficientemente cerca en el dominio conjunto son fusionados para obtener regiones
homogéneas en la imagen. El nimero de ciimulos presente en la imagen se determina
automaticamente por el nimero de modas significativas detectadas.
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Capitulo 6

Después de aplicar la segmentacion MS, persisten en la imagen [, un gran ntmero
de regiones (clases o cimulos) entonces se aplico un algoritmo de extraccion de
méaximos seguido por un proceso de crecimiento de regiones tomando como semillas
los maximos encontrados.

Primero se aplicé un filtro de maximos y minimos a la imagen segmentada por el
procedimiento MS con un tamano de ventana 7 X 7 pixeles (este tamano fue selec-
cionado de forma heuristica) calculando dos imagenes binarias I,,,4; € Ly, Obtenidas
como el conjunto de pixeles que tienen la misma intensidad en la imagen segmenta-
da por MS y la imagen filtrada de maximos y minimos respectivamente. Los pixeles
correspondientes a las semillas (Isemina) para el posterior proceso de crecimiento de
regiones fueron seleccionados como aquellos pixeles que pertenecen a la imagen I,,,4.,
que no pertenecen a la imagen I,,;, v que no pertenecen al disco 6ptico, asi como se
muestra en la ecuacion siendo Ipp la imagen mascara correspondiente al disco
6ptico. En esta primera propuesta de segmentacion de exudados se eliminé el disco
optico a mano usando la segmentacion manual por parte del experto médico.

[semilla[z,y] = Imam[m,y]&(N [min[x,y]>&(N [DO[r,y])- (62)

En el proceso de crecimiento de regiones, cada region con conectividad-8 en la imagen
Lsemina se tomo como una clase diferente. Se siguio el proceso bésico de crecimiento
de regiones descrito en la seccion [3.2.3] dilatando cada region semilla y evaluando
el criterio de uniformidad en un proceso iterativo finalizado en el momento en que
el tamano de la region no cambiara de tamano. FEn cada ciclo, cada pixel anadido
es comparado con la media de la clase y es aceptado si la distancia no es mayor a
un umbral preestablecido (valor empiricamente seleccionado como 10). El criterio de
aceptacion se muestra en la ecuacion donde z; es el pixel anadido y ¢; es la
media actual de la clase. La imagen resultante es dilatada tres veces con un elemento
estructural de tamano 3 x 3.

2, — @] < 10 (6.3)

En la figura se muestra un resultado de la aplicacion del algoritmo propuesto en
una imagen de prueba.

6.2. Estrategia de Segmentacion Automatica de
Exudados finalmente utilizada

Esta estrategia de segmentacion automética de exudados se llevo a cabo en 2 pasos:

1. Aumento de contraste por medio de un conjunto de operaciones morfolégicas
top-hat.

2. Segmentacion de regiones brillantes.
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(a)

Figura 6.1: Resultado del proceso de segmentacion de exudados usando los algoritmos
de corrimiento de medias junto con crecimiento de regiones. (a) Imagen original. (b)
Resultado de la segmentacion.

En la primera parte se realiz6 un aumento del contraste de la imagen, realzando los
elementos brillantes en relacidon a su entorno de distintos tamanos ayudado por la
operacion morfologica top-hat.

En morfologia matematica, las transformaciones de apertura y cerradura se emplean
para eliminar estructuras no deseadas del objeto X y del complemento del mismo.
Las operaciones top-hat estan disenadas para recobrar dichas estructuras |[Chavez,
2010]. Existen 2 tipos de transformadas top-hat llamadas top-hat blanca y top-hat
negro, la primera se define como la diferencia entre la imagen original y su apertura,
es decir, TH, = f — (f o B)(x,y) y la segunda se define como la diferencia entre
la cerradura y la imagen original, es decir, TH,, = f — (f @ B)(x,y), donde f es la
imagen de interés, B es el elemento estructural seleccionado, f o B corresponde a
la apertura de la imagen f por el elemento estructural B 'y f e B corresponde a la
cerradura de la imagen f por el elemento estructural B.

Sobre la imagen corregida en luminosidad I, (descrita en el capitulo se aplico
una transformada top-hat blanco con diferentes tamaifios de elementos estructurales
w, con el fin de resaltar o extraer los elementos brillantes de la imagen de diferentes
tamanos. En la figura se puede ver un ejemplo de la imagen resultado I . 5
de la operacion (escalado para visibilidad) para diferentes tamanos de elemento es-
tructural.

Cada imagen fue escalada entre 0 y 1 y se realiz6 una suma de las diferentes imagenes
en una sola con el fin de ponderar de igual manera las lesiones pequenas como
grandes. Dada la imagen con transformacién top-hat blanco con tamano de elemento
estructural w; y con los niveles de gris normalizados entre 0y 1, In¥,5(x,y), se define
la imagen acumulador como en la ecuacion (6.4)).

A= " Infiyp(z,y);w € W = {2,5,10,20,50} (6.4)
w

En la figura [6.3] se muestra un ejemplo de la imagen acumulador para 2 imagenes
diferentes.
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A partir de la imagen acumulador, se probaron 2 estrategias diferentes para obtener
la segmentacion de exudados final:

1. Umbral simple basado en la estadistica de la imagen.

2. Crecimiento de regiones ponderado por gradiente.

Como primera estrategia se plante6 una simple umbralizacién de la imagen acumu-
lador, tomando el valor de umbral en base a la estadistica de la misma. Se calcul6 la
media A,,cq., v desviacion estandar Ay de la imagen y se tomo el valor de umbral
U como el descrito en la ecuacion (6.5)).

U= Amean +k- Astd (65)

donde k es un parametro variable que definird la sensibilidad del sistema. En el
capitulo[7]se encontraré el valor 6ptimo de este parametro haciendo una comparacion
con un conjunto de valores y encontrando el rendimiento del sistema para cada uno.
Como segunda estrategia se plante6 un algoritmo de crecimiento de regiones. Se
definieron 2 clases, la clase fondo y la clase exudado. Tomando en cuenta que la clase
fondo corresponde a una sola regiéon conectada en toda la imagen y la clase exudado
se compone de diferentes regiones, se decidié hacer crecer la clase fondo y tomar la
clase exudado como el complemento del crecimiento de regiones.

La imagen semilla inicial I, se calculd tomando en cuenta la media estadistica
de los valores de gris de la imagen, de la forma descrita en la ecuacion dada

la imagen original corregida en luminosidad I...(x,y) v dada la media de la misma

mean
]COT‘T‘ *

Liemina(7,y) = {i@, )iz, y) < L5i"Viay € Leorr(,y)} - (6.6)

Para el céalculo de la funcién de pertenencia se tom6 en cuenta la imagen de la
magnitud del gradiente en cada pixel, determinada a partir de los operadores de
derivadas Sobel y fue escalada para variar entre 0.5 y 2. Dadas las clases fondo Cy y
exudado Ct, con sus respectivas medias y desviaciones estandar C'7**", Cstd Cmean
y C#? y dada la imagen de magnitud de gradiente I4rq4, 1a funcion de pertenencia a
la clase en el proceso iterativo se establecié como se muestra en la ecuacion (6.7)).

Icorr(xa y) € C’fSZ | [Icorr(xa y) - ;nean] : ]grad(xa ?J)‘ S ] ’ C;td' (67)

En este caso, la media de la clase fondo C*“" vari6 en cada iteracion del algoritmo
mientras que el valor de la desviacion estandar Cjtd fue fijo desde el inicio del algo-
ritmo. La configuracion propuesta con la ponderacion por el gradiente permitié que
dentro de regiones homogéneas (bajo gradiente) la clase fondo creciera rapidamente
mientras que en regiones donde se aprecia un cambio significativo de intensidad (alto
gradiente) la clase fondo no creciera. El valor 6ptimo del parametro j se calculd por
medio del desempeno completo del sistema y los resultados son presentados en el
capitulo [7]

En la figura [6.4] se muestra la imagen original, la semilla inicial, y dos resultados
con 2 distintos valores de k£ para una imagen particular usando el segundo método
propuesto de crecimiento de regiones.
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(c) (d)

Figura 6.2: Resultado de la aplicacion de la transformada top-hat blanco sobre la
misma imagen con tamanos de elemento estructural diferente. (a) Imagen Original.
(b) Transformada top-hat con elemento estructural de tamano 2 pixeles. (¢) Trans-
formada top-hat con elemento estructural de tamafno 10 pixeles. (d) Transformada
top-hat con elemento estructural de tamano 50 pixeles.

Figura 6.3: Resultado de la imagen acumulador (suma de imagenes con transformada
Top-hat blanco para diferentes tamarios de elementos estructurales). (a) Imagen
original. (b) Imagen acumulador.
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Region Growing

100 200 300 400 500 600

(c) (d)

Figura 6.4: Ejemplo de segmentacion de exudados usando la estrategia de crecimiento
de regiones. (a) Imagen Original. (b) Imagen semilla Ispmiq- (¢) Resultado con k =
3.0. (d) Resultado con k = 4.0
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Capitulo 7

RESULTADOS Y VALIDACION

En este capitulo presentaremos los resultados numéricos obtenidos en el sistema pro-
puesto asi como la evaluacién de los parametros 6ptimos en cada fase. En la figura
podemos observar un diagrama esquematico del proceso general del sistema y las
variables o diferentes algoritmos planteados en cada etapa. Es necesario hacer notar
que evaluaremos el desempeno de los algoritmos propuestos de correccion de ilumi-
naciéon no-uniforme a partir del resultado obtenido en la segmentaciéon de exudados
al final del sistema, por lo tanto en este capitulo presentaremos primero algunos
resultados relativos a la base de datos de imagenes creada junto con la herramienta
de anotaciéon de imagenes desarrollada y luego la evaluacion de cada etapa en orden
inverso, es decir, empezando por la evaluacion del médulo de segmentacion de exu-
dados, luego la evaluacion del modulo de disco 6ptico y macula y finalizando con la
evaluacion del modulo de correccion de iluminaciéon no-uniforme.

7.1. Base de datos de imagenes y herramienta de
anotacion

El proceso de seleccion y anotacion de imagenes estuvo dividido en 2 partes. Prime-
ro se selecciond un conjunto de imégenes de cada tipo de gravedad de retinopatia
diabética de acuerdo con la clasificacion presentada en la seccion [[.1.3] En total se
seleccionaron 95 imagenes distribuidas de la siguiente manera:

= Nivel 0: Sin RD: 27 imagenes.

Nivel 1: RD Leve: 8 imagenes.

Nivel 2: RD Moderada: 25 imégenes.

Nivel 3: RD Grave: 12 imagenes.

Nivel 4: RD Proliferativa: 23 imégenes.

Los criterios de seleccion de las fotografias en esta etapa fueron:
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e  Usando morfologia

de vasos
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» DISCO OPTICO Y
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|
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Figura 7.1: Diagrama esquemético del proceso general del sistema de segmentacion
de exudados.

= Criterios de inclusion: pacientes con retinopatia diabética con un estudio de
angiografia con fluoresceina.

= Criterios de no inclusion: pacientes menores de edad, pacientes con incapacidad
mental, pacientes con deterioramiento cognitivo.

» Criterios de exclusion: pacientes con fotografias de mala calidad, fotografias de
poca calidad, fotografias mal centradas, mala dilatacion, opacidad de medios.

De este conjunto de imégenes se selecciond un subconjunto de 21 imégenes las cuales
fueron segmentadas manualmente por un oftalmologo experto en retina. Los criterios
de seleccién en esta etapa estuvieron mas orientados a la conveniencia de presentacion
de los distintos patrones en las imagenes, en concreto, se seleccionaron imagenes que
presentaran un patrén de iluminaciéon no-uniforme junto con la presencia de un
ntimero de exudados considerables.

Uno de los aportes significativos del proyecto fue la creacion de una herramienta de
anotacion de imagenes especialmente enfocada al etiquetado de patrones relacionados
con retinopatia diabética en imagenes de fondo de ojo. Dicha herramienta fue pro-
gramada en Matlab usando el framework de creacion de interfaces graficas GUIDE
(Graphic User Interface Design Environment). En la figura[7.2|(a) se puede observar
la pantalla principal de su interfaz. Esta herramienta cuenta con la posibilidad de
anotar 5 tipos diferentes de lesiones y/o estructuras:

= Disco optico.

s Macula.

64



RESULTADOS Y VALIDACION

= Microaneurismas.
» Exudados (alta probabilidad y baja probabilidad).
= Arrosariamiento venoso.

Cuenta con la posibilidad de dibujar y borrar anotaciones usando 3 tipos diferentes
de formas: usando elipses, poligonos o a mano alzada. Cada lesion la dibuja en la
imagen con un color preestablecido y para comodidad del usuario tiene 4 formas de
presentar la informacién en pantalla:

» Original: Muestra la imagen original sin ninguna region marcada.

= Mask: Muestra las regiones anotadas como una region plana de la le-
sion /estructura seleccionada en el meni lesion.

s Fdges: Muestra los bordes de las regiones anotadas de la lesion/estructura
seleccionada en el ment lesion.

= All: Muestra todas las regiones anotadas de todas las lesiones/estructuras en
el modo Mask.

En la figura [7.2(b) se muestra un ejemplo de etiquetado manual de una imagen de
fondo de ojo usando todas las herramientas y etiquetando todos los patrones posibles.

7.2. Segmentacion de exudados

7.2.1. Corrimiento de Medias

El método de corrimiento de medias como principal algoritmo de segmentacion de
exudados fue evaluado en una etapa inicial del desarrollo de la presente tesis. En
este caso se uso el método polinomial descrito en la seccion [4.3.1] como correccion de
iluminaciéon no-uniforme. En este punto no se presenta la evaluacion realizada con
el método de correccién de iluminacién no-uniforme usando polinomios de Zernike
para el corrimiento de medias debido a que se encontr6 que el método de Morfologia
Matematica descrito en la seccion presentaba un desempeno mucho mayor.
Esto se explicard con mayor detalle en el capitulo [§

El codigo usado para el algoritmo de corrimiento de medias tiene diferentes
parametros que fueron ajustados de manera heuristica a cada imagen para obtener
el resultado mas apropiado, entre los pardmetros estan el tamano de kernel para
calcular el gradiente, el factor de mezcla para mapa de confianza, el umbral de
magnitud de gradiente, el umbral de fuerza promedio de regién, el radio espacial, el
radio de intensidad y el nimero minimo de pixeles que debe tener una regiéon para
no se eliminada. De la misma forma, en la segmentacion de maximos se eligieron de
manera heuristica el tamano de ventana (7 x 7) y el valor de umbral de pertenencia

65



Capitulo 7

IMAGE | TPR | SPC | IMAGE | TPR | SPC
ImO1 0.873 | 0.980 Im02 0.000 | 0.998
Im03 0.326 | 0.990 Im04 0.720 | 0.982
Im05 0.309 | 0.970 Im06 0.602 | 0.993
ImO7 0.938 | 0.930 Im08 0.731 | 0.981
Im09 0.760 | 0.997 Im10 0.722 | 0.988
Iml11 0.394 | 0.989 Im12 0.767 | 0.995
Im13 0.555 | 0.991 Im14 0.482 | 0.992
Im15 0.510 | 0.984 Im16 0.757 | 0.959
Im17 0.719 | 0.961 Im18 0.791 | 0.972
Im19 0.547 | 0.975 Im20 0.423 | 0.971
Im21 0.615 | 0.978 | MEAN | 0.597 | 0.980

Tabla 7.1: Sensibilidad (TPR) y especificidad (SPC) de la deteccion automatica de
exudados usando el algoritmo de corrimiento de medias y crecimiento de regiones.

(10) en el algoritmo de crecimiento de regiones.

Bajo estas condiciones se realizé la evaluacion numérica comparando las imagenes
resultado del algoritmo con las imégenes del estdndar de oro. Se calculd la sensibi-
lidad (TPR) y la especificidad (SPC) siguiendo el analisis ROC. En la tabla [7.1] se
muestran los resultados para cada imagen. En la figura se muestran 3 ejemplos
con desempeno mayor, medio y menor junto con sus respectivas imagenes de estandar
de oro.

7.2.2. Morfologia Matematica

El desempeno del algoritmo de segmentacion de exudados propuesto en el capitulo
6] puede variar segin la eleccion de 3 parametros diferentes:

= Umbral £ en la opciéon de umbralizacién.
= Parametro j en la funcién de membresia de la opcion de crecimiento de regiones.

= Numero y cantidad de transformaciones top-hat blanco en el calculo de la
imagen acumulador.

Es importante destacar que en esta seccion se aplicd la correccion de
iluminaciéon no-uniforme previamente a la segmentacion de exudados usando el
algoritmo de polinomios de Zernike descrito en la seccién debido a que fue éste
el que presentd mejor desempeno, como se detalla més adelante en la seccion
Esto se aplico para la evaluacion de los 3 parametros listados.

Para el primer caso, se generé un vector con diferentes valores del umbral £, para
cada uno se realiz6 el proceso completo de segmentacion de las 21 imagenes usando
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RESULTADOS Y VALIDACION

UMBRAL k£ | TPR SPC UMBRAL £ | TPR SPC
0.01 0.9988 | 0.3191 2.3 0.863 | 0.9662
0.1 0.9975 | 0.3708 2.4 0.8521 | 0.9698
0.5 0.9899 | 0.5959 2.5 0.8439 | 0.9729

1 0.9661 | 0.8021 2.6 0.76712 | 0.98501
1.1 0.9625 | 0.8299 2.7 0.75193 | 0.98641
1.2 0.9573 | 0.8534 2.8 0.74104 | 0.98763
1.3 0.9493 | 0.8739 2.9 0.72612 | 0.98869
1.4 0.9439 | 0.8908 3 0.71236 | 0.9869
1.5 0.9325 | 0.9053 4 0.5898 | 0.9949
1.6 0.9249 | 0.9177 5 0.4793 | 0.9969
1.7 0.9141 | 0.9283 6 0.3957 | 0.998
1.8 0.907 | 0.9372 7 0.3282 | 0.9986
1.9 0.8991 | 0.9448 8 0.2766 | 0.999

2 0.8903 | 0.9515 9 0.2366 | 0.9993
2.1 0.8815 | 0.9571 10 0.1993 | 0.9995
2.2 0.8736 | 0.962

Tabla 7.2: Valores de evaluacion del parametro k en el algoritmo de umbralizacién
usando morfologia matematica. El valor 6ptimo calculado a partir de la distancia al
punto de segmentacion perfecta en la curva ROC corresponde al umbral 1.6 obte-
niendo un TPR=0.925, un SPC=0.918 y una distancia de 0.1114. El area bajo la
curva fue de 0.9737. Es necesario tener en cuenta que estos resultados se obtuvieron
usando una correccion de iluminacién no-uniforme usando polinomios de Zernike

dicho umbral y se hizo la evaluacion por medio de las curvas ROC, encontrando
la sensibilidad (o TPR - True Positive Rate)y la especificidad (SPC =1 — FPR,
FPR:Fualse Positive Rate). Los resultados numéricos se pueden observar en la tabla
en donde se muestra el valor promedio del resultado de la segmentacion de las
21 imagenes y la curva ROC se muestra en la figura Se obtuvo un area bajo la
curva de 0.9737 y valor 6ptimo de k=1.6.

Para el segundo caso, en el algoritmo de crecimiento de regiones, se definié de igual
manera un vector con diferentes valores para el parametro j, los resultados numéricos
del promedio del resultado de las 21 imagenes para cada valor de j se muestran en la
tabla[7.3]y la curva ROC en la figura Se obtuvo un area bajo la curva de 0.9679
con un valor 6ptimo de j=2.1.

Comparando los 2 algoritmos propuestos, el de mejor desempeno fue la umbralizaciéon
para un parametro k = 1.6 debido a que present6 una menor distancia del punto
o6ptimo al punto de segmentacién perfecta en la curva ROC.

En cuanto a las diferentes imégenes de transformacion top-hat blanco usadas pa-
ra obtener la imagen acumulador, de la misma forma que en los parametros ante-
riores se vario este pardmetro de acuerdo a un vector pre-establecido. Se conside-
raron transformaciones con elementos estructurales de forma circular de tamanos
t = 2,5,10, 20,50 pixeles. En la tabla [7.4] se muestran los resultados numéricos de
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7 [ TPR | SPC || j | TPR | SPC
0 | 0.9945 | 0.4608 | 2.6 | 0.8332 | 0.9592
0.1 | 0.0945 | 0.4608 || 2.7 | 0.8197 | 0.9616
0.2 | 0.0945 | 0.4608 || 2.8 | 0.8065 | 0.964
0.3 | 0.0945 | 0.4608 | 2.9 | 0.794 | 0.966
0.4 | 0.9945 | 0.4608 | 3 | 0.7833 ] 0.9679
0.5 | 0.9945 | 0.4608 | 3.1 | 0.7732 | 0.9695
0.6 | 0.0945 | 0.4608 | 3.2 | 0.7593 | 0.9712
0.7 | 0.9945 | 0.4608 | 3.3 0.7379 | 0.99
0.8 | 0.9945 | 0.4608 | 3.4 | 0.7265 | 0.9908
0.9 | 0.9945 | 0.4608 | 3.5 | 0.7119 | 0.9914
1 09945 | 04611 || 36| 0.7 | 0.992
1.1 | 0.9945 | 0.4651 | 3.7 | 0.6872 | 0.9925
1.2 [ 0.9941 | 0.4807 | 3.8 | 0.6773 | 0.9929
1.3 [ 0.9935 | 0.5021 | 3.9 | 0.668 | 0.0933
1.4 0.9924 | 0.5237 || 4 | 0.656 | 0.9937
1.5 | 0.9901 | 0.5676 | 4.1 | 0.6413 | 0.994
1.6 | 0.9883 | 0.6066 | 4.2 | 0.6301 | 0.0943
1.7 [ 0.9826 | 0.6632 | 4.3 | 0.6147 | 0.0946
1.8 [ 0.9699 | 0.7462 | 4.4 | 0.6019 | 0.0948
1.9 [ 0.9579 | 0.808 | 4.5 | 0.5801 | 0.9951
2 109312 | 0.8717 | 4.6 | 0.5809 | 0.9953
2.1 | 0.9061 | 0.9152 || 4.7 | 0.5704 | 0.9955
2.2 | 0.8806 | 0.937 | 48| 0.561 | 0.9957
2.3 | 0.8765 | 0.9411 | 4.9 | 0.5498 | 0.9959
2.4 | 0.8636 | 0.9444 | 5 | 0.5423 | 0.9961
95 | 0.8521 | 0.9471

Tabla 7.3: Valores numéricos en la evaluacion del algoritmo de crecimiento de regiones
para la segmentacion de exudados usando morfologia matematica. Se muestra la
variacion del pardmetro j en la funcion de pertenencia del algoritmo. Se calculd para
cada valor del pardmetro j el TPR y el SPC'. El valor 6ptimo de j definido como
el punto de la menor distancia al punto de segmentacion perfecta fue 2.1 con un
TPR =0.901, un SPC =0.915 y una distancia de 0.1266. Se obtuvo un area bajo la
curva de 0.9679
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RESULTADOS Y VALIDACION

Acumulador TPR SPC Dist
2 0.96 0.699 | 0.3036
2,5 0.9627 | 0.8349 | 0.1692
2,5,10 0.9503 | 0.8885 | 0.1221
2,5,10,20 0.9249 | 0.9177 | 0.1114
2,5,10,20,50 | 0.8941 | 0.937 | 0.1232
5,10,20,50 | 0.8305 | 0.9528 | 0.176
10, 20, 50 0.7306 | 0.962 | 0.2721
20, 50 0.6313 | 0.9688 0.37
50 0.5591 | 0.9715 | 0.4418
5,10,20 0.8823 | 0.9421 | 0.1312

Tabla 7.4: Evaluacion del pardmetro correspondiente al conjunto de imégenes con
transformacion top-hat blanco usadas en el calculo de la imagen acumulador. En este
caso se obtuvo mejor desempeno sumando las imagenes A =Y . Infyp(z,y); w; =
2,5,10,20. Se obtuvo un area bajo la curva de 0.9469

la evaluacion, la columna Acumulador se refiere al conjunto de imégenes transfor-
madas por diferentes elementos estructurales de los tamanos ¢, asi por ejemplo, el
valor 2,5, 10 indica que en esa prueba se sumaron las imagenes transformadas con la
operacion top-hat blanco de elementos estructurales de tamanos 2, 5 y 10 pixeles. En
la figura se muestra la curva ROC correspondiente. Se encontro6 el valor 6ptimo
en A=> . Inpyp(z,y);w, =2,5,10,20

7.3. Deteccion de disco 6ptico y macula

Los dos métodos propuestos de deteccion de disco Optico entregan al final una
posicion o un pixel que se estima pertenece al disco 6ptico verdadero, por lo tanto
el mecanismo de evaluacion propuesto para los dos algoritmos consiste en evaluar si
la ubicacion obtenida se encuentra dentro o no de la regiéon definida por el experto
médico en la imagen de estidndar de oro o Ground Truth.

Para el primer algoritmo, usando la morfologia de vasos sanguineos los resultados
se pueden observar en la tabla donde en la columna «Resultado» un 1 significa
que el punto hallado cay6 dentro de la region de disco dptico marcada por el experto
médico.

En la figura podemos observar 3 imagenes que fueron satisfactoria y 3 que no lo
fueron. El punto de color violeta indica el resultado final de la deteccidon por parte
del sistema.

Para la segunda estrategia de deteccion, el algoritmo de deteccion de disco Optico
y macula encuentra la mejor posicion y el mejor dngulo de una imagen patrén en
la imagen de prueba y encuentra la posicion del centro del disco optico y la mécula
que mas se ajusta de acuerdo a un criterio de correlacion, tal como se explica en
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Imagen | Resultado || Imagen | Resultado | Imagen | Resultado
1 0 8 0 15 0
2 1 9 1 16 1
3 1 10 1 17 0
4 1 11 1 18 1
5 1 12 0 19 0
6 1 13 1 20 1
7 0 14 1 21 1
MEDIA | 66.6%

Tabla 7.5: Resultado de la detecciéon de disco 6ptico usando la morfologia de vasos
sanguineos. Se obtuvo un promedio de éxito en la deteccion del 66.6 %

el capitulo o] por tanto el resultado principal del algoritmo de deteccién de disco
6ptico y macula propuesto es un par de coordenadas que representan el centro de las
estructuras de interés.

En la tabla se presentan los resultados numéricos de deteccion siguiendo este
esquema con valores binarios, 1 indica que el centro de la estructura se encontro
dentro del area delimitada por el experto y 0 indica que se encontr6 por fuera. Cabe
resaltar que esta propuesta encuentra al mismo tiempo una posiciéon para el disco
Optico y una posicion para la macula, por tanto se presentan los resultados de ambas
estructuras.

En la figura [7.8|se muestran los resultados de segmentacion de disco 6ptico y mécula
con este algoritmo para 6 imagenes.

De igual manera se evalu6 el algoritmo de corrimiento de medias que ajusta con mas
precision el area del disco 6ptico usando evaluacion a nivel de pixel de manera simi-
lar a como se realizé la evaluacion de los algoritmos de segmentacion de exudados,
comparando la imagen resultado con la imagen segmentada manualmente por el of-
talmoélogo y obteniendo los valores de sensibilidad (TPR) y especificidad (SPC). En
la tabla se muestran los resultados para cada imagen asi como el valor promedio
obtenido y en la figura [7.9se muestra un ejemplo del resultado final de la segmenta-
cion del disco 6ptico en 3 imagenes diferentes junto con la imagen segmentada por
el oftalmoélogo respectiva.

7.4. Correccion de i1luminacién no-uniforme

Se han publicado diversos métodos de correccion de iluminacién no-uniforme en
imagenes de fondo de ojo, todos con un desempeno aceptable pero en la actualidad
no existe un procedimiento claro de evaluacion de dichos algoritmos.

La problematica de evaluacion se basa en que no existe un estandar de oro o Ground
Truth con el que podamos comparar las imagenes obtenidas en los sistemas de correc-
cion de iluminacién. El escenario ideal consistiria en poder tener la informacion de
color o reflectancia junto con el pigmento local de la retina de un ojo vivo, de forma
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RESULTADOS Y VALIDACION

Imagen | Disco 6ptico | Méacula | Imagen | Disco 6ptico | Méacula
1 1 1 12 1 0
2 1 1 13 1 1
3 1 0 14 1 0
4 1 1 15 1 1
5 1 1 16 1 1
6 1 0 17 1 1
7 1 0 18 1 0
8 1 1 19 1 0
9 1 1 20 1 1
10 1 1 21 1 1
11 1 1 Media 1 0.6666

Tabla 7.6: Resultados numéricos de deteccion de disco Optico y macula usando el
algoritmo descrito en la seccion 5.2} 1 indica que el resultado se encontr6 dentro del
area delimitada por el experto médico y 0 indica que el resultado se encontré por
fuera del area delimitada por el experto.

IMAGE | TPR | SPC | IMAGE | TPR | SPC
Im01 0.991 | 0.992 Im02 0.967 | 0.994
Im03 1.000 | 0.992 Im04 0.963 | 0.993
Im05 0.996 | 0.992 Im06 0.990 | 0.993
Im07 1.000 | 0.989 Im08 0.987 | 0.990
Im09 0.875 | 0.991 Im10 0.881 | 0.987
Iml11 0.918 | 0.994 Im12 0.996 | 0.993
Im13 0.909 | 0.994 Im14 0.985 | 0.992
Im15 0.937 | 0.992 Im16 0.860 | 0.990
Iml17 0.773 | 0.989 Im18 0.873 | 0.989
Im19 0.998 | 0.989 Im20 0.772 | 0.998
Im21 0.983 | 0.996 | MEAN | 0.936 | 0.992

Tabla 7.7: Sensibilidad (TPR) y especificidad (SPC) de la deteccion automatica de
disco 6ptico usando la correcciéon de la posicion con corrimiento de medias.
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que al tomar una imagen de fondo de ojo se pudiera saber exactamente cual seria
el resultado obviando la iluminacién no-uniforme, pero este escenario es complicado
porque esa informacion es muy dificil de obtener. Un segundo escenario, no tan pre-
ciso como el primero pero igualmente valido, seria tener un modelo computacional
en 3D de un ojo humano el cual tuviera modeladas 6ptica y morfologicamente todas
y cada una de las capas y estructuras del ojo con el fin de poder simular cual seria
el resultado de enviar un haz de luz uniforme sobre la retina (por ejemplo, usando la
técnica de trazado de rayos o ray tracing). Con este modelo se podrian generar dife-
rentes tipos de imégenes sintéticas de retina conociendo la imagen ideal sin patrones
de iluminacion no-uniforme. Al momento de escribir esta tesis no se cuenta con un
modelo parecido al descrito.

Una opcién de comparacion de estos algoritmos es la de generar diferentes patrones
de iluminacion no-uniforme basado en alguna funciéon matematica en una imagen
sintética o phantom y comparar la capacidad del algoritmo de ajustarse a ese
patréon, pero esta opcion tiene varios inconvenientes, primero dependiendo de la
funcion matematica propuesta para la imagen phantom podrian no modelarse
correctamente todos los factores inmersos en la distorsion de la luz que genera el
patréon de iluminacién no-uniforme en la realidad, y por otro lado, el resultado
de la comparacion indicaria exactamente cual algoritmo tiene mejor capacidad de
ajustarse a una funciéon matematica dada y no directamente a un patron real de
iluminaciéon no-uniforme.

Por lo tanto se decidi6 seleccionar como método de evaluaciéon del algoritmo de
correccidon de iluminaciéon, la comparacion con el desempeno final del sistema, es
decir, evaluaremos como se comporta el sistema de deteccion de exudados cambiando
el tipo de correccion de iluminaciéon segtn los algoritmos propuestos. Para este fin
se calibr6 el sistema completo usando el sistema de deteccién de disco 6ptico por
cotejo de plantillas (ver seccion [5.2) y para la deteccion de exudados se utilizo el
algoritmo de umbralizacion (ver seccion con umbral k£ = 1.6.

Para el primer método propuesto de correccién de iluminacion, los resultados numé-
ricos segin el método de evaluacion propuesto se muestran en la tabla[7.8 obteniendo
un area bajo la curva de 0.9677.

Para el algoritmo de correccién de iluminacién no-uniforme usando polinomios de
Zernike el resultado numérico se muestra en la tabla[7.2]y su curva ROC se muestra
en la figura [7.4] Para este caso, el area bajo la curva fue de 0.9737.
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RESULTADOS Y VALIDACION

UMBRAL | TPR | SPC | UMBRAL | TPR | SPC
0.01 0.9939 | 0.4721 2.3 0.7949 | 0.978
0.1 0.9918 | 0.5212 24 0.7808 | 0.9805
0.5 0.9758 | 0.7022 2.5 0.7674 | 0.9828

1 0.9399 | 0.8488 2.6 0.7542 | 0.9846
1.1 0.9306 | 0.8703 2.7 0.7367 | 0.9862
1.2 0.9219 | 0.8886 2.8 0.7212 | 0.9876
1.3 0.9104 | 0.903 2.9 0.708 | 0.9889
1.4 0.8997 | 0.9166 3 0.6982 | 0.99
1.5 0.889 | 0.9286 4 0.571 | 0.9955
1.6 0.8776 | 0.9393 d 0.465 | 0.9975
1.7 0.8677 | 0.9483 6 0.388 | 0.9984
1.8 0.8569 | 0.9559 7 0.3243 | 0.9989
1.9 0.8449 | 0.9621 8 0.2774 | 0.9992

2 0.8337 | 0.967 9 0.2325 | 0.9994
2.1 0.8198 | 0.9715 10 0.1984 | 0.9996
2.2 0.808 | 0.975

Tabla 7.8: Resultados obtenidos por el sistema usando el algoritmo de correcciéon
de iluminacién no-uniforme por ajuste de polinomio de tercer grado, deteccion de
disco 6ptico por cotejo de plantillas, segmentacion de exudados por umbralizacion

utilizando el conjunto {2, 5, 10,20} de elementos estructurales para la transformacion

top-hat blanca. Se obtuvo un area bajo la curva de 0.9677
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Figura 7.2: Herramienta de segmentacion desarrollada para obtener las imégenes
de estandar de oro (Ground Truth). (a) Vista inicial. (b) Ejemplo de la vista con
segmentacion de diferentes patrones. Se muestra en verde claro el etiquetado manual
del disco optico con la herramienta de elipse (Ellipse), en amarillo el etiquetado
manual de la mécula con la herramienta de poligono (Polygon), en cyan el etiquetado
manual de exudados de alta probabilidad con la herramienta de mano alzada (Free
Hand), en azul oscuro el etiquetado manual de exudados con baja probabilidad con
la herramienta de mano alzada, y finalmente en rosado el etiquetado manual de

arrosariamiento venoso con la herramienta de poligono.
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RESULTADOS Y VALIDACION

(e) (f)

Figura 7.3: Resultado de la segmentacion de exudados usando el algoritmo de corri-
miento de medias. Se muestran 3 ejemplos con desempeno mayor, medio y menor
respectivamente. (a), (b) y (c) son los resultados de la deteccion para las imagenes
Im07, Im13 e Im05 respectivamente. (d), (e) y (f) sus correspondientes imagenes de
estandar de oro

Curva ROC para umbral de segmentacidn de
exudados - parametro k

TPR

01 02 03 04 05 06 07 03 05 1
FPR=1-SPC

Figura 7.4: Curva ROC para el parametro k del algoritmo de umbralizacion
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Curva ROC para umbral de segmentacién de
exudados-Parametro j
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Figura 7.5: Curva ROC para el parametro j del algoritmo de umbralizacion

Curva ROC para el conjunto de imégenes utilizadas en
el cdlculo de la imagen acumulador
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Figura 7.6: Curva ROC para el conjunto de imagenes con transformacion top-hat
blanco usadas en el calculo de la imagen acumulador
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Imagen 1002 Imagen 1003

Imagen 1005

300 400 300 400

(b) (c)

Imagen 1008

Imagen 1012

Figura 7.7: Resultados de la deteccién de disco 6ptico usando morfologia de vasos
sanguineos, el punto violeta indica el resultado de la deteccion por parte del sistema.
(a), (b) v (¢) Resultados satisfactorios de las iméagenes 02, 03 y 05 respectivamente.

(d), (e) v (f) Resultados no satisfactorios para las imagenes 07, 08 y 12 respectiva-
mente.
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Imagen 1005

Imagen 1002 Imagen 1003

300

(a) (b) (c)

Imagen 1008 Imagen 1012

Imagen 1007

Figura 7.8: Resultados de la deteccion de disco dptico y macula usando diferencia
de correlaciones, los puntos violeta y verde indican el resultado de la deteccion por
parte del sistema del disco 6ptico y macula respectivamente, el circulo verde indica
la posicion final de ajuste del disco optico. (a), (b), (¢), (d) (e) y (f) Resultados
satisfactorios de las imagenes 02, 03, 05, 07, 08 y 12 respectivamente.
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RESULTADOS Y VALIDACION

(h) (i)

Figura 7.9: Resultados de la detecciéon de disco 6ptico. Se muestra un comparativo
entre la imagen original, el disco 6ptico obtenido por el algoritmo y el etiquetado
manual del disco 6ptico por el oftalmélogo en 3 diferentes imagenes. (a), (b) y (c)
Original, segmentada y estandar de oro respectivamente para la imagen 3. (d), (e) y
(f) Original, segmentada y estandar de oro respectivamente para la imagen 15. (g),
(h) e (i) Original, segmentada y estandar de oro respectivamente para la imagen 20

(g)
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Curva ROC para correccion de iluminacién
no-uniforme con ajuste de polinomio de
tercergrado

14 v

08 4

08 -

o7

06

04

0.3

e

02

01

0 0.2 04 0.6 08 1
FPR=1-SPC

Figura 7.10: Curva ROC para el algoritmo de correcciéon de iluminaciéon no-uniforme
por ajuste de polinomio de tercer grado, deteccién de disco 6ptico por cotejo
de plantillas, segmentacion de exudados por umbralizaciéon utilizando el conjunto
{2,5,10,20} de elementos estructurales para la transformacion top-hat blanca.
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Capitulo 8
CONCLUSIONES Y DISCUSION

Este trabajo de tesis presenta una propuesta de solucion diferente e innovadora en
algunos aspectos con resultados comparables a los algoritmos de mayor desempeno
del estado del arte, que mejora considerablemente los resultados obtenidos trabajos
de tesis anteriores presentados en el posgrado y que incentivan a seguir haciendo
investigacion en esta area.

En cuanto a la correcciéon de iluminaciéon no-uniforme se propusieron dos algoritmos,
uno basado en una funciéon matemética genérica y otra basada en todo el proceso
fisico de adquisicion de las imégenes de fondo de ojo. Los resultados de los 2 algo-
ritmos generan iméagenes con iluminaciéon corregida que a simple vista tienen buen
desempeno pero existen atn dificultades para determinar objetivamente cual produ-
ce mejores resultados, como se expone en la seccion [7.4] El esquema de evaluacion
propuesto tiene validez cientifica pero no es el mas 6ptimo porque se evalua realmen-
te el mejor algoritmo de correccion de iluminacion, no de manera global, sino para
el algoritmo de segmentacion de exudados propuesto.

La estrategia de correccion basado en polinomios de Zernike representa un gran
avance en esta area y deberfa servir de referencia para futuras publicaciones debido
a que esta propuesta presenta, como ninguna planteada con anterioridad, una fuerte
relacion con todo el proceso fisico/optico de adquisicion de iméagenes, empezando
por la formacion del haz en la camara de fondo de ojo hasta los fenémenos de
refraccion y reflexion presentes en el cambio de diferentes medios 6pticos en el ojo,
aunque no de forma analitica, pero si como un proceso completo de forma abstracta.

En cuanto a la deteccion del disco Optico se realizdé un gran avance proponiendo
un algoritmo robusto que encuentra correctamente la posicion del disco 6ptico y
logra discernir satisfactoriamente para el 100 % de los casos entre ojo derecho y ojo
izquierdo. Aunque la mécula no la encuentra en todos los casos (66 % de deteccion)
debido que es una region més pequena que no tiene bordes definidos y en muchos
casos no exhibe un contraste adecuado, si logra el algoritmo definir una zona de
bisqueda o region de interés mas pequena en la cual se podrian aplicar otros criterios
de bisqueda para aumentar la precision de la deteccioén.

El algoritmo de corrimiento de medias usado para ajustar de forma mas exacta los
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bordes del disco 6ptico tiene un buen desempeno (TPR = 93.6% y SPC = 99.2%).
Este algoritmo corrige la posicion del disco 6ptico de manera precisa con un coémputo
muy rapido en pocas iteraciones.

Hay que tener en cuenta que por ser un algoritmo de clasificacion supervisado fun-
cionard bien siempre y cuando el conjunto de imégenes a procesar sean de la misma
naturaleza, es decir, imagenes de polo posterior tomadas con el mismo modelo de cé-
mara y con el mismo angulo de apertura. En caso de que alguna de estas condiciones
variara, se necesitaria realizar de nuevo un proceso de entrenamiento.

Finalmente, en cuanto a la segmentacion de exudados, la primera soluciéon propuesta
por el algoritmo de corrimiento de medias generd resultados aceptables, que dieron
lugar a una publicacion pero que presentaba algunos inconvenientes, principalmente
el costo computacional del algoritmo y derivado de esto la imposibilidad de optimizar
el conjunto completo de pardmetros que definen el rendimiento del mismo. El tiempo
de procesamiento del algoritmo de corrimiento de medias usado para la segmentacion
fue variable dependiendo del valor de los pardmetros, en promedio entre 10 y 60 min
por cada imagen.

La segunda propuesta de segmentacion se basa en algoritmos simples y bien cono-
cidos pero que mejoran sensiblemente los resultados obtenidos frente a propuestas
publicadas con anterioridad (por ejemplo en |[Cardenas et al.l [2013]). El aumento de
contraste planteado por medio de operaciones morfologicas resalta efectivamente las
regiones claras de la imagen lo que permite una mejor segmentacion.

Una causa muy importante que degrada la precision de deteccion es el hecho de que
el pigmento en la retina alrededor del arco principal de vasos sanguineos en la region
temporal se presenta como distractor y es en muchas ocasiones detectado como exu-
dado por el sistema.

Esta etapa de segmentacion de exudados es la mas sensible a ser mejorada dentro
de todo el sistema y la cual deberia ser tomada en cuenta para futuros desarrollos e
investigaciones. En comparacion con la primera estrategia propuesta de corrimiento
de medias se obtuvo una mejora en la deteccion correcta de exudados de un 32.8 %
y una mejora en el tiempo de procesamiento de aproximadamente 30 min.
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TRABAJO FUTURO

Los resultados obtenidos en este trabajo de tesis motivan la continuacion de esta
linea de investigacion para obtener sistemas de mayor relevancia.

Las mejoras posibles al sistema en términos algoritmicos son evidentes, de forma que
lo contenido en este capitulo es una opinién del autor basado en su experiencia acerca
de los posibles cambios que se podrian hacer en el corto, mediano y largo plazo para
mejorar el impacto del sistema.

Como primera medida, es completamente necesario desarrollar un esquema de seg-
mentacion de lesiones rojas (microaneurismas y hemorragias) ya que son lesiones
importantes que pueden entregar informacion valiosa respecto al grado de avance de
retinopatia diabética.

De la misma manera, aunque reconociendo que puede llegar a ser mas complicado y
que tiene una prevalencia baja, seria igualmente beneficioso contar con un sistema
de deteccion de patrones como arrosariamiento venoso, anomalias microvasculares
intraretinianas IRMA y neovasos. Con la deteccién de estos patrones se completaria
el catalogo completo de lesiones que se pueden llegar a presentar en el desarrollo de
la retinopatia diabética en diferentes pacientes y el diagnéstico que podria entregar
el sistema seria mas robusto.

En cuanto al modulo de correccidon de iluminacién, es necesario contar con un
medio objetivo de comparacion para realizar de manera efectiva la evaluacion de
los algoritmos de correccién de iluminacién propuestos, asi como se expone en la

seccion [T.4l

En cuanto a la detecciéon del disco 6ptico y la macula una mejora inmediata seria
hacer un ajuste preciso al borde del disco 6ptico (por ejemplo con un algoritmo de
snakes) tomando en cuenta que el area delimitada hasta el momento como resultado
del sistema se encuentra muy cercana al borde real de la estructura de forma que se
alcanzaria un resultado muy preciso y en pocas iteraciones.

Como reflexion final, el proposito maximo en un trabajo de ingenieria debe estar
siempre enfocado en obtener un gran impacto positivo para la sociedad en diferentes
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ambitos (econdmico, social, salubridad, etc), por lo tanto los desarrollos que se plan-
teen a futuro deberian tener en mente la aplicacién de este tipo de sistemas a una
poblacién especifica y la evaluacion del sistema deberia estar enfocada a la preven-
cion de pérdida de vision debida a retinopatia diabética, al aumento de cobertura en
el diagnésitico de la enfermedad en la sociedad junto con la inversién econémica de
programas de valoracion en masa, tan solo por dar un ejemplo.
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