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Deteccion de lesiones rojizas en imagenes de fondo de ojo
aplicando diferencias de color en el espacio CIELAB
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Resumen

La retinopatia diabética (RD) es una importante causa de
pérdida de vision en la poblacion activa de los paises
desarrollados. Los sistemas automdticos basados en la
deteccion de lesiones asociadas a la RD pueden ser de gran
ayuda para el diagnostico temprano de la enfermedad. El
objetivo de este trabajo fue detectar automdticamente las
lesiones rojizas (LR), entre las que se incluyen microaneurismas
(MA) y hemorragias (HE). En primer lugar, en una etapa de
preprocesado se normalizaron las imdgenes de entrada. A
continuacion, se segmentaron las regiones candidatas a ser LR.
Para ello se aplico la técnica DeltaE, que mide diferencias de
color, junto con un filtro Laplaciano de Gaussiana. Por ultimo,
se clasificaron los candidatos haciendo uso de una red neuronal
Multilayer Perceptron (MLP). La base de datos (BD) empleada
contenia 210 retinografias. El 50% presentaba algun tipo de LR
y el otro 50% se correspondia con retinas sanas. La BD se
dividio aleatoriamente en un conjunto de entrenamiento (105
imagenes) y en otro de test (105 imagenes). Considerando un
criterio basado en pixel, se obtuvo una sensibilidad del 79.2% y
un valor predictivo positivo del 76.3%. Con un criterio basado
en imagen, se alcanzo un 81.8% de precision, un 85.5% de
sensibilidad y un 76.3% de especificidad.

1. Introduccion

La retinopatia diabética (RD) es una complicacion visual
de la diabetes cuyo desarrollo desemboca en graves casos
de pérdida de vision. De hecho, se trata de la principal
causa de ceguera en la poblacion activa de los paises
desarrollados [1]. El tratamiento de esta enfermedad es
mas efectivo en sus primeras etapas, lo que evidencia la
importancia de un diagnostico temprano. Ademas, dado
que la RD no presenta sintomas hasta fases avanzadas, se
hacen necesarios examenes periodicos del fondo de ojo de
los pacientes diabéticos. Sin embargo, la escasez de
especialistas y la creciente incidencia de la diabetes
dificultan el cribado o screening de toda la poblacion
diabética. En este contexto, los sistemas automaticos
pueden resultar de gran ayuda para los especialistas en el
diagnostico de la enfermedad, reduciendo su carga de
trabajo y mejorando la atencidn de los pacientes [2].

Los sistemas automaticos de screening se basan
generalmente en la deteccién automatica de lesiones
caracteristicas de las retinas con RD [3]. Estas son los
exudados duros, los exudados algodonosos y las lesiones
rojizas (LR), entre las que destacan los microaneurismas
(MA) y las hemorragias (HE). Este estudio se ha centrado
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en la deteccion de LRs, que se presentan en muchos casos
como las primeras manifestaciones de la enfermedad [4].

En la literatura pueden encontrarse numerosos métodos
para la deteccion de LRs en imagenes de fondo de ojo. La
mayoria de estos métodos requieren una fase previa de
procesado en la que se eliminan las principales estructuras
de la retina (papila, fovea y vasos sanguineos) [1-3,5].
Dentro de la deteccion de LRs, pueden encontrarse
muchos trabajos donde Ginicamente se tratan de segmentar
MAs [6,7]. Estas aproximaciones suelen estar basadas
principalmente en morfologia matematica, region
growing, transformada wavelet o técnicas hibridas [1].
Para la deteccion de HEs, la segmentacion se basa
principalmente en morfologia matematica y clasificacion
de pixeles [1]. Varios autores tratan de detectar al mismo
tiempo tanto MAs como HEs [2,3,8]. Técnicas mas
recientes se basan en el método superpixel [8], filtros
Gabor [5] o técnicas de flooding mas complejas [3].

Ademas de las propuestas mencionadas, también se aplica
de manera habitual umbralizacion de regiones y
clasificacion de las mismas para discriminar las lesiones
reales de falsos positivos [1]. Una aproximacién bien
utilizada para esta clasificacion es el uso de redes
neuronales artificiales (RNAs) [2]. Las principales
caracteristicas utilizadas en la clasificacion estan
relacionadas con el color, la forma, el tamafio, la textura,
el brillo o el contraste [1,2,6].

En este trabajo se propone un nuevo método de deteccion
de LRs en el que se discriminan las lesiones por
diferencia de color en el espacio CIELAB [9]. El método
consta de wvarias fases. En la primera de ellas,
(preprocesado) se traté de corregir la iluminacion, reducir
el ruido, mejorar el contraste y normalizar el color de la
imagen. Posteriormente, se aplicO6 una fase de
segmentacion en la que se eliminaron la papila y los vasos
sanguineos y se aplicd la técnica DeltaE junto con un
filtro Laplaciano de Gaussiana para obtener las regiones
candidatas a ser LR. Por ultimo, se configuré6 una RNA
Multilayer Perceptron (MLP) para clasificar las LR.

2. Base de datos de retinografias

Para probar la efectividad del método, se empled una base
de datos (BD) de 210 retinografias. Fueron
proporcionadas por el Instituto de Oftalmobiologia
Aplicada (IOBA) de la Universidad de Valladolid y
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capturadas con el retinégrafo no midridtico automatico
TRC-NW400 con un campo de vision (FOV) de 45°. La
resolucion de las imagenes fue de 1956x1934 pixeles en
formato JPEG de 24 bits. Se incluyeron 105 imagenes de
pacientes sin lesiones y 105 imagenes de pacientes con
LRs. La BD se dividié de forma aleatoria en un conjunto
de entrenamiento (105 imagenes) y otro de test (105
imagenes). Un oftalmologo marcé de forma manual las
LRs presentes en todas las imagenes, identificandose un
total de 5618 LRs.

3. Meétodos

La entrada del método propuesto fue la retinografia en
color (Iyrig, Figura 1(a)). En primer lugar, se obtuvo la
mdscara de la region de interés (My,,,), que separa el FOV
del fondo negro circundante [10]. A continuacioén, se
aplicé un preprocesado. Tras eliminar la red vascular [11]
y la papila [10], se segmentaron las regiones candidatas a
ser LR. Por tltimo, se realiz6 una fase de clasificacion de
los candidatos. El método requiere dos parametros
espaciales: el diametro de la FOV (D) y el diametro del

disco optico (Dg,), estimado como Dy, = % [3].

3.1. Preprocesado

Este paso tratd de normalizar las imagenes y realzar las
lesiones a detectar. Para ello:

¢ Ecualizaciéon de iluminacién: la iluminaciéon de una
retinografia tipicamente no es uniforme, generando
muchas veces un efecto vifieta [3]. Para resolverlo, se
aplicd una correccion para cada canal de color,
obteniéndose la imagen 7,; [3]:

Iy = Iorig + u— Iorig * hy, (1)

donde hy, es un filtro de media de tamafio Dy, y 1 la
intensidad media del canal.

Eliminacion del ruido: se aplicé un filtro de medias,
cuyo tamafio se eligi6 de forma empirica, para
atenuar el ruido sin perder LRs [3]. El resultado de
esta operacion es la imagen I,,.

Ecualizacion de contraste: la imagen con contraste
mejorado, I,., se obtiene mediante ecualizacion de
contraste [3]. Para ello se aplicé un filtro de media,
hy,, cuyo tamafio se eligio6 de forma empirica.
Siendo I;4 la desviacion tipica local, I, se obtiene
como [3]:

Iec = Ier + (1 - Istd) X (Ier * (1 - hMZ))- (2)
Normalizacion del color: se estird el histograma de
cada canal de color de I, para recortarlo al rango
u =+ 30, donde y y o son, respectivamente, la media
y desviacion tipica de la intensidad del canal dentro
de la FOV [3]. La respuesta final es la imagen Iy,
que se muestra en la Figura 1(b).

3.2. Segmentacion de candidatos

En primer lugar, se analizd6 el color de la imagen
aplicando la técnica DeltaE, que ofrece una
representacion de la distancia entre dos colores [9]. Para
ello se utilizo el espacio de color CIELAB puesto que
describe los colores de acuerdo a la percepcion humana

[9]. De esta manera, la segmentacion de candidatos se
aproxima a la manera en que los propios oftalmélogos
detectan visualmente las LRs. Se generd6 un mapa de
probabilidad (I;., Figura 1(c)) calculando la distancia
euclidea del color de cada pixel con un color de
referencia. Este color de referencia se obtuvo como el
color promedio de todas las LRs de las imagenes de
entrenamiento normalizadas.

En segundo lugar, se estudiaron las variaciones rapidas de
intensidad en el interior de la FOV que dan forma a los
bordes de las LRs. En este caso, se partio de Inpepge, €l
complemento de la componente verde de Iy, que es la
que presenta mayor contraste entre las LRs y el fondo
retiniano [4]. Se aplicé un filtro Laplaciano de Gaussiana
(LoG) de tamafio elegido empiricamente, obteniendose la
imagen I;, 4 (Figura 1(d)).

A continuacion, se combiné la informacion del color y los
bordes de las LRs:.

leana = (Ilog X Iprech) + . 3)
Finalmente, la imagen I.,,, se umbraliz6 para extraer las
regiones de la imagen candidatas a ser LR, obteniéndose
la imagen binaria M g, 4:

1, Iegna 2 1

Mcand {0’ Icand < ‘ur (4)
donde el umbral, u, fue elegido empiricamente y siendo el
mismo para todas las imagenes, tratando de no perder
ninguna LR pero eliminando el resto de pixeles. Cabe
mencionar que los parametros elegidos empiricamente se
optimizaron a partir de las imagenes de entrenamiento.

4. Clasificacion

Una vez segmentadas las regiones candidatas a ser LR, se
utilizé una red MLP para eliminar aquéllas que no son
verdaderas lesiones. Este tipo de RNA se ha empleado
anteriormente para la clasificacion de LRs [2], [6]. Para
ello, cada region candidata se representa por un conjunto
de caracteristicas que describen las propiedades que
permiten a un oftalmélogo distinguir las LRs. Asi, se
extrajeron un total de 29 caracteristicas [2]:

* Intensidad media para los canales RGB dentro de la
region (1-3).

Desviacion tipica para los canales RGB dentro de la
region (4-6).

Intensidad media para los canales RGB en torno a
region (7-9).

Desviacion tipica para los canales RGB en torno a la
region (10-12)

Valor de intensidad para los canales RGB en el
centroide de la region (13-15).

Tamafio de la regién (16).
Compacticidad de la region (17).
Intensidad de bordes dentro de la region (18).

Homogeneidad (entropia de Shannon) para los
canales RGB dentro de la region (19-21).

Diferencia de intensidad en los canales RGB (22-24).
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(2)

(d)

Figura 1.(a) Imagen original, l,r;g4. (b) Imagen preprocesada, lpyep.(c) Diferencia de color DeltaE, Iyc. (d) Imagen respuesta del filtro
Laplaciano de Gaussiana, 1,,4. (¢) Lesiones detectadas en una region de la imagen, M,

Circularidad de la region (25).
Excentricidad de la region (26).
Longitud de la region (27).
Anchura de la region (28).

Relacion de aspecto (longitud/anchura) de la region

(29).
Para disminuir los errores de clasificacion, se realizd una
seleccion del subconjunto de las caracteristicas mas
adecuadas para la tarea de clasificacion [12]. Se aplico la
técnica Fast Correlation Band Filter (FCBF), con la que
se prioriza la relevancia de las diferentes caracteristicas
para el problema en particular y se elimina la redundancia
entre ellas [13].

Como clasificador se eligié una red MLP con 3 capas. La
capa de entrada contenia tantas neuronas como el
conjunto de caracteristicas seleccionadas. Se eligié una
Unica capa oculta ya que es suficiente para resolver
cualquier problema de clasificacion, siempre que ésta
tenga suficiente numero de neuronas [12]. Como funcién
de activacién en la capa oculta se eligié la funcion
tangente hiperbolica [2]. La capa de salida se configurd
con una Unica neurona, suficiente para un problema de
clasificacion binaria [12]. La funciéon de activacion
elegida para la capa de salida fue la funcion logaritmica
sigmoidea, en el rango 0-1, puesto que permite interpretar
la salida como una probabilidad a posteriori [2]. Para
evitar el sobreentrenamiento y mejorar la generalizacion,
se utilizo regularizacion (parametro del regularizacion v).
En el entrenamiento de la RNA se optimizaron v y el
nimero de neuronas de la capa oculta, n,. Para ello se
aplico validacion cruzada con 10 repeticiones y se
normalizaron las caracteristicas de entrada al clasificador
(media=0, desviacion tipica=1) [12]. Como resultado de
la etapa de clasificacion se obtuvo la imagen M, en la
que se eliminaron parte de las regiones candidatas en
M qna, tal y como se puede observar en la Figura 1(e).

5. Resultados

5.1. Seleccion de caracteristicas

Con la segmentacion de candidatos en las 105 imagenes
del conjunto de entrenamiento, se extrajeron 2000
regiones correspondientes a LRs y 2000 regiones que no
lo eran, quedando ambos grupos balanceados. Sobre este
conjunto de caracteristicas se aplico el algoritmo FCBF,
obteniéndose como resultado un conjunto reducido de 12

caracteristicas En concreto, se seleccionaron las
caracteristicas 1, 3,4, 6,7, 11, 16, 17, 19, 25,26 y 29.

5.2. Optimizacién de parametros del clasificador

Para obtener los valores 6ptimos de v y n,., se variaron
dichos parametros en los siguientes rangos: v=[0-50] y
n,=[1-500], en las imagenes de entrenamiento. Se aplico
validacion cruzada con 10 repeticiones sobre las regiones
candidatas extraidas del conjunto de entrenamiento. Los
parametros para los que se obtuvo la mayor precision
media sobre el conjunto de validacion fueron v=4 y
Noc=12.

5.3. Resultados sobre el conjunto de test

Una vez configurados los distintos parametros del método
y entrenada la red MLP, se obtuvieron los resultados
sobre el conjunto de test. Para ello, se compararon los
resultados del método automadtico con las anotaciones del
oftalmologo. Se utilizaron dos criterios distintos. En
primer lugar, con un criterio orientado a pixel, se
consideraron como detecciones correctas todos los pixeles
pertenecientes a una lesion correctamente detectada.
Puesto que el nimero de verdaderos negativos detectados
es mucho mayor que el numero de falsos positivos,
siempre se obtienen valores elevados de especificidad
(ES,) aunque la deteccion sea poco precisa. Por esta
razén, la ES; y, por tanto, la precision (PR;) no son
medidas informativas [14]. En su lugar se calcularon el
valor predictivo positivo (VPP,) y la sensibilidad (SE,).
Por otro lado, con un criterio orientado a imagen, se
consider6é que una imagen correspondia a una retina sana
si en ella se detectaron como lesion menos de 10 pixeles
(0.000017% de todos los pixeles de la imagen) [2]. En
caso contrario, la imagen se considerd6 como patologica.
Segin este criterio se calculdo la precision (PR;), la
sensibilidad (SE;) y la especificidad (ES;). Los resultados
sobre el conjunto de test se recogen en la Tabla 1.

6. Discusion y conclusiones

En este trabajo se ha propuesto un método para la
deteccion de LR en imagenes de fondo de ojo basado en
la técnica DeltaE y en el espacio de color CIELAB para la

Criterio basado en pixel ~ Criterio basado en imagen
SE, VPP, SE; ES; PR;

79.2% 76.3% 85.5%  76.3% 81.8%

Tabla 1. Resultados sobre el conjunto de test
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segmentacion de LRs. Hasta donde tenemos
conocimiento, esta técnica no ha sido empleada
previamente en este contexto. El método se completa con
una etapa de preprocesado y una etapa de clasificacion de
los candidatos segmentados.

El método se evalu6 sobre un conjunto de 105
retinografias heterogéneas, distintas de las del conjunto de
entrenamiento. La mitad de ellas presentaban al menos
una LR. Tras la segmentacion de los candidatos, se
estudié un conjunto de 29 caracteristicas representativas
de las propiedades visuales de las LRs. Sobre ellas se
aplico la técnica FCBF, obteniéndose como resultado un
subconjunto con las 12 caracteristicas mas relevantes para
la tarea de clasificacion. Los resultados obtenidos se
midieron empleando dos criterios diferentes. Con el
criterio orientado a pixel se alcanz6 una SE, del 79.2% y
un VPP, del 76.3%. Con el criterio orientado a imagen se
alcanz6 una SE; del 85.5%, una ES; del 76.3% y una PR;
del 81.8%.

Estos resultados son similares a los de otros estudios para
la deteccion de LR segun el criterio orientado a imagen.
En Seoud et al. [3] se obtuvo una SE; del 87.7% y una ES;
del 85.9%. En Garcia et al. [2], una SE; del 100.0% y una
ES; del 60.0%, dando lugar a una PR; del 80%. Y en Zhou
et al. [8] la SE; fue del 83.3% y la ES; del 97.3%. No
obstante, los resultados de los diferentes estudios son
dificiles de comparar entre si debido a la heterogeneidad
de las BBDD vy de los criterios de evaluacion empleados.

El algoritmo propuesto también tiene algunas limitaciones
que es necesario mencionar. Al pretender segmentar al
mismo tiempo LRs de distintas formas y tamaifios, es
complicado detectar todas las lesiones sin obtener falsos
positivos, tal y como muestran los resultados obtenidos.
Asimismo, varias de nuestras imagenes presentan LRs
muy proximas a algin vaso sanguineo, con lo que se
suelen considerar como parte de la red vascular en la
etapa de segmentacion. Por otra parte, seria deseable
ampliar la BD para que los resultados del estudio fuesen
mas generalizables. En trabajos futuros se pretende
analizar un mayor numero de imagenes, ademas de
profundizar en el estudio del color y mejorar la
segmentacion procesando MAs y HEs por separado.
Asimismo, se tratard de emplear la métrica DeltaE para
mejorar la deteccion de la red vascular y para detectar
otras lesiones asociadas a la RD.

Los resultados obtenidos permiten concluir que el método
propuesto es util para la deteccion automatica de LRs en
retinografias. En particular, la diferencia de color sobre el
espacio CIELAB o técnica DeltaE, en combinacion con
una etapa de preprocesado y una etapa de clasificacion,
permite discriminar adecuadamente las LRs del fondo
retiniano. Esto permitiria reducir la carga de trabajo de los
oftalmodlogos y mejorar la atencién de los pacientes.
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