=—<2ZSDUVa

Escuela de Doctorado Universidad de Valladolid

Universidad deValladolid

PROGRAMA DE DOCTORADO EN
CIENCIAS DE LA VISION

TESIS DOCTORAL:

ANALISIS AUTOMATICO DE IMAGEN DE LESIONES DE RIESGO
HACIA LA PROGRESION A LA CEGUERA EN RETINOPATIA
DIABETICA

Presentada por
Maria del Carmen Valverde Collar
para optar al grado de
Doctora por la Universidad de Valladolid

Dirigida por:

Dra. Maria Isabel Lopez Galvez

y
Dra. Maria Garcia Gadanon

2017

Tfno.: + 34 983 184343; + 34 983 423908; + 34 983 186471 - Fax 983 186397 - E-mail: seccion.tercer.ciclo@uva.es

m Secretarfa Administrativa. Escuela de Doctorado. Casa del Estudiante. C/ Real de Burgos s/n. 47011-Valladolid. ESPANA






Es;cuela de Doctorado Universidad de Valladolid

Universidad deValladolid
Impreso 1T
AUTORIZACION DEL DIRECTOR/A DE TESIS

(Art. 7.2 de la Normativa para la presentacion y defensa de la Tesis Doctoral en la UVa)

D./D? Maria l. Lopez Galvez, con D.N.l./Pasaporte 09260610-M

Profesor/a del departamento Cirugia, Oftalmologia, Otorrinolaringologia y Fisioterapia
Centro Facultad de Medicina de Valladolid

Direccion a efecto de notificaciones Avenida Ramén y Cajal 7, 47005 Valladolid (Espaiia)

e-mail maribel@ioba.med.uva.es

D./D? Maria Garcia Gadainén, con D.N.l./Pasaporte 45680804-K

Profesor/a del departamento Teoria de la Senal y Comunicaciones e ingenieria Telemética
Centro ETS Ingenieros de Telecomunicacion

Direccidn a efecto de notificaciones Paseo de Belén 15, 47011 Valladolid (Espaiia)

e-mail maria.garcia@tel.uva.es

como Directores(as) de la Tesis Doctoral titulada Analisis automético de Imagen de Lesiones
de Riesgo hacia la Progresion a la Ceguera en Retinopatia Diabética

realizada por D./D® Maria del Carmen Valverde Collar

alumno/a del Programa de Doctorado Doctorado en Ciencias de la Visidén

autorizan su presentacion, considerando que la doctoranda ha trabajado de forma brillante
durante la realizacion de esta Tesis Doctoral, colaborando activamente en un equipo de
investigacion multidisciplinar. Los resultados obtenidos constituyen una aportacién
importante desde el punto de vista de la aplicacion de técnicas automaticas de procesado de
imagen sobre retinografias procedentes de un entorno clinico real. Asimismo, la doctoranda
cuenta con una publicacion en una revista internacional indexada en el Journal Citation
Reports (JCR), asi como con diversos trabajos presentados en congresos nacionales e
internacionales durante la realizacién de esta Tesis Doctoral, lo que avala la calidad de la

misma.

UVa Secretaria Administrativa. Escuela de Doctorado. Casa del Estudiante. C/ Real de Burgos /n. 4701 1-Valladolid. ESPANA
Tfno.: +34 983 184343, + 34 983 423908; + 34 983 186471 - Fax 983 186397 - E-mail: negociado.escuela.doctorado@uva.es



Escwla de Doctorado Universidad de Valladolid

Universidad deVaItadolEd

Valladolid 3 de Abril de 2017

Las Directoras de la Tesis,

;’f / \hafbuj;u Co
/ | L/ -

Fdo.: Maria I. Lopgz Galvez Fdo.: Maria Garcia Gadafién

SR/SRA. PRESIDENTE/A DE LA COMISION DE DOCTORADO

UVa Secretaria Administrativa. Escuela de Doctorado. Casa del Estudiante. C/ Real de Burgos s/n. 47011-Valladolid. ESPANA
Tfno.: + 34 983 184343; + 34 983 423908; + 34 983 186471 - Fax 983 186397 - E-mail: negociado.escuela.doctorado@uva.es



Agradecimientos

Me gustaria que estas lineas sirvieran para expresar mi mas sincero agradecimiento
a todas aquellas personas que con su ayuda han colaborado en la realizacion del

presente trabajo.

En primer lugar, a la Dra. Maria Isabel Lopez Gélvez, por su confianza en mi. Por
mostrarme durante estos afios una forma de hacer medicina ligada a la investigacion.
Por transmitirme su ilusion, motivacion y capacidad de trabajo. Ha sido un privilegio

poder aprender y caminar a su lado.

También deseo expresar mi gratitud a la Dra. Maria Garcia Gadafion. Por su
infinita paciencia, su tiempo y dedicacion. Por guiarme hasta el final de este proyecto.

Sin su consejo esta Tesis no hubiera sido posible.

Al Dr. Roberto Hornero Sanchez, por su gran apoyo y participacion, sus buenas

ideas y criterio.

A todas las personas del Servicio de Oftalmologia del Hospital Clinico
Universitario, por aceptarme y entenderme durante mis afios de formacion y, en
especial, a los adjuntos que me transmitieron sus conocimientos de forma altruista, me

aconsejaron cada dia y me ayudaron a llegar aqui.

A mis compaiieros residentes, por su carifio y amistad, por hacer inolvidables los
afios de residencia y por contar con su apoyo antes, ahora y siempre. Pensar en ellos es

regalarme una sonrisa.

A mis nuevos compaieros del Servicio de Oftalmologia de Medina del Campo,

porque con su afecto hacen mas facil mi trabajo cada dia.

A mi familia, en especial a mis padres, por dejarme volar sin condicionarme en

nada, por creer en mi siempre y por su amor, que guia mi profesion y mi vida.






Resumen

La retinopatia diabética (RD) es la principal causa de ceguera en poblacion activa
en paises desarrollados. La deteccion precoz y el tratamiento temprano de esta patologia
han demostrado prevenir los casos de ceguera y pérdida de vision. Por este motivo, se
ha propuesto que todos los pacientes diabéticos se sometan a un examen oftalmologico
periodico. A pesar de ello, menos de la mitad de los pacientes diabéticos siguen esta
recomendacion. Diferentes estudios han demostrado que la fotografia digital del fondo
de ojo (FO) es un método comparable a la oftalmoscopia convencional para determinar
la presencia de RD e incluso el grado de severidad de la misma. No obstante, con la
creciente incidencia de la diabetes, el nimero de imégenes que tendrian que revisar los
facultativos seria muy elevado. En este sentido, el empleo de sistemas automaticos en la
deteccion de lesiones tipicas de la RD permitiria el examen de un elevado numero de
imagenes en menos tiempo y de forma mas objetiva que el cribado manual. Por ello, los
esfuerzos destinados a lograr métodos automaticos de deteccion de signos clinicos
asociados a la RD, y su validacion en un conjunto de imégenes heterogéneo y
representativo de la poblacion diabética general, puede ser una contribucién a la

prevencion de la ceguera por RD.

En este trabajo se propone el desarrollo y evaluacion de un método automatico para
la deteccion en retinografias de dos tipos de lesiones asociadas a la RD, exudados (EXs)
y lesiones rojizas (LRs). Dicho método permitiria identificar las imagenes que muestren
signos de RD y determinar que imagenes pertenecen a pacientes que deban ser
derivados para atencion especializada de forma preferente u ordinaria segun el estadio
de gravedad detectado por el sistema. Para este fin se ha empleado como clasificador la
red neuronal tipo perceptron multicapa (MLP). Conseguir un sistema que identifique
correctamente las diferentes lesiones de RD en retinografias es una tarea compleja. Esto
es debido, por un lado, a la heterogeneidad de las imagenes obtenidas en la practica
clinica. Y por otro lado, a la presencia de determinadas estructuras oculares con
caracteristicas de forma y color similares a las lesiones que se pretenden identificar. En

concreto, la papila en el caso de la deteccion de EXs y la red vascular en el caso de la
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deteccion de LRs. Para el adecuado funcionamiento del método y debido a la
variabilidad de las imégenes halladas en el entorno clinico, ha sido necesario
complementar el disefio y desarrollo de la red MLP con una serie de etapas adicionales.
Ente ellas cabe destacar la identificacion y segmentacion de las propias estructuras

oculares, tanto de la papila como de la red vascular.

De un total de 585 retinografias capturadas de pacientes diabéticos 328 fueron
incluidas en el estudio. Para la deteccion automatica de EXs por el sistema se
obtuvieron una sensibilidad (SE;,) con un criterio orientado a imagen de 75.0%, una
especificidad (ES;,) de 64.71% y una precision (PR;,) de 69.67%. En cuanto a la
deteccion automatica de LRs se alcanzaron una SE;,, de 85.19%, una ES;, de 30.07% y
una PR;, de 45.12%. Los resultados obtenidos permiten comprobar que es posible la
deteccion automatica de lesiones asociadas a RD (EXs y LRs) en retinografias de
pacientes diabéticos mediante el método propuesto basado en la red MLP. Seria
necesario mejorar los algoritmos de deteccion antes de emplear este método para
establecer un estadiaje de gravedad y poder identificar a los pacientes que deban ser

derivados al especialista para una exploracion mas exhaustiva.
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Abstract

Diabetic Retinopathy (DR) is the most common cause of blindness in people of
working age in industrialized countries. Early detection and treatment of this pathology
have demonstrated to prevent blindness and visual impairment cases. For this reason,
regular screening exams have been recommended for all diabetic patients. Despite the
guidelines, less than half of the patients with diabetes follow this recommendation.
Several studies have shown that digital fundus images are comparable with
conventional funduscopy to determine the presence, even the severity, of DR. However,
due to the increase in the incidence of diabetes, the number of images that should be
reviewed by specialists would be very high. In this sense, the use of computer-based
image analysis to detect DR could facilitate the evaluation of more images in less time
and in a more objective way than manual grading. Thus, efforts to develop automated
DR detection methods and validate them in a set of heterogeneous images,
representative of diabetic population, could be an important help in DR blindness

prevention.

In this work, the development and evaluation of an automated method for the
detection of two types of retinal lesions associated with DR, exudates (EXs) and red
lesions (RLs), is proposed. This method could be useful to identify images with DR
signs and determine which patients should be further reviewed by ophthalmologist,
either in an ordinary or priority way, on the basis of the DR severity level detected by
the system. For this task, a multilayer perceptron (MLP) neural network has been
applied. However, the development and evaluation of algorithms for the automated
detection of the different DR lesions in retinal images is a complex issue. This is due,
on the one hand, to the great heterogeneity among retinal images in the clinical practice.
On the other hand, some anatomical structures have similar shape and color than the
lesions to be identified. This is the case of the optic disc (OD) in the detection of EXs
and of the blood vessels in the detection of RLs. For this reason and due to the great
variability of the images that can be found in the clinical environment, the proposed

method has been complemented with additional stages. These stages include the



location and segmentation of the anatomical structures, both the OD and the vascular

network.

A total of 585 fundus photographs of diabetic patients were captured and 328 of
them were included in the study. Using an image based criterion the method achieved a
sensitivity (SE;,) of 75.0%, a specificity (SPi»,) of 64.71% and an accuracy (4CCjy) of
69.67% in EXs detection. For LRs detection, the method achieved a SE;,, of 85.19%, a
SP; 0f 30.07% and an ACC;,, of 45.12%. These results indicate that automatic detection
of DR lesions (EXs and RLs) in retinal images from diabetic patients is possible with
the proposed method based on the MLP neural network. However, further efforts should
be devoted to improve de DR lesion detection algorithms in order to establish the DR
severity degree and identify patients that should be derived to the ophthalmologist for a

comprehensive examination.
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Capitulo 1.

Introduccion

1.1 RETINOPATIA DIABETICA

1.1.1 Retinopatia diabética: Concepto, prevalencia e impacto

socioeconomico

La diabetes mellitus (DM) incluye un conjunto de alteraciones metabolicas
caracterizadas por un estado de hiperglucemia.' Desde el punto de vista etiopatogénico
existen dos formas de DM. La DM tipo 1, que es una enfermedad autoinmune con
destruccion de las células productoras de insulina del pancreas y representa el 3-5% del
total de casos. La DM tipo 2, que estd causada por una combinacion de resistencia a la
insulina y deficiencia de la misma, representa el 95% de los casos. La patogenia de esta
enfermedad reside en un defecto en la secrecion de la insulina, un defecto en la accion
de la insulina en los tejidos periféricos, o una combinacién de ambos mecanismos. Esta
hiperglucemia mantenida de forma cronica da lugar a un aumento del riesgo de
desarrollar complicaciones vasculares diabéticas, bien sea en forma de enfermedad
cardiovascular, cerebrovascular o vascular periférica (complicaciones macrovasculares),
bien en forma de retinopatia, neuropatia o nefropatia diabética (complicaciones

: 2
microvasculares).

Dentro de las complicaciones de la DM, la retinopatia diabética (RD) y el edema
macular diabético (EMD) son las dos complicaciones oculares mas temidas, ya que son
las que con mas frecuencia llevan a estos pacientes a la ceguera. Tradicionalmente, se
ha considerado que su aparicion se debe al compromiso de la vascularizacion retiniana,’
si bien es cierto, que en la actualidad se piensa que aparece como consecuencia de la
alteracion de la unidad neurovascular y que la RD es en realidad una enfermedad

: 4
neurodegenerativa.

Uno de los mayores problemas sin resolver en medicina y oftalmologia es acabar
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con la ceguera por diabetes, causada por la RD y el EMD. La DM, en concreto la RD,
es la principal causa de ceguera legal en personas entre los 25 y los 74 afios de edad en

los paises desarrollados.’

La Federacion Internacional de Diabetes (FID)° estimo que la cifra de personas
diabéticas en el mundo en el afio 2015 ascendia a 415 millones, con una prevalencia del
8.3%. El 46.3% de ellas estan sin diagnosticar. Esta cifra aumentara hasta los 642
millones en 2040 si no se ponen en marcha campafias de concienciacién y prevencion

sobre los factores de riesgo modificables en esta patologia.’

Segun el estudio Diabetes Epidemiology Collaborative Analysis of Diagnostic
Criteria in Europe (DECODE)’ se estima que la prevalencia de la DM en Europa se
sitia en menos del 10% para pacientes menores de 60 afos, y entre el 10 y el 20 % en
pacientes entre los 60 y los 80 afios de edad.” En nuestro pais, el estudio Di@bet.es
afirma que la prevalencia de DM esta entorno al 13.8% y aproximadamente la mitad de
estos pacientes (6%) estan sin diagnosticar.® En Espafia, se observa un aumento de los
casos de DM en los ultimos afios y este hecho se puede atribuir a varias causas. Por un
lado, a la modificacion del criterio diagnostico de DM (disminucion de 140 mg/ml a
126 mg/ml).' Por otra parte, puede deberse al progresivo envejecimiento de la poblacion
y a los cambios en los estilos de vida, caracterizados por menor actividad fisica y

habitos dietéticos que favorecen patologias como la obesidad.’

Los casos de RD también aumentan de manera alarmante, provocando hasta 10000
casos de ceguera legal en la poblacién diabética cada afio.” La prevalencia de RD
estimada varia de unos estudios a otros'’ calculandose en torno al 35%."" Esto puede ser
debido a los diferentes criterios diagndsticos de la enfermedad, a la variabilidad del
rango de edad analizado en los diferentes estudios, a los factores de riesgo individuales
(control y tratamiento), al método empleado para diagnosticar la RD (oftalmoscopia,
camara no midriatica,...), al nimero de fotos por ojo o, incluso, a las diferentes escalas
para definir el grado de severidad de la enfermedad.’ En un estudio realizado en Estados
Unidos (EEUU) mediante fotografias del fondo de ojo (FO) de 6797 pacientes

diabéticos mayores de 40 afios, la prevalencia de RD fue de 28.5% y de RD con grave
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amenaza para la vision de 4.4%.'” La incidencia de estos problemas aumenta con la
duracion de la enfermedad, de tal manera que a los 20 afios de evolucion la mayoria de
los pacientes diabéticos tipo 1 y el 60% de los pacientes tipo 2 tienen algin grado de
RD." Asimismo, la incidencia aumenta en los pacientes dependientes de insulina y peor
controlados. Estos pacientes tienen mayores niveles de hemoglobina glicosilada

(HbAlc) y mayores cifras de tension arterial sistolica.'" '?

En el afio 2012, se diagnosticaron mas de 22 millones casos de DM en EEUU, lo
que representa el 7% de la poblacion de este pais. Segin un estudio publicado en
2013," el gasto sanitario de estos pacientes fue de 245000 millones de dolares, de los
cuales 176000 (72%) representan gastos directos (los que resultan del diagndstico y
tratamiento de la propia enfermedad), y 69000 (28%), gastos indirectos (los generados a
la sociedad por la enfermedad o su tratamiento) por absentismo laboral, reduccion de
productividad, incapacidad laboral y disminuciéon de la esperanza de vida en estos
pacientes.”” Por lo tanto, la DM tiene como resultado unos altos costes sanitarios, la
pérdida de productividad laboral y el descenso de los indices de crecimiento econdmico.
En el mundo, los gastos sanitarios por diabetes se han elevado a 673 billones de dolares
en 2015 segun la FID, lo cual equivale al 11% del gasto sanitario total. Asimismo se
sabe que si no se invierte en hacer que los tratamientos eficaces para prevenir las

. . . . , . r 6
complicaciones diabéticas estén al alcance de todos, esta cifra aumentara.

El estudio Spain Estimated Cost Ciberdem-Cabimer in Diabetes (SECCAID)
afirma que el coste directo anual de la DM ascendi6 en el afio 2012, a 5809 millones de
euros en nuestro pais.'* Este gasto equivaldria al 8.2% del gasto sanitario total para el
Sistema Nacional de Salud.'* Dentro de la distribucion de estos gastos, el 28% se
emplea en las visitas médicas, el 38% en el tratamiento farmacologico y el 33% esta
relacionado con los gastos hospitalarios. El coste total de las complicaciones derivadas
de esta enfermedad se estimd en 2143 millones de euros."* El coste indirecto por
pérdida de productividad laboral ha sido calculado en 2800 millones de euros anuales."
La incapacidad del sistema, a dia de hoy, de diagnosticar a todos los pacientes
diabéticos, deriva en un aumento de las complicaciones. El elevado coste generado por

los pacientes diabéticos en Espafia, justifica la busqueda e introduccion de estrategias y
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medidas para mejorar el diagnostico precoz y el tratamiento de esta enfermedad,
reduciendo las complicaciones, como la RD, y los enormes gastos humanos y

economicos asociados a esta enfermedad.

1.1.2 Impacto de la Retinopatia Diabética sobre la calidad de vida

Se sabe que el padecer diabetes estéd relacionado con una disminucion del bienestar
tanto fisico como emocional.'® La cronicidad de la enfermedad, las restricciones en la
dieta, la sintomatologia de la enfermedad y las limitaciones sociales y laborales,
contribuyen al descenso en la calidad de vida de estos pacientes.'® En un estudio
realizado en Espafia, sobre 5047 pacientes, se comprobd que las complicaciones de la
enfermedad son el factor que mas condiciona la calidad de vida de estos sujetos.'’
Factores asociados como la obesidad, la edad avanzada, la falta de ejercicio, la
depresion y la enfermedad cerebrovascular contribuyen al descenso en la sensacion de

bienestar.'”

También se ha demostrado que la RD se asocia con una pérdida de calidad de vida

. . . . 18. 19
tanto cualitativa como cuantitativa.

El National Eye Institute-Visual Functioning
Questionnaire 25 (NEI-VFQ 25)* es un cuestionario, compuesto por 25 items,
empleado para evaluar la sintomatologia visual y las limitaciones en las actividades
cotidianas de los pacientes con afectacion visual. Este cuestionario, y otros similares,”!

. . . 22,23
han sido empleados en diferentes estudios™

para evaluar el enorme impacto de la RD,
y en concreto del EMD, en la funcidén visual de estos pacientes y en su calidad de vida.
La agudeza visual, la edad y la presencia de comorbilidad asociada son los factores
estudiados que mas afectan a la calidad de vida de los pacientes con RD, llegando a
convertirles en personas dependientes para la realizacién de sus tareas cotidianas e

incluso afectando a su salud mental.>*

Ademas, la progresion de la RD es indicador del
aumento de riesgo de muerte por causa cardiovascular. Un buen examen oftalmologico
en los pacientes diabéticos ayuda a la deteccion de estadios donde el control de factores

de riesgo cardiovascular, incluyendo la propia enfermedad, resulta primordial para la
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supcrvivencia.

1.1.3 Fisiopatologia de la Retinopatia Diabética

La hiperglucemia cronica que aparece en la DM produce una alteracion de la
microcirculacion retiniana, tanto del contenido (aumento de la viscosidad) como del
continente vascular (alteraciones de la membrana basal y pérdida de pericitos),”® lo que
provoca una dificultad en el flujo sanguineo y un proceso de isquemia tisular. Debido a
esta isquemia, la retina busca una compensacion por medio de la vasodilatacion y la
vasoproliferacion. Se sabe que las células endoteliales retinianas son menos capaces de
compensar la tasa de transporte al interior celular, lo que desencadena un aumento de la
glucosa intracelular. Este exceso de glucosa intracelular produce por diferentes rutas
metabolicas (via de la hexosamina, via de los polioles, via de la proteinkinasa y via de
la glicacion proteica), el deterioro de los microvasos retinianos, con lo que se desarrolla
hiperpermeabilidad vascular, dilataciones microaneurismaticas y obstrucciones de los

capilares, que conllevan el inicio de los primeros signos de la RD a nivel del FO.'

Aunque la RD es un enfermedad vascular, trabajos recientes sugieren que podria
tener un origen neurodegenerativo.”” Entre los mecanismos neurodegenerativos mas
importantes en el desarrollo de la RD se encuentran: el acimulo de glutamato
extracelular, el estrés oxidativo y la reduccion de factores neuroprotectores sintetizados
por la retina.* Esta teoria respalda la neuroproteccion como estrategia para prevenir o
frenar la RD. La tomografia de coherencia 6ptica (OCT) de dominio espectral parece la
técnica de imagen mas idonea para poner de manifiesto este dafio neurodegenerativo.
Trabajos recientes sugieren que el adelgazamiento de la capa de fibras nerviosas en la
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tomografia es un signo del dafio precoz de la hiperglucemia crdonica sobre la retina.

En la practica asistencial, se sabe que dependiendo del tipo, numero y localizacion
de las distintas lesiones que aparecen en el FO, es posible establecer una clasificacion o

escala de severidad de la RD y contribuir con ello a identificar, a tiempo, las formas de
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riesgo y prevenir los nuevos casos de ceguera por esta causa.”’ Desde un punto de vista
clinico se distinguen dos tipos de RD: la forma no proliferante (RDNP), en la que las
alteraciones que aparecen se relacionan sobre todo con el aumento de la permeabilidad
vascular y los fendmenos vasculares obstructivos, y la forma proliferante (RDP) en la

. , . . . .« 26
que predominan los fendmenos de isquemia y neovascularizacion.

Dentro de los signos que se encuentran en el FO de los pacientes con RD los
microaneurismas (MAs) son los que aparecen generalmente de forma mas temprana. Se
trata de dilataciones de la pared vascular (principalmente capilares venosos) que
aparecen en el FO como lesiones puntiformes y rojizas intrarretinianas de bordes muy
nitidos.® Su tamafio se encuentra entre los 15 y los 50 pm. Las lesiones rojizas
superiores a 125 pm se consideran hemorragias (HEMs). En la exploracion mediante
oftalmoscopia o retinografia es muy dificil diferenciar los MAs de las HEMs
pequefias.’’ Técnicas como la angiografia fluoresceinica, en la que los MAs aparecen
hiperfluorescentes y las HEMs hipofluorescentes, pueden ayudar a diferenciarlos. El
numero de MAs es indicativo de la gravedad de RD.*> Las HEMs intrarretinianas se
producen como consecuencia de la alteracion de la permeabilidad vascular. Se
presentan como manchas rojas redondeadas de limites poco definidos que pueden tener
diferente morfologia dependiendo de la profundidad a la que se encuentren.’' La
cantidad de hemorragias aumenta segiin avanza la enfermedad por lo que tienen valor
prondstico. Al hablar de lesiones rojizas (LRs) se engloban ambos tipos de lesiones:

MAs y HEMs (Figura 1.1).

El segundo signo mas frecuentemente encontrado en los pacientes con RD son los
exudados duros o lipidicos (EXs), depositos lipidicos o lipoproteicos intrarretinianos.”
En el FO se pueden ver como lesiones amarillentas y brillantes, de bordes bien
definidos. Pueden hallarse de forma aislada, agrupados en forma de anillo (circinada) o
formando placas compactas.’® La agrupaciéon de EXs en forma de placas en la méacula es
un factor predisponente a la fibrosis subretiniana.’” La localizacion y el nimero de EXs
se han relacionado con la gravedad del EM, pero no con la progresion de la RD

(Figural.l).*
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Figura 1.1 Signos en el FO de un paciente con RD.

Otro signo importante son los exudados blandos o algodonosos (EAs), que son
acumulos de detritus del flujo axoplasmatico y se presentan como manchas blancas de
limites poco definidos.”” Se sabe que son la consecuencia de microinfartos en la capa de
fibras nerviosas y cuando aparecen indican isquemia. De forma aislada no tienen valor
prondstico puesto que desaparecen del FO a las pocas semanas aunque la isquemia

permanezca.”®

A medida que la enfermedad avanza aparecen alteraciones vasculares diferentes. El
arrosariamiento venoso es un ejemplo de ello. Se trata de dilataciones venosas con
, . . 38

zonas de estrechez venosa, y se les llama asi porque simulan las cuentas de un rosario.
Otro tipo de lesion vascular son las anomalias microvasculares intrarretinianas
(IRMAs). Los IRMAs son vasos finos tortuosos anormales anejos a la arquitectura
vascular retiniana, a veces pueden ser dificiles de identificar en la exploracion
oftalmoscopica directa. Son anormalmente permeables y predictores de

neovascularizacion.
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Finalmente, debido a la isquemia y a la liberacion de factores angiogénicos aparece
la neovascularizacion. Los neovasos son vasos andmalos, que no son impermeables y
tienen tendencia al sangrado. Se presentan como finas redes vasculares que
normalmente avanzan desde la retina o la papila hacia el vitreo.”” Seglin avanza la
enfermedad se acompafian de un tejido fibroso (proliferaciones fibrovasculares), la
contraccion de este tejido provoca complicaciones como la hemorragia subhialoidea, la

. , L . . 40
hemorragia vitrea o el desprendimiento de retina traccional.

1.1.4 Clasificacion de la Retinopatia Diabética

Las clasificaciones clinicas mas significativas de la RD son dos: la clasificacion del
Early Treatment Diabetic Retinopathy Study (ETDRS)® y la Clasificacion

Internacional.*!

La clasificacion del ETDRS esta considerada como el gold standard.*® Se basa en
el andlisis de imégenes estereoscopicas de 30° y usando 7 campos del FO. Su objetivo
es valorar la gravedad o el riesgo de progresion de la enfermedad. El estadiaje se realiza
en funcién del tipo y numero de lesiones observadas. Aunque esta clasificacion se
utiliza en investigacion, es demasiado compleja para su uso en la practica clinica

. . 29
diaria.

En la actualidad, existe una clasificacion alternativa elaborada por un grupo
multidisciplinar, el Global Diabetic Retinopathy Project Group (GDRPG).*' Se trata de
la Escala Internacional de Severidad de RD. Esta escala aparece gracias al consenso
entre oftalmologos, endocrindlogos y epidemidlogos con el fin de que la clasificacion
resulte util y facilmente manejable por oftalmologos, endocrindlogos y médicos de
atencion primaria (MAP).*' Hoy en dia, quiz4 sea la mas empleada en la practica clinica
diaria. En esta escala se definen cinco estadios que se describen a continuacién® y se

resumen en la Tabla 1.1.

e Sin RD aparente: no se encuentran lesiones caracteristicas de RD al examen del
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FO (nivel 10 de la ETDRS).
* RDNP leve: solo aparecen MAs como primera alteracion visible de RD (nivel 20
de la ETDRS).

e RDNP moderada: se observan HEMs en numero inferior a 20 en los cuatro

cuadrantes. Pueden existir EXs, EAs y/o arrosariamiento venoso en un solo
cuadrante (niveles 35 y 43) con probabilidad de progresion a RDP de 5,4 al
11.9% en un afio. La presencia de tortuosidad venosa aumenta el riesgo al 26.3%
(nivel 47).

* RDNP severa: pueden apreciarse HEMs en ntimero superior a 20 en cada uno de
los cuatro cuadrantes, o arrosariamiento venoso en 2 6 mas cuadrantes, o IRMAs
en un cuadrante. Seria la regla 4:2:1. (niveles 53A-E del ETDRS). La
probabilidad de progresion a RDP es del 50.2% en un afio y de RDP de alto
riesgo del 14.6%.

* RDP: existe neovascularizacion retiniana o papilar bien definida y/o hemorragia
vitrea o prerretiniana extensa. (Incluye los niveles 61 y 65 como formas leves o
moderadas de neovascularizacion, y el 71 a 85 como formas de alto riesgo y
avanzadas con proliferacion fibrovascular y desprendimiento de retina

traccional).

Independientemente del estadio de la RD, se puede encontrar EMD asociado.

Nivel de severidad Hallazgos en el fondo de ojo

No RD aparente Sin alteraciones

RDNP leve Sélo MAs

RDNP moderada Maés signos en el FO que s6lo MAs pero
menos que en RDNP severa

RNDP severa Cualquiera de los siguientes:

¢ Mas de 20 HEM en cada uno de los
cuatro cuadrantes

¢ Arrosariamiento venoso en al menos
2 cuadrantes

¢ IRMA en uno o mas cuadrantes

RDP Neovascularizacion y/o hemorragia vitrea o

prerretiniana

Tabla 1.1 Clasificacién de severidad de la RD segun la Escala Internacional de Severidad.*
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Desde un punto de vista oftalmoscdpico, el ETDRS clasifica el EMD en: clinicamente
significativo (EMCS) o no clinicamente significativo (EMNCS).* Esto es importante a
la hora de decidir tratar a un paciente. Se habla de EMCS cuando existe engrosamiento
retiniano dentro de los 500 um centrales o EXs dentro de los 500 um centrales asociado
a engrosamiento de la retina adyacente o engrosamiento retiniano de al menos un area

de DO y estando localizado a menos de un diametro de DO del centro macular.®

Si hablamos de cribado en RD, existe una escala introducida para el programa de
cribado mediante fotografia digital llevado a cabo a partir del afio 2003 en Reino Unido,
y desarrollado por el National Screening Committee.** La mayor diferencia con la
Escala Internacional radica en que la RDP se divide en dos estadios R3a (activa) y R3s
(estable) y en que se define una categoria de inclasificable (ungradable) para imagenes

de mala calidad.*” (Tabla 1.2)

1.1.5 Factores de riesgo asociados a la Retinopatia Diabética

A. Hiperglucemia

La hiperglucemia mantenida es la responsable inicial del dafio que la diabetes
ocasiona en los diferentes 6rganos, y por lo tanto, su tratamiento y control estricto
constituyen la manera de controlar su progresion, tal y como establecieron estudios
como el DCCT (Diabetes Control and Complications Trial)*® y el UKPDS (United
Kingdom Prospective Diabetes Study).*’ Estos estudios afirman que existe una
correlacion entre el control metabdlico y la progresion de la enfermedad y sus
complicaciones. Por ello, se cuenta con diversos tratamientos que actuando sobre
diferentes puntos de la fisiopatologia de la enfermedad tratan de regularlo: inhibidores
de la alfaglucosidasa (dificultan la absorcién de hidratos de carbono), sulfonilureas y
glinidas (aumentan la secrecion de insulina endogena), biguanidas y glitazonas
(aumentan la sensibilidad a la insulina endogena y disminuyen la resistencia a la
misma), farmacos reguladores del sistema incretina y la insulina recombinante. Ademas,

se sabe que la diabetes depende de una serie de factores genéticos, medioambientales y
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RD Hallazgos en el fondo de ojo

RO: No RD Sin alteraciones visibles

R1: RDNP MAs, HEM, EXs pero no en macula

R2: RDNP estado preproliferante Arrosariamiento venoso, loops, IRMAs

R3: RDP R3a: neovasos, hemorragia vitrea o

prerretiniana, traccion  fibrovascular o
deprendimiento de retina traccional
R3s: RDP tratada y estable

EMD Hallazgos en el fondo de ojo
MO: No EMD Ausencia de caracteristicas de M 1
M1: EMD EXs en un diametro de disco del centro

macular o engrosamiento (si imagen en
estéreo posible); MAs o HEM dentro de un
diametro de disco del centro de la fovea
asociada a una agudeza visual menor de 6/12
(si imagen en estéreo no posible)

Fotocoagulacién (P) Cicatrices de  laser  focal/rejilla o
panretinofotocogulacion
No graduable (U) Mala calidad

Tabla 1.2 Escala de severidad de RD empleada en el National Screening Committee mediante
fotografia digital.**

biologicos, muchos de los cuales quedan fuera del control de los pacientes que la
padecen. Los riesgos modificables de desarrollar diabetes tipo 2 incluyen la obesidad, la

mala alimentacion y la falta de actividad fisica.

En concreto, en el estudio DCCT, 1441 pacientes diabéticos tipo 1 fueron
aleatorizados para recibir tratamiento intensivo (dosis multiples de insulina o bomba de
perfusion continua) o tratamiento convencional (una o dos dosis de insulina sin
modificacion diaria). Se demostrd que la incidencia de RD fue del 12% en el grupo de
tratamiento intensivo frente a 54% en el grupo de tratamiento convencional, con una
relacion continua entre el control glucémico determinado por la HbAlc y la incidencia
de RD. Por debajo de 7% de HbAlc la progresion de RD es infrecuente.”® Ademas,
respecto a las complicaciones cardiovasculares, el grupo asignado al tratamiento
intensivo mostraba una disminucion del 42% de eventos cardiovasculares y del 57% de

infarto agudo de miocardio, accidente cerebrovascular o muerte cardiovascular.

En el UKPDS, 3867 pacientes diabéticos tipo 2 se incluyeron en cuatro protocolos
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diferentes de tratamiento (dieta, sulfonilureas, metformina o insulina). Los pacientes
fueron aleatorizados en grupo de tratamiento intensivo o convencional. El riesgo de
desarrollar complicaciones se redujo un 12% en el grupo de tratamiento intensivo y de
éstas un 25% eran complicaciones microvasculares. Este beneficio fue independiente
del tipo de tratamiento intensivo recibido. Se llegd a la conclusion de que existe una
relacion continua entre el riesgo de complicaciones microvasculares y la glucemia,
existiendo una reduccion del 35% de riesgo por cada punto porcentual de disminucion
de HbAlc.*” También se demostré que los pacientes del grupo de control intensivo
presentaron una reduccion en la tasa de infarto agudo de miocardio y de la mortalidad
total. En este sentido, cabe mencionar que existe un estudio reciente (estudio ACCORD,
Action to Control Cardiovascular Risk in Diabetes)® sobre el estrecho control
glucémico y el riesgo cardiovascular en los diabéticos tipo 2. Segun este estudio, no
existe una relacion significativa entre la dosis de insulina y la mortalidad por eventos

cardiovasculares en estos pacientes.

B. Hipertension arterial

La hipertension arterial (HTA) se ha asociado con un aumento del riesgo de
desarrollar RDP y/o EMD en diferentes estudios.*” ** El UKPDS demostré que el
control estricto de la tension arterial disminuye la progresion de la RD en un 34% vy el
deterioro de la agudeza visual en un 47%.*’ La aparicién de proteinuria en un paciente
con nefropatia diabética estd altamente relacionada con el avance de la RD hacia un
estadio proliferativo y un mayor riesgo de la aparicion de EMD.* Sin embargo, estudios
recientes muestran que el control estricto de la tension arterial en estos pacientes no
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disminuye el riesgo de avance de la RD.

C. Dislipemia

No se ha encontrado una relacion directa entre la dislipemia y la progresion de la
RD. No obstante, puesto que los EXs son una de las lesiones que aparecen en el EMD, y
que con frecuencia se forman placas que acaban en fibrosis subretiniana, el tratamiento

con farmacos hipolipemiantes se plantea en este tipo de pacientes.’® En este sentido, los
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estudios FIELD®' (Fenofibrate Intervention and Event Lowering in Diabetes) y
ACCORD-Eye’* han demostrado la eficacia de los fenofibratos en el enlentecimiento de

la progresion de la RD en fases tempranas de la enfermedad.

D. Estrés oxidativo

El papel del estrés oxidativo en el desarrollo de las complicaciones oculares de la
diabetes también ha sido objeto de un amplio debate. Se sabe que en la RD se produce
un aumento de 6xido nitrico,” un incremento del estrés oxidativo y una disminucion de
la capacidad antioxidante.” Estos elementos favorecen la sintesis y liberacion del factor
de crecimiento endotelial vascular (VEGF) en estos pacientes. Para Kowluru et al.,”” la
administracion de suplementos nutricionales previene la RD y mantiene la homeostasis
mitocondrial y los mediadores inflamatorios dentro de limites normales. Basdndose en
esto, son varios los suplementos nutricionales comercializados y que estan siendo
usados ya en la practica clinica como una ayuda mas al control y enlentecimiento del

avance de la RD.”®

1.1.6 Tratamiento de la Retinopatia Diabética

A. Fotocoagulacion laser

A dia de hoy, el gold standard en el tratamiento de la RD continta siendo el laser.
En el afo 1976, el Diabetic Retinopathy Study (DRS) demostr6 que la
panfotocoagulacion laser (PRFc) previene la pérdida de agudeza visual en pacientes
con RDP. En este estudio, se seleccionaron pacientes con RDNP severa en ambos 0jos o
RDP en al menos un 0jo, y con vision superior a 20/100. Se aplicé PRFc en un sélo ojo,
siendo el contralateral el ojo control. La pérdida severa de vision, a los 24 meses de
seguimiento, se redujo del 26% en los ojos no tratados al 11% en los ojos que habian
recibido tratamiento laser. Seglin este estudio, en caso de alto riesgo de RDP la PRFc
deberia hacerse de manera inmediata, pero en caso de no existir estas caracteristicas no

. , . . . 5
queda determinado cuando es el mejor momento para realizar el tratamiento.”’
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El ETDRS” fue disefiado para determinar el momento més adecuado para realizar
el tratamiento laser y para evaluar la eficacia del tratamiento laser en el EMD. En este
estudio, se seleccionaron pacientes con RDNP de moderada a severa y RDP sin signos
de alto riesgo. El protocolo consistid en tratar un ojo de manera temprana y comparar el
resultado con el otro ojo tratado de forma diferida, cuando el paciente presentaba algin
signo de alto riesgo. La diferencia a los 5 afios de pérdida visual severa fue del 2.6% de
los ojos tratados tempranamente frente al 3.7% en el grupo tratado de manera diferida.
La diferencia fue significativa, pero también se vieron efectos adversos en los pacientes
tratados tempranamente, como pérdidas de campo visual, progresiéon de catarata o
aumento de la incidencia de EMD. A raiz de los resultados de este estudio, se
recomienda no tratar las formas no proliferantes moderadas y tratar tempranamente las

formas RDNP severas y las RDP en DM tipo 2.%

Cuando existe hemorragia vitrea que impide el tratamiento laser se valora la
realizacion de una vitrectomia con endofotocoagulacion laser.*® El Diabetic Retinopathy
Vitrectomy Study fue un estudio realizado sobre pacientes con hemorragia vitrea severa
o neovascularizacion muy grave. Su objetivo fue demostrar los beneficios y riesgos de
la vitrectomia en estos pacientes. Los resultados mostraron que la probabilidad de lograr
una buena vision en estos pacientes era menor en el tratamiento convencional
(vitrectomia demorada mas de un afio, o hasta que se produjera desprendimiento
traccional). Los resultados fueron especialmente significativos en los diabéticos tipo 1,
en los que la probabilidad de mantener visiones superiores a 0.5 a los dos afios fue del

36% con vitrectomia precoz frente al 12% de los tratados convencionalmente.”®

B. Antiangiogénicos

La principal causa de pérdida de vision en pacientes diabéticos tipo 2 es el EMD.”
Como se ha mencionado anteriormente, existen diferentes estudios que intentan
establecer la relacion entre la hiperglucemia y los distintos fendmenos que contribuyen
al dafo retiniano, incluyendo el estrés oxidativo, el acimulo de polioles y la glicacion
proteica.”” Estos factores provocan una activacion de la proteinquinasa C lo que, a su

vez, conlleva una activacion del VEGF.®' El VEGF estimula la formacion de neovasos
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pero también aumenta la permeabilidad vascular, lo cual originara un edema tisular.®'
Parece ser que la hipoxia, la isquemia retiniana y la inflamacion contribuyen también a
la liberacion de VEGF.® Hasta hace poco el tratamiento de este edema era la
fotocoagulacion laser, técnica que habia demostrado su eficacia en el estudio ETDRS.*
La fotocoagulacion consigue estabilizar el cuadro y evitar la pérdida progresiva de
visién.”® No obstante, en los ultimos afios, diferentes estudios han demostrado la
eficacia de farmacos antiangiogénicos (AntiVEGF) intravitreos tanto en monoterapia

62,63 By este

como en su uso combinado con el laser para el tratamiento del EMD.
sentido, algunos estudios recientes sobre el uso de los AntiVEGF en los pacientes con
RDP los sefialan como una alternativa a la PRFc, consiguiendo en algunos casos no sélo
estabilizar el cuadro sino incluso mejorar el nivel de severidad de la RD en el ojo

tratado.®*

El primer antiangiogénico empleado fue el bevacizumab, (Avastin®). Fue
autorizado por la FDA para el tratamiento del cancer metastasico de colon, no para uso
oftalmologico, por ello hoy en dia ha sido sustituido por otros antiVEGF.” El
ranibizumab (Lucentis®) es un fragmento de anticuerpo monoclonal recombinante,
humanizado, que actia sobre el fragmento Fab y neutraliza todas las isoformas del
VEGF-A. Diferentes estudios apoyan el uso de ranibizumab en el tratamiento del EMD.
Los estudios RESOLVE®, RESTORE®, RISE® y RIDE®* demostraron que el
ranibizumab mejora la vision y disminuye el edema, tanto en monoterapia como en su
uso combinado con laser, y disminuye el riesgo de pérdida de agudeza visual. Este
farmaco debe administrarse de inicio en una pauta mensual durante un minimo de tres
visitas hasta alcanzar la estabilidad en agudeza visual y grosor retiniano medido por
OCT,*® para continuar la administracién segun criterio del especialista. El estudio
RETAIN fue el primero en demostrar la no inferioridad de la estrategia Treat and
Extend (T&E) frente a la dosificacion mas restrictiva de Pro Re Nata (PRN) en el
manejo del EMD.%®

Recientemente, ha sido aprobado el VEGF Trap-Eye/aflibercept (Eylea™) como
tratamiento del EMD. Se trata de una proteina de fusion recombinante. Es un

antagonista selectivo, pero no especifico del VEGF-A. Los estudios VISTA® y
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VIVID®, fueron disefiados para demostrar la eficacia y seguridad del aflibercept en
comparacion con el laser en pacientes con EMD. Los pacientes tratados con aflibercept
mostraron una mayor ganancia en agudeza visual y una mayor disminucion del espesor
retiniano en comparacion con los pacientes del grupo tratado con laser.”’ Este farmaco
se diferencia del anterior por la pauta de tratamiento a aplicar. Se inicia con cinco
inyecciones mensuales y durante la fase de mantenimiento la administracion pasa a ser
bimestral.”” Otros farmacos estan siendo empleados hoy en dia en el EMD, como los
corticoides’ y los AINES,”" y algunos de ellos estan atin siendo investigados, como los

: 2
inmunomoduladores,’” con resultados muy prometedores.

Aunque cada vez son mas las opciones terapéuticas para la RD y el EMD, el mejor
tratamiento siempre es la prevencion. Dichos tratamientos deben estar apoyados por un
correcto control del estado metabolico y cardiovascular del paciente, concretamente de
la glucemia, la hipertension y la dislipemia porque, si no, ninguno de ellos tendra un
efecto mantenido en el tiempo, simplemente se obtendrd una mejoria temporal de la
vision. Desde el punto de vista oftalmologico, la prevencion secundaria se basara en una

deteccion precoz de la RD y un adecuado seguimiento.

1.1.7 Cribado en Retinopatia Diabética

A pesar de los tratamientos existentes para retrasar la progresion de la RD y evitar
la pérdida de vision, muchos pacientes permanecen sin diagnosticar hasta que la RD ya
estd avanzada, ya que se trata de una patologia asintomadtica en estadios iniciales. El
despistaje de la enfermedad y el diagndstico temprano previenen los casos de ceguera y
pérdida de vision.” Por ello, se ha propuesto que todos los pacientes diabéticos se
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sometan a un examen oftalmologico periddico.”

Existen diferentes guias sobre el manejo de los pacientes diabéticos y en concreto
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de los pacientes con RD.”> "> 7° De acuerdo con los resultados de los grandes estudios
multicéntricos, la prevencion de la ceguera por RD pasa por la realizacion de revisiones

periddicas del FO de los pacientes diabéticos, de manera que puedan ser tratadas a
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tiempo las formas con riesgo de pérdida de vision. En un intento de detectar la RD
precozmente, antes de que el paciente pierda vision, la Asociacion Americana de
Diabetes (ADA) y la Academia Americana de Oftalmologia (AAO) han desarrollado
guias para la deteccion precoz, recomendando la realizacion de FO periddicamente a los
pacientes diabéticos.”* Sin embargo, a pesar de las recomendaciones de las sociedades
sanitarias y los protocolos establecidos menos del 50% de los enfermos son revisados
adecuadamente.”’ Por ello, numerosos paises han establecido como actividad prioritaria
la prevencion de esta complicacion, elaborando campafias de prevencion de la

3
ceguera.’

En la DM tipo 1 el diagndstico de la misma es muy cercano a la aparicion de la
enfermedad, por lo que habitualmente no aparecen lesiones durante los 3-5 afos
siguientes. Ademads, es excepcional que las lesiones aparezcan previas a la

. 8, 79
adolescencia.”® 7

Por ello, la primera revision oftalmologica en estos pacientes se
recomienda tras la adolescencia o a los 3-5 afios del diagnéstico de la enfermedad.”* En
la DM tipo 2, hasta el 30% de los pacientes presentan afectacion ocular en la primera
visita al oftalmélogo,” por lo que la primera revisién se hard en el momento del
diagnostico,”* aconsejandose controles anuales o bianuales posteriores si no hay factores
de riesgo asociados hasta la aparicién de algun grado de RD (Tabla 1.3).*' Al detectarse
RD, las revisiones aconsejadas varian seglin el grado de afectacion, la existencia o no de
EMD, y/o la presencia de complicaciones secundarias a una RD avanzada. Se debe

prestar especial atencion a aquellos pacientes diabéticos tipo 2 de aparicién temprana,

debido a su mayor expectativa de vida, y a aquellos en tratamiento con insulina ya que,

Tipo de DM Evaluacion inicial Seguimiento
Tipo 1 A los 5 afos del| Anualmente (siempre que FO
diagndstico sin hallazgos)
Tipo 2 Desde el momento del | Anualmente (siempre que FO
diagndstico sin hallazgos)
Embarazada diabética En el primer trimestre * No RD a RDNP leve-
(no diabetes gestacional) moderada: 3-12 meses
* RDNP severa o peor: 1-
3 meses

Tabla 1.3 Recomendaciones de la AAO sobre el cribado en pacientes diabéticos sin RD.”*
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en relacion con las complicaciones, se pueden comportar como diabéticos tipo 1.

La frecuencia de las revisiones posteriores dependera del grado de RD y del nivel
de afectacion macular. No obstante, en cualquier estadio de la enfermedad, es
fundamental el control de factores de riesgo asociados como la HbAcl, la existencia de

microalbuminuria, la HTA, la dislipemia o la obesidad. En pacientes con mal control de

. , , 81 . .
estos factores, las revisiones deberan ser mas frecuentes.” Dichas recomendaciones se

encuentran resumidas en la Tabla 1.4. Asi, segiin la AAO, la frecuencia en la revision

del FO del paciente diabético dependera fundamentalmente del grado de RD:

e Sin RD

Se recomienda examen oftdlmico bianual en los diabéticos tipo 2 de menos de 10

afios de evolucion y con buen control metabdlico (HbAlc < 7%) y ausencia de

. . 82 .74
factores de riesgo asociados,” y anual en caso contrario.”

* Con RDNP leve

Se realizara control oftalmoldgico anual. A menos que el paciente esté muy mal

controlado desde su primera visita o se trate de una paciente embarazada, en cuyo

.. . , 4
caso las revisiones seran mas frecuentes.7

Nivel de EMD Seguimiento PRFc laser Laser AntiVEGF
severidad (meses) focal/rejilla intravitreo
No RD No 12 No No No
RDNP leve No 12 No No No
EMNCS 4-6 No No No
EMCS 1 No A veces A veces
RDNP No 6-12 No No No
L EELERE EMNCS 3-6 No No No
EMCS 1 No A veces A veces
RDNP No 4 A veces No No
severa EMNCS 2-4 A veces No No
EMCS 1 A veces A veces A veces
RDP No 4 A veces No No
EMNCS 4 A veces No No
EMCS 1 A veces A veces A veces
RDP de No 4 Recomendado No A considerar
BBV I EMNCS 4 Recomendado A veces Normalmente
EMCS 1 Recomendado A veces Normalmente

Tabla 1.4 Recomendaciones de la AAO en el seguimiento de pacientes con RD.”
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* Con RDNP moderada

El control oftalmolégico recomendado en este caso es semestral.”* Es conveniente
recordar que este nivel engloba diferentes cuadros, desde aquellos con s6lo MAs y
algun EX hasta otros mas complejos con EAs, HEMs o arrosariamiento venoso. Por
esta razon, sera el oftalmologo quien decida el tiempo exacto de seguimiento.’®

¢ Con RDNP severa

Dada la probabilidad de progresion a RDP se recomienda control cada tres o cuatro
meses en diabéticos tipo 2 y cada dos meses en diabéticos tipo 1 con mal control
metabolico.” El tratamiento con laser se planteard en aquellos pacientes que no
puedan cumplir las pautas indicadas de seguimiento, en aquellos que estén mal
controlados metabdlicamente o en los que presenten grandes areas de isquemia.®

* RDP

A los pacientes que se encuentren en este estadio se les debera tratar con laser. Los
casos tratados y estables seran revisados cada 6 meses.”* En las formas avanzadas,

como se ha comentado anteriormente, sera necesario realizar vitrectomia.’®

Independientemente del estadio de RD en que se encuentre el paciente, siempre hay
que descartar la presencia de EMD. Su aparicion provoca que las recomendaciones de
seguimiento de estos pacientes varien. En el caso de pacientes con EMNCS, el
seguimiento se realiza cada 2-4 meses, segln criterio del oftalmologo.”* Los pacientes
con EMCS deben ser revisados de acuerdo al tratamiento establecido y las revisiones
que pueden incluso acortarse a plazos de 3-4 semanas.”* Segin los estudios y
recomendaciones publicadas y las guias ETDRS sobre cudndo utilizar el laser, la
fotocoagulacion estaria indicada, fundamentalmente, para casos de edema sin afectacion
central o cuando no haya habido pérdida visual ain con afectacion central.” El
tratamiento con antiangiogénicos, segun algunos estudios, estaria indicado en los EMD

con afectacion central asociada a pérdida visual.>

En algunos estudios recientes se propone realizar un cribado de RD segun el riesgo
g . . . 83 . ey . . -
individualizado de cada paciente.” Extendiendo la revision de los pacientes diabéticos

tipo 2 de bajo riesgo, de 12 meses a 20 meses, se podian reducir los costes asociados al
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cribado de RD en un 40%.* Asimismo, se han propuesto métodos para calcular el
riesgo individual de cada sujeto de desarrollar RD. Este es el caso del sistema
RetinaRisk,** que predice el riesgo de progresion de RD segin factores modificables

como el nivel de glucosa en sangre, la HbAlc o la tension arterial.

1.1.8 Protocolos de cribado en Retinopatia Diabética

La recomendacion de cribado para la deteccion precoz de RD es la exploracion del
FO anualmente, comenzando a los 3-5 afios del diagndstico en los casos de DM tipo 1 y
desde el momento del diagndstico para los casos de DM tipo 2.”* Atin asi, entre el 30%
y el 50% de los pacientes diabéticos no se someten a este cribado.” Se pueden emplear
diferentes técnicas para la deteccion de lesiones en el FO del paciente diabético. A dia
de hoy, la mas usada es la oftalmoscopia indirecta realizada por el especialista.”” Se
comprobd que la oftalmoscopia directa no realizada por un oftalmélogo no alcanza las
cifras de sensibilidad (SE) y especificidad (ES) requeridas por la British Diabetic
Association (BDA) para un método de cribado.’® Sin embargo, la oftalmoscopia
indirecta, con lampara de hendidura o mediante oftalmoscopio indirecto, ha demostrado
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ser eficaz en programas de cribado previos.®’

Las fotografias del FO, sin midriasis, utilizando fotografias a color Polaroid de 45°
de campo, field of view (FOV), fueron la primera técnica fotografica usada en el cribado
de RD.* Al obtener unos valores de SE bajos, se decidi6 modificar el protocolo
incluyendo la dilatacion de los pacientes y diapositivas de 35 mm. De este modo se
alcanzaron valores de SE y ES de 89% y 86%, respectivamente.® Pero esta técnica de
imagen convencional tenia sus limitaciones, entre las que cabe destacar el costoso
procesado y almacenamiento de estas diapositivas.®® Las fotografias a color
estereoscopicas de 35° de FOV y de los siete campos segun criterio ETDRS, son las
usadas habitualmente en ensayos clinicos.”” No obstante, como se trata de un método

complejo y costoso, no se considera la mejor opcion para un sistema de cribado.*

Con la llegada de los sistemas de imagen digital se facilitan las tareas
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almacenamiento, reproduccion y transmision de imagenes.”’ Los métodos de fotografia
digital consiguieron cifras de SE y ES de alrededor del 90%.”" Diferentes estudios han
demostrado que la fotografia convencional y digital son métodos comparables para
determinar el grado de severidad segin escala ETDRS.”" > Asimismo, se han
considerado equiparables las fotografias monoscopicas y las estereoscopicas
recomendadas en el ETDRS.” Las camaras no midriaticas de fotografia digital son la
primera opcion hoy en dia en el cribado de RD, por haber obtenido buenos resultados de
SE y ES, ser mas rapidas, faciles de usar y transportables a diferentes localizaciones.””
% Los sistemas de imagen digital permiten enviar imagenes al oftalmélogo, realzar y
mejorar la imagen con programas de procesado y, como veremos en este trabajo, usar
un sofiware de deteccidn automadtica de lesiones de RD que permita distinguir las
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imagenes de pacientes diabéticos con afectacion retiniana.

Recientemente, se han publicado estudios sobre retinégrafos de campo amplio, con
los que se puede examinar mayor area retiniana con la captura de una sola imagen.”” En
un estudio comparativo entre el uso de retinografos de campo amplio y el uso de
retindografos no midriaticos, se obtuvieron muy buenos resultados en cuanto a la
reduccién de imagenes no graduables.”® Ademas, se detectaron lesiones periféricas que
tipicamente no son identificadas con otras técnicas, lo que podria cambiar el
entendimiento sobre la severidad de la enfermedad y sugerir nuevas indicaciones de
tratamiento.”” Sin embargo, a dia de hoy, aun son muy pocos los centros que disponen

de estos sistemas por su elevado coste.

En este sentido, la fotografia digital es el método de eleccion en el cribado de RD
en la mayoria de los estudios.** El British National Screening Programme recomienda
el uso de retindgrafos no midridticos para el cribado de la RD, puesto que permiten
obtener imagenes de buena resolucion, reproducibles, archivables, recuperables y que se

1% Para facilitar la interpretacion de estas

.. L. 44
pueden transmitir telemdticamente.™
imagenes, es necesario estandarizar su adquisicion, es decir, decidir el nimero y tamafio

idoneos de los campos por ojo a fotografiar.

El protocolo de captacion mas extendido en investigacion clinica es el protocolo
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ETDRS. Este protocolo consiste en la captura de siete imagenes estereoscopicas de 30°
de FOV. Los siete campos incluyen: centrado en disco optico (DO), centrado en
macula, temporal a macula pasando el margen nasal del campo por el centro de la
macula, superotemporal, superonasal, inferotemporal e inferonasal, tal y como se

muestra en la Figura 1.2.%

El protocolo ETDRS presenta el inconveniente de que la captura de los siete
campos es demasiado compleja para su uso en la practica clinica diaria. Por ello, han
surgido protocolos de captura alternativos que tratan de simplificar este proceso. Entre
ellos se encuentra el propuesto por la Joslin Vision Network (JVN). Estudios previos
han demostrado su utilidad en el diagnostico de la RD.* ' El protocolo de la JVN
consiste en tres imagenes estereoscopicas por ojo con un FOV de 45° Asi, se
fotografian tres campos: uno centrado entre el margen temporal del DO y el centro de la
macula, otro nasal al DO que puede incluirlo y un tercero temporal superior. (Figuras
1.2 y 1.3).*® Algunos estudios sugieren que el uso de retinografias de tres campos con

retindgrafo no midridtico es util para la determinacién del grado de RD y EMD y su

Temporal
superior \

- 4 6 —» Nasal

‘\3

/5 7 —>,

Polo posterior

Figura 1.2 Representacion de los 7 campos descritos en el ETDRS y los tres campos
propuestos por la JVN para el cribado de RD (Figura adaptada del articulo de Bursell et al.
2001).%
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Figura 1.3 Ejemplo de captura de los tres campos propuestos por la JVN para el cribado de
RD.

. . .y .. 101
consiguiente derivacion al especialista.

El uso de dos campos por ojo (uno centrado en macula y otro en papila) y con
imagenes no estereoscopicas, ha obtenido buenos resultados'* y ha sido aceptado en los

. . ’ 103, 104
programas de cribado de diferentes paises.

En este sentido, el estudio European
Community funded Concerted Action Programme into the Epidemiology and Prevention
of Diabetes (EURODIAB) propone la adquisicion de dos imagenes por ojo con 45° de
FOV.'” En este caso, una seria macular y otra nasal (el borde temporal de la imagen se
encuentra a un diametro del borde temporal del disco) como se muestra en la Figura

1 4_105

Algunos autores defienden que el uso de un campo por ojo es igual de efectivo que

el de dos campos.'” Segun la Academia Americana de Oftalmologia y el Ophthalmic
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Figura 1.4 Ejemplo de captura de dos iméagenes por ojo propuesto por el EURODIAB en el
cribado de RD.

Technology Assessment on Single Field Fundus Photography for Diabetic Retinopathy
Screening, existe evidencia cientifica de que una sola imagen por ojo interpretada por
lectores expertos es util para detectar pacientes con RD derivables al especialista, pero
no sustituye a un examen oftalmoldgico completo.'’” El inconveniente de usar un solo
campo es que los valores de SE obtenidos son menores que con el uso de los siete
campos estandar.'”’ Sin embargo, comparado con la oftalmoscopia, el uso de una unica
retinografia ofrece una mejora en la calidad de la imagen y el nimero de pacientes

. 108
evaluados se incrementa.

Independientemente del protocolo de captura elegido, existe evidencia de que el

199 No obstante, el

uso de midriasis puede mejorar la calidad de las imagenes capturadas.
uso de farmacos midriaticos es controvertido. Aunque la midriasis mejora la calidad de
la imagen, hay que sopesar el riesgo para el paciente, principalmente el riesgo de que se
produzca un glaucoma agudo por cierre angular.''’ El uso de retindgrafos no midriaticos
sin dilatacion del paciente pueden compensar la leve disminucién de la SE con el mayor
numero de pacientes que cumplirian el cribado de RD. No obstante, el British National
Screening Programme recomienda el uso de retindgrafos no midridticos usando
dilatacion.** El riesgo de glaucoma agudo asociado a la dilatacion del paciente se

110

considera minimo (se estima en 3 casos cada 10000 pacientes dilatados)''’ y tratable.'"!
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1.1.9 Sistemas de cribado de Retinopatia Diabética en Espafia

En Espafia la poblacion diabética esta creciendo rapidamente. Los pacientes
diabéticos son diagnosticados antes y la esperanza de vida ha aumentado, lo que ha
provocado un considerable crecimiento en la demanda del examen del FO.** En
respuesta a esta situacion, diferentes regiones del pais cuentan con sus propios sistemas

de teleoftlamologia que dan soporte a los programas de cribado de RD.

En todos ellos, el circuito comienza con la toma de una fotografia empleando un
retindgrafo no midridtico. El personal sanitario cualificado para tal fin, se encarga de
realizar la captura de la retinografia, en el centro de salud.''” La primera valoracion
diagnostica la realiza el MAP, quien debe contar con una formaciéon continuada en
lectura de imdagenes para poder decidir qué pacientes deben ser derivados al
oftalmologo. Los pacientes considerados sin patologia, entran nuevamente en el circuito
de cribado y se les repite la toma de imagen de FO anualmente, pudiéndose retrasar el
periodo entre revisiones a dos afios si se trata de diabéticos tipo 2 bien controlados y
con menos de diez afios de evolucion de la enfermedad.” Aquellas imagenes que sean
consideradas como patologicas o dudosas son valoradas por el oftalmologo.'”’ De
acuerdo con los estudios realizados, el porcentaje de imagenes que han de ser valoradas
por el oftalmologo estd entorno al 20-30%. No obstante, inicamente entre el 6-10% de
los pacientes a los que se realiza la fotografia deben ser citados a consulta de
oftalmologia para seguimiento y/o tratamiento.'” El paciente solo debe estar presente
en el momento en que se realiza la retinografia y en el caso de que deba acudir a la
consulta de oftalmologia. Por el resto del circuito, es la imagen la que es vista por los
distintos profesionales que intervienen en el proceso asistencial. Este sistema ofrece una
serie de ventajas para los pacientes, como la deteccion precoz de la enfermedad, una
exploracion rapida y un facil acceso a la prueba. También los profesionales sanitarios se
benefician con un mejor seguimiento de los pacientes y una mayor coordinacion entre
atencion primaria y atencién especializada.'”® En la Figura 1.5 se muestra un ejemplo de

circuito de flujo de la retinografia en el cribado en RD.
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Concretamente, en Castilla y Ledn se realizé un proyecto piloto entre los afios 1999

" Esta

y 2002 con el fin de evaluar el uso de la telemedicina en el cribado de la RD.
experiencia se desarrollo en El Barco de Avila, localidad situada en la provincia de
Avila y que cuenta con una poblacion envejecida con dificil acceso al especialista. Los
MAP de los centros rurales tomaron tres imagenes por ojo a los pacientes diabéticos y
las enviaron al oftalmoélogo del centro de referencia (Instituto de Oftalmobiologia
Aplicada, Valladolid) mediante un sistema telematico. El proyecto duré 18 meses,
durante los cuales 545 pacientes fueron revisados. De ellos, inicamente 39 pacientes
(7%) necesitaron ser vistos por un oftalmologo.'"> Actualmente, Castilla y Ledn cuenta
con diferentes retindgrafos no midridticos distribuidos por las diferentes provincias,

aunque no de manera muy homogénea. En Avila y Valladolid se estan llevando a cabo

dos programas de cribado de manera independiente. Se esta trabajando para que en un

Centro de Atencion
Primaria Oftalmélogo

Imagen sin patologia |7 e gy

Imagen sin Imagen dudosa o
patologia patoldgica

\ 4

Captura de la imagen

MAP

Confirmacién de
imagen patoldgica

v

Centro de Atencion
Especializada

Interpretacion de la imagen

Seguimiento y tratamiento segun protocolo

Figura 1.5. Esquema ejemplo de circuito de flujo de la retinografia en el cribado de RD.
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futuro todas las provincias cuenten con un sistema telematico de cribado
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protocolizado.

1.2 PROCESADO DE IMAGEN

1.2.1 Concepto y principios basicos

El procesamiento digital de imagenes equivale a realizar operaciones sobre un
conjunto de datos obtenidos de las imdgenes con el fin de mejorar la imagen para alguna

aplicacion en particular o para extraer algin tipo de informacién util de ella.'"”

Las imagenes digitales se pueden manipular matemdticamente. Para ello, se
representa cada imagen como una matriz bidimensional de datos en la que cada uno de
sus elementos representa un pixel de la imagen. En las imagenes en escala de grises, a
cada pixel le corresponde un nivel de intensidad que va desde el 0 (negro) hasta el 255
(blanco).""” Por lo tanto, las variaciones de intensidad a lo largo de la imagen se
corresponden con los diferentes valores de intensidad o de nivel de gris asociados a
cada uno de sus pixels. Si queremos expresar la imagen como una ecuacion o funcion,
se podra decir que cada punto espacial con coordenadas (x, y) de la imagen posee un
valor de intensidad concreto. Asi, cada imagen digital en escala de grises puede
definirse como una funcion de dos dimensiones f'(x, y), donde x e y son las coordenadas
espaciales y f la funcion de amplitud de cada par de coordenadas.'' Una imagen digital
estd compuesta, por tanto, de un numero finito de elementos, cada uno de los cuales
tiene una posicion y un valor determinado. Estos conceptos matematicos nos permiten
comprender los célculos y manipulaciones que se llevan a cabo en el procesamiento y

en el analisis de imagen.

El color en las iméagenes digitales se representa mediante diferentes modelos o
espacios de color.'”” Asi, una imagen digital en color estara definida por tres canales o
planos que seran diferentes segiin el modelo empleado. Por ejemplo, en el modelo de

color RGB se emplean los canales rojo (Red, R), verde (Green, G) y azul (Blue, B).
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Cada elemento de la imagen se representara por sus coordenadas espaciales (x, y) y por
su valor de intensidad en los planos R, G y B. De este modo, las iméagenes digitales en
color pueden representarse por una matriz tridimensional, donde la tercera dimension
corresponde con los tres planos de color.'”” Aunque el modelo RGB es el mas conocido,
existen otras alternativas que han sido ampliamente utilizadas en el procesado digital de

imagenes.'*’

1.2.2 Etapas fundamentales del procesamiento de imagenes

A. Adquisicion de la imagen

El primer paso del proceso es la adquisicion de la imagen. Habitualmente, se
fotografia el FO mediante una camara digital, bien sea midridtica o no midridtica.'*
Para ello se necesita un sensor de imagen y la posibilidad de digitalizar la sefal
producida por el sensor. El sensor convierte la imagen analdgica en una imagen digital.
La resolucion espacial depende del numero de pixeles que pueden ser creados desde la
imagen analogica. El término resolucion Optica hace referencia al poder de un
instrumento para diferenciar dos puntos separados. Una camara de 7 megapixeles
permite una resolucién similar a la de una camara de FO de 50° de FOV.”" Las lesiones

més pequefias son los MAs cuyo tamafio varia entre 10 y 25 pm.*® Si una camara

consigue esta resolucién o més puede ser empleada en los sistemas de cribado de RD.”!

B. Preprocesado

Una vez obtenida la imagen digital, la siguiente etapa es el preprocesado. La
funcion basica de esta fase es la de mejorar la imagen de forma que se aumenten las
posibilidades de éxito en los procesos posteriores.'”> Una de las dificultades en la
captura de la imagen del FO es la calidad de la misma, que se ve afectada por la
opacidad de medios, el desenfoque o la presencia de artefactos. Ademas, la coloracion
del FO varia de unos individuos a otros dependiendo de su pigmentacion. Con el
preprocesado se pretende disminuir esa variabilidad. Esta etapa puede consistir en
diferentes fases: correccion de la falta de uniformidad en la luminosidad, reduccion del
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ruido, realce del contraste o normalizacion del color de la imagen. ” El objetivo del
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preprocesado no es extraer informacion sino realizar mejoras en las imagenes que
permitan suprimir distorsiones no deseadas o realzar algunas propiedades importantes
para futuros procesados. Por lo tanto, con ellas se trata de compensar la iluminacién no
uniforme o aumentar el contraste entre los objetos presentes en una imagen, facilitando

’ ISEPS] . 122
asi las tareas de analisis posteriores.

C. Segmentacion
El proceso de segmentacion de una imagen consiste en subdividirla en sus partes
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constituyentes o en los objetos que la forman. = Los algoritmos de segmentacion de

imagenes en escala de gris se basan, generalmente, en las propiedades de discontinuidad

y similitud de los niveles de gris.'”

Los métodos de segmentaciéon basados en la
discontinuidad de los niveles de gris permiten dividir una imagen buscando cambios
bruscos en dicho nivel. Asi, se encuentran puntos aislados, lineas y bordes que
representan el contorno de los objetos de interés. Estas técnicas resultan adecuadas
cuando las regiones son suficientemente homogéneas y sus bordes estan bien
definidos.'* Los métodos de segmentacion basados en la similitud de los niveles de gris
permiten dividir una imagen en regiones similares de acuerdo a unos criterios
predefinidos. Para ello se emplean diferentes técnicas como la umbralizacion, el
crecimiento de regiones o la division y fusion de regiones. Esto permite agrupar los

pixeles de una imagen pertenecientes a los objetos de esa imagen diferenciandolos del
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fondo.

D. Descripcion

Las tareas de descripcion consisten en cuantificar los rasgos de interés de una
imagen o de un objeto o region dentro de la misma. Una region o una imagen se puede
representar por un conjunto de caracteristicas (descriptores) tanto externos (érea,
perimetro o diametro) como internos (color o textura). En esta fase se reduce la
complejidad de una imagen ya que se representa la misma mediante un conjunto de
datos que cuantifican las caracteristicas esenciales de la imagen. Asi, las tareas de
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descripcion de una imagen se denominan también extraccion de caracteristicas.
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E. Reconocimiento

Uno de los pasos principales del procesamiento de imagenes es el reconocimiento,
proceso por el cual se asigna una etiqueta a un objeto basandose en la informacion
proporcionada por sus descriptores. En nuestro trabajo este paso consistiria en

identificar una lesion real (EX o LR) entre las regiones candidatas.

Existen diversas técnicas que se pueden emplear para llevar a cabo las tareas de
reconocimiento. En este trabajo se han empleado redes neuronales artificiales, neural
networks (NNs), que son modelos matematicos que se basan en el funcionamiento de
las redes neuronales bioldgicas (sistema nervioso). En este tipo de técnicas, las unidades
de procesamiento (neuronas) reciben un vector de entrada procedente del exterior o de
otras neuronas y proporcionan una unica respuesta o salida. En la Figura 1.6 se muestra
el modelo genérico de una neurona artificial de etiqueta j, que recibe un vector de
entradas (x;, X2, ..., x,). Como se puede observar, cada conexion entre cada neurona
presinaptica i y la neurona postsinaptica j esta asociada a un peso (w;), que representa la

intensidad de la interaccion (potencial excitador o inhibidor).'**

X4
Wi,
% X Salida
S X Wi ‘ B
- | i i
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w
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X

Figura 1.6 Esquema de una neurona artificial (Imagen adaptada de Huerta et al. 2009).'*
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Las NNs se pueden utilizar para resolver diferentes problemas a través de un
proceso de aprendizaje o entrenamiento. Durante el entrenamiento, la red aprende la
labor que debe realizar a partir un grupo de ejemplos de entrada (conjunto de
entrenamiento). El procedimiento empleado en el proceso de aprendizaje se denomina
algoritmo de entrenamiento. Su objetivo es adaptar los pesos sindpticos y ordenarlos de

tal forma que se consiga solucionar el problema planteado a esa red.'”

Se pueden distinguir dos tipos principales de algoritmos de entrenamiento. Por un
lado, existen algoritmos para realizar un entrenamiento supervisado. En estos casos, se
conoce el valor de salida asociado a cada uno de los ejemplos (vectores) que conforman
el conjunto de entrenamiento. El proceso de aprendizaje o entrenamiento en este caso
consiste en ajustar los pesos de la red hasta obtener la mejor aproximacion posible a la
salida deseada (que es conocida) para los ejemplos de entrenamiento. Por otro lado,
existen también algoritmos que permiten realizar un entrenamiento no supervisado. En
este caso, se desconoce el valor de salida asociado los ejemplos del conjunto de
entrenamiento. Asi, durante el proceso de entrenamiento los pesos se iran ajustando de
tal forma que se optimice alguna medida independiente de la tarea a realizar. En este
tipo de aprendizaje, la red es capaz de formar agrupaciones en los datos y, por lo tanto,

o 124,126
crear clases de forma automatica. =™

Por lo tanto, el poder computacional de las NNs radica, por un lado, en su
estructura distribuida y masivamente paralela y, por otro lado, en su capacidad de
aprender y generalizar.'”> No obstante, los beneficios potenciales de las NNs se
extienden mas alla de la capacidad de procesamiento que permite el paralelismo masivo.
Algunas de las caracteristicas que ofrece el uso de las NNs y que resultan especialmente
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interesantes en el procesado de imagen son: "

* Adaptabilidad y plasticidad. Las NNs pueden variar su comportamiento segun

los cambios en el entorno que las rodea. Una NN entrenada para trabajar en un
entorno concreto puede ser reentrenada para reflejar pequefios cambios en dicho
entorno. Incluso se puede disefiar la red para adaptar sus pesos de forma

dindmica si se encuentra en un entorno no estacionario.



n INTRODUCCION

* (Capacidad de generalizacioén. La generalizacion hace referencia a la disposicion
de la red para generar una respuesta razonable ante una entrada desconocida
para ella porque no se ha presentado durante el entrenamiento. Una serie de
entradas desconocidas (conjunto de test) puede emplearse para medir la
capacidad de generalizacion de la NN.

* Informacién contextual. El conocimiento adquirido por la NN esta representado

por su estructura y su estado de activacion. Cada neurona de la red esta
potencialmente afectada por la actividad global de todas las demés neuronas de
la red. De esta forma, la informacion contextual se trata de forma natural en una

NN.

* Tolerancia a fallos. Si una neurona o sus conexiones fueran dafiadas, la calidad

de la respuesta de la red ante alguno de los patrones aprendidos podria verse
ligeramente degradada. No obstante, dada la naturaleza distribuida de las NN,
el dafio deberia ser mucho mas extenso para que el funcionamiento global de la

red se viese afectado de una manera importante.

Estas caracteristicas motivan que las NNs puedan utilizarse en un gran nimero y
variedad de aplicaciones. En esta Tesis Doctoral, se han empleado NNs por su utilidad
en las tareas de reconocimiento de patrones o clasificacion. En este tipo de aplicaciones,
la NN se encarga de sefialar a que clase o categoria pertenece un determinado patron de
entrada, siendo necesario definir las posibles clases con anterioridad. Un problema de
clasificacion se puede entender también como un problema de aproximaciéon de
funciones, donde las funciones a estimar son las probabilidades de pertenecer a cada
categoria en funcién de las variables de entrada.'** '*® Algunos estudios previos han
demostrado la utilidad de las NNs en tareas de reconocimiento de lesiones asociadas a
RD (EXs y LRs)."””'*® Por estas razones, se considerd que el empleo de un clasificador
basado en NNs podria ser adecuado en la identificacion de lesiones planteada en este

trabajo.

F. Interpretacion

La ultima etapa del procesado de imagenes es la interpretacion. Esta fase consiste
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en dar significado al conjunto de objetos reconocidos dentro de un determinado
contexto. En el caso de esta Tesis Doctoral, se pretende decidir si una imagen es normal

o patologica (RD) a partir de las lesiones detectadas en la fase de reconocimiento.

1.3 REVISION DEL ESTADO DE LA TECNICA

Conseguir un sistema que identifique correctamente las diferentes lesiones de RD
en retinografias es una tarea compleja. Esto es debido, por un lado, a la heterogeneidad
de las imagenes obtenidas en la practica clinica y, por otro lado, a la diversidad de
patologias retinianas que cursan con lesiones similares en el FO de un paciente. Aln asi,
numerosos autores han investigado en este campo por su transcendencia clinica.
Podemos encontrar trabajos sobre la identificacion de estructuras oculares en el FO
normal, como el DO y la red vascular. Asimismo, existen numerosos trabajos en la
literatura sobre la deteccion de signos patoldgicos (RLs, EXs, EAs, neovasos y mas

recientemente, EMD) en retinografias.

El sistema que se pretende validar en esta Tesis Doctoral se basa en la deteccion de
los dos signos tempranos mas frecuentes de RD: RLs y EXs. Por lo tanto, esta revision
del estado de la técnica se detendra mas en los algoritmos propuestos para la deteccion
de estos dos tipos de lesiones. De todos modos, cabe mencionar que la deteccion de la
papila y de la red vascular también es una parte importante de este trabajo puesto que

son estructuras que pueden ser identificadas erroneamente como EXs o LRs.

1.3.1 Deteccion de estructuras oculares

A. Deteccion del disco optico
La localizacion del DO es un punto clave en el andlisis de retinografias. Su
localizacién ayuda a la identificacion de otras estructuras oculares anatdmicas en la

imagen retiniana. Los vasos sanguineos parten del DO, por lo que los algoritmos de
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129 por otro

identificacion de la red vascular se benefician de la identificacion del DO.
lado, se sabe que la macula se encuentra a una distancia aproximadamente constante de
la papila, por lo que muchos algoritmos para la localizaciéon de la macula se basan

139 En la deteccion de lesiones brillantes, como los EXG,

también en la deteccion del DO.
la segmentacion y eliminacion del DO evita que sea reconocida como un EX por

131
€IToT.

Las investigaciones sobre la deteccion del DO se basan principalmente en la
deteccion del centro papilar y/o la deteccion de su borde. Algunos trabajos asumen que
la variacion en el nivel de gris de la region del DO es mayor que en cualquier otra parte
de la retinografia."** '** ** Otros autores'’ se ayudan de la morfologia de las arcadas
vasculares superior e inferior para detectar el centro de la papila. Para ello calculan el
punto de mayor convergencia de los vasos sanguineos principales, que se corresponde
con el centro del DO. Las técnicas de morfologia matematica también han sido
empleadas en trabajos previos para eliminar las regiones brillantes, y de menor tamafo

ue el DO y permitir la identificacién de esta estructura ocular'*® y de su contorno.'®’
q yp y

En esta Tesis Doctoral se ha empleado un método dividido en dos pasos para la

deteccion del centro de la papila.'®

En un primer paso, se detectan las regiones
candidatas a pertenecer al centro de la papila empleando template matching. Puesto que
los vasos sanguineos parten aproximadamente verticales de la papila, posteriormente se
emplean diversos filtros junto con operaciones de morfologia matematica para detectar
lineas oscuras verticales cercanas a los puntos candidatos y seleccionar el centro

correcto. El borde de la papila se aproxima por una circunferencia, lo que permite

descartar la papila como posible EX.

B. Deteccion de la red vascular

La segmentacion de los vasos retinianos y la determinacion de su morfologia,
como su color, grosor, tortuosidad o los signos de cruce arteriovenosos constituyen una
herramienta util en el cribado y el diagnostico de enfermedades cardiovasculares como
la hipertensién o la diabetes."”” Por otra parte, la localizacion de los vasos sanguineos

también puede emplearse como referencia para la localizacion de otras estructuras
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oculares del FO normal, como la fovea o el DO." % *!

Se han desarrollado diversos métodos para la segmentacion de esta estructura en
retinografias. Estos se basan en detectar estructuras en la imagen con las caracteristicas
propias de los vasos sanguineos, como su color (mas oscuro que el fondo) o su
configuracion en forma de segmentos lineales conectados entre si. No obstante, el bajo
contraste que existe entre algunos vasos y el fondo, especialmente aquellos mas finos, y
los cruces y bifurcaciones que se producen en la red vascular dificultan el

. . , o] 142
funcionamiento de los métodos automaticos.

Los algoritmos propuestos para la deteccion automatica de los vasos sanguineos en
retinografias se pueden dividir en diferentes categorias.'*’ Entre ellas cabe destacar el
reconocimiento de patrones. Se trata de una técnica que emplea un conjunto de
imagenes de entrenamiento marcadas manualmente para entrenar un clasificador. Son
muchos los clasificadores que se podrian emplear para esta tarea. No obstante, diversas
NNs han sido investigadas con buenos resultados para la deteccion de la red vascular en

- 144, 145, 146
retinografias. "

Los métodos de rastreo (vessel tracking) constituyen otro grupo de técnicas
utilizadas con éxito para esta tarea. Se comienza localizando una serie de puntos
iniciales para el trazado de la red vascular y, a continuacion, los puntos proximos a la
posicion inicial son evaluados para determinar la siguiente direccion del trazado de cada
rama de la red.'*” También se pueden disefiar filtros especificos para la deteccion de la
red vascular en base a sus caracteristicas principales. En este sentido, existen trabajos en
la literatura que emplean filtros basados en que los vasos tienen curvaturas que pueden

. ~ . 140
ser aproximadas usando pequefios segmentos lineales,

que su didmetro va
disminuyendo desde el DO hacia la periferia'® o que el perfil de intensidad en la

- . . 140
seccion transversal de los vasos se aproxima a una curva gaussiana.

Asimismo, los operadores de morfologia matemdtica son herramientas que

permiten describir y actuar sobre ciertas regiones de la imagen como bordes, curvaturas
N 129 .

o estructuras con una forma y tamafio concretos. =~ Estas herramientas se han empleado

en diversos algoritmos para la deteccion de la red vascular en retinografias,



n INTRODUCCION

normalmente en combinacion con otras técnicas.'** '*® Otros autores emplean métodos
basados en extraer caracteristicas de la imagen original en multiples escalas, de forma
que se adapten a las diferentes anchuras que pueden tener los vasos en la retina.'* De
esta forma, se han empleado filtros de diferentes tamafios o transformadas wavelet en

multiples escalas.'”

Por ultimo, en este trabajo se ha empleado un método con tres pasos para
segmentar la red vascular.'” En primer lugar se realiza un preprocesado de la imagen
para realzar los vasos sanguineos. Posteriormente, se extraen las lineas centrales de los
vasos que seran empleadas como punto de partida para el proceso de reconstruccion de

los vasos, que tiene lugar en la tercera etapa.

1.3.2 Deteccion de lesiones asociadas a Retinopatia Diabética

A. Deteccion de exudados duros

Los EXs son depositos lipidicos intrarretinianos debidos a un aumento de la
permeabilidad vascular.”® Aparecen en las retinografias como lesiones amarillentas de
bordes bien definidos y su tamafio, forma, brillo y localizacion varian de unos pacientes
a otros.”* La deteccion de EXs puede resultar complicada en retinografias debido a las
similitudes de color con el DO y a la dificultad para diferenciarlos de otras lesiones
brillantes como drusas, EAs, refuerzos de la membrana limitante interna o cicatrices de

’ 34
laser.

Se han propuesto diferentes técnicas para la deteccion de EXs en retinografias.”
Uno de los métodos mas empleados consiste en la umbralizacion. Estos métodos se
basan en emplear el color y luminosidad de los EXs para separarlos del resto de los
elementos de la imagen. La identificacion de EXs puede realizarse en base a una

138, 132,153, 154 para la deteccion de EXs

umbralizacion global o local de la imagen.
también se han estudiado métodos basados en morfologia matematica, empleando
operaciones matematicas para detectar estructuras en la imagen con formas y tamafos

155,156, 15 . . y .
concretos.> 1°% 157 Del mismo modo, se han analizado métodos basados en crecimiento
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de regiones, donde las imagenes se segmentan usando la contigiiidad espacial de los

158

diferentes niveles de gris. > A partir de unos puntos o pixels iniciales determinados

manual o automdaticamente sobre la imagen, se van agregando los pixels contiguos que

.. . ’ s 118,159
cumplan unos requisitos predefinidos para detectar el area completa de la lesion. ™ >

160

Muchos de los métodos dedicados a la localizacion de EXs que se pueden
encontrar en la literatura emplean clasificadores en alguna de sus etapas. Generalmente,
los clasificadores tienen como objetivo diferenciar las verdaderas lesiones de aquellas
que no lo son, en un conjunto de regiones candidatas previamente identificadas. Para
ello, se emplean técnicas de entrenamiento y aprendizaje, normalmente en combinacion

r . . 127,161, 162
con otras técnicas de procesado de imagen.'*" 1"

También se pueden encontrar en la
literatura trabajos que combinan el procesado basado en morfologia matemadtica con

NN para la clasificacion de EXs o drusas y su separacion del fondo de la imagen.>

Los algoritmos mencionados anteriormente son muy heterogéneos, tanto en la base
de datos empleada como en la manera de medir sus resultados. En este sentido, cabe
destacar que se pueden encontrar diversas formas de expresar los resultados. La mayoria
de los autores se basan en el nimero de lesiones identificadas en una imagen (criterio
basado en lesion) y/o en el nimero de imagenes clasificadas correctamente como
pertenecientes a un paciente sano o con patologia (criterio basado en imagen). En la
tabla 1.5 se resumen la base de datos empleada, el método utilizado y los resultados

obtenidos en los estudios anteriormente citados sobre deteccion automatica de EXs.

B. Deteccion del edema macular

El EMD es una de las principales causas de pérdida de vision en los pacientes con
RD. A la exploracion del FO el EMD aparece como un acumulo de liquido
intrarretiniano en la region macular que habitualmente va acompanado por la presencia
de exudacion lipidica. Debido a la incapacidad para obtener informacion en 3D de la
fotografia a color del FO, la detecciéon de EXs en el area macular se propone como
método de cribado de EMD en retinografias.””' La severidad del EMD se define en base

a la distancia desde el edema hasta la fovea. Como se ha mencionado, la identificacion
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Referencia Resultados Resultados Nimero Metodologia
basados en lesion  basados en imagen de empleada

imagenes

| SE(%) ES(%) SE(%) | ES(%) & P12 test
Sinthanayothin 30

RRGS

et al. (2002)
Niemeijer et 95.0 86.0 - - 300 k-NN
al.(2007)
Fleming et al. - - 95.0 84.6 13219 (300 SVM
(2007) con EXs)
Sopharak et 80.0 99.5 - - 60 Morfologia,
al.(2008) Naive Bayes,
SVM
Sanchez et 88.0 - 100.0 100.0 58 Umbralizacion,
al.(2008) Fisher
Osareh et al. 93.5 92.1° 96.0 94.6 150 FCM; MLP,
(2009) SVM
Garcia et al. 87.61 83.51 100.0 92.59 67 MLP, RBF,
(2009) SVM
Jaafar et al. 91.2 99.3 - - 64 Umbralizacion
(2010)
Zhang et al. - - 96.0 89.0 82 Morfologia
(2014) matematica

SE: sensibilidad; ES: especificidad; SVM: maquina de vector soporte (support vector machine); k-NN: k vecinos mas
cercanos (k-nearest neighbours); RRGS: recursive region growing segmentation; FCM: fuzzy c-means; NN: red
neuronal (neural network); MLP: perceptron multicapa (multilayer perceptron); RBF: funcioén de base radial (radial
basis function).

*Valor predictivo positivo

Tabla 1.5 Resumen de los métodos publicados para la deteccion de EXs.

de EXs en retinografias ha sido estudiada por diversos autores con muy buenos
resultados. En la deteccion de la fovea y la localizacion de los EXs respecto a ella, se

, . . . <y . 130, 163, 164
basan la mayoria de los estudios sobre identificacion de EMD en retinografias. ”> > ™

165

C. Deteccion de lesiones rojizas

Las LRs, junto con los EXs, son unos de los primeros signos indicativos de RD en
el FO del paciente diabético. Al hablar de LRs en este trabajo, se hace referencia a los
MAs y las HEM. Los MAs son ensanchamientos de la pared de los vasos capilares. Su
etiologia no estd completamente definida, pero un factor importante parece ser el dafio

.. . 30 . ~
en los pericitos capilares.” En una retinografia, los MAs aparecen como pequefios



ANALISIS AUTOMATICO DE IMAGEN DE LESIONES DE RIESGO HACIA LA PROGRESION A LA CEGUERA EN
RETINOPATIA DIABETICA

elementos redondeados y rojizos con un didmetro comprendido entre 10 y 100 um.
Muchas veces son dificiles de distinguir de pequeiias HEMs retinianas por rotura de
MA:s, capilares o vénulas, aunque estas Ultimas suelen tener un tamafio mayor y una
morfologia mas heterogénea.”’ Los MAs son normalmente las primeras lesiones en
aparecer en el FO del paciente con RD y su niimero est4 relacionado con el grado de
severidad de la RD.* Al hablar de LRs se engloban ambos tipos de lesiones: MAs y
HEMs. Existen diferentes estudios sobre la deteccion de LRs en retinografias y sélo en

algunos de ellos se diferencia entre ambos tipos de lesiones.

- . . 166 .

Entre los diferentes métodos descritos ™ se encuentran los métodos basados en
morfologia matematica. En este tipo de métodos, se hace especial hincapié en detectar
objetos que tienen una forma y tamafio concreto en la imagen. En varios trabajos se

combinaron métodos de morfologia matematica y distintos clasificadores para la

167, 168

deteccion de MAs en retinografias, y para la separacion entre lesiones y vasos

sanguineos.'® En esta linea, se ha empleado también la combinacién de operaciones

30,

;. .. . 147. 170 .
morfoldgicas y crecimiento de regiones. 7179 Al igual que en el caso de EXs, la

técnica de crecimiento de regiones, se basa en agrupar pixeles adyacentes que

. . . 118
presentan propiedades similares.

En todos los casos, se debe partir de unos puntos
iniciales definidos sobre la imagen (puntos “semilla”) a los que se van agregando
nuevos pixels en base a diferentes criterios de similitud.”® Asimismo, se han tratado de
detectar las LRs en retinografias en base a la informacion espectral (informacion en
frecuencia) contenida en la imagen.'”’ Cabe sefialar que algunos de estos trabajos se

172

basan concretamente en el empleo de la transformada wavelet.” " En muchos trabajos se

pueden encontrar algoritmos que combinan varias de las técnicas anteriores junto con el

173, 174, 175

empleo de diversos tipos de clasificadores. En este sentido, se puede destacar

el empleo de NNs en la deteccion de LRs en retinografias.'** '’

Resulta de especial interés mencionar la competicion internacional creada para
posibilitar la comparacion de diferentes métodos en la deteccion de MAs en
retinografias. Debido a los numerosos trabajos publicados para la deteccion de MAs, la
Retinopathy Online Challenge (ROC)'"" permiti6 la comparacion de diversos métodos

empleando una misma base de datos y midiendo los resultados de forma homogénea. La
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base de datos usada para la competicion contaba con 50 imagenes de entrenamiento y
50 imégenes de test. Se compararon los resultados de cinco métodos diferentes
desarrollados por cinco equipos de investigacion: Valladolid'”®, Waikato'”, Latim'",

OkMedical'”* y Fujita Lab'".

En la Tabla 1.6 se resumen los resultados obtenidos por los diferentes algoritmos

propuestos y las bases de datos empleadas para la deteccion automatica de LRs.

D. Deteccion de neovasos

La deteccion automatica de neovascularizacion en la RD es un paso util a la hora
de determinar el nivel de severidad de la enfermedad, permitiendo la identificacion de
los pacientes con RDP y que, por lo tanto, requieren tratamiento.” Existen numerosos
estudios centrados en la deteccion automadtica de neovasos en retinografias, aunque se
trata de un proceso complejo debido a la existencia de la propia vasculatura retiniana y a

la heterogeneidad en la presentacion de la neovascularizacion.'™

Para la segmentacion de neovasos, se han empleado diferentes tipos de técnicas
basadas en caracteristicas como el coeficiente de variacion del nivel de gris, la variacion
del gradiente, la tortuosidad, la forma, el contraste y la luminosidad.'": '8 8 Ep
general, los valores de SE y ES presentados en estos trabajos son elevados. No obstante,
tienen algunas limitaciones como que se aplican sobre bases de datos con pocas
imagenes, que presentan dificultades en la identificacion de neovasos fuera del DO'™ o

81 En el futuro, seria necesario desarrollar métodos

que no son totalmente automaticos.
alternativos para poder incluir la deteccion de neovasos en los sistemas de cribado de

RD.

1.3.3 Sistemas automaticos de cribado de Retinopatia Diabética

Los estudios mencionados previamente y los algoritmos propuestos han permitido

desarrollar sistemas automaticos que suponen una primera aproximacion al cribado de
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Resultados
basados en
imagen

Resultados
basados en
lesion

Referencia

| SE(%) | ES(%) | SE(%) ES(%)

Nuimero de
imagenes para
test

Metodologia
empleada

Niemeijer et 100 Clasificacion por
al. (2005) (entrenamiento | pixel usando A-NN
y test)
Fleming et al. - - 85,4 83.1 1141 Crecimiento de
(2006) regiones, k&-NN
Jelinek et al. - - 85.0 90.0 758 Top-haty
(2006) clasificador de
Bayes
Walter et al. 89.0 - 97.0 - 94 Clasificador de
(2007) Gaussian, top-hat
Quellec et al. PR 89.50 - - 35 Basado en Wavelet
(2008)
Sanchez et al. [URKYAS - - - 50 Regresion logistica
(2009)
Mizutani et 63.5 - - - 50 Doble anillo
al. (2009)
Zhang et al. URNYS - - - 50 Morfologia
(2010) 71.3 - - - 11 matematica
Garcia et al. 86.01 51.99* [ 100.0 56.0 65 NN
(2010)
Jaafar et al. 89.7 98.6 98.8 86.2 219 Morfologia
(2011) matematica
Lazar et al. [[EERK - - - 110 (50") Mapa
(2013) multidireccional
Inoue et al. 72.9 - - - 25 Morfologia
(2013) matematica

SE: sensibilidad; ES: especificidad; 4-NN: k-vecinos mas cercanos (k-nearest neighbours); NN: red neuronal

(neural network).

*Resultados obtenidos mediante curva free-response receiver operating characteristic (FROC). Una curva de FROC
es una representacion grafica de la SE (razon de verdaderos positivos) frente a la media de falsos positivos por

imagen.
"Retinopathy Online Challenge (ROC) base de datos.
*Valor predictivo positivo

Tabla 1.6 Resumen de los métodos publicados para la deteccion de LRs.

184 . ype . , . .
la RD.™ En este apartado se nombran los sistemas de analisis automatico de imagen

, . . . . g 185
que estan ya disponibles y han sido comercializados,

profundidad éstos y otros sistemas publicados, en el Capitulo 5.

comentando mas en

Entre los sistemas disponibles en el mercado se encuentra el Retinalyze System®
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(Universidad de Copenhague) el cual combina la habilidad para detectar LRs y el
control de la calidad de la imagen para detectar pacientes con RD y separarlos de los

' En la misma linea, iGrading M* (Universidad de

pacientes sin signos de RD.
Aberdeen) permite separar imagenes con signos de patologia de imagenes sin signos de
patologia. Este programa combina la capacidad para evaluar la calidad de la imagen con
la capacidad para detectar MAs."” En los estudios realizados se consiguieron SE por

188, 189

encima del 90% para la deteccion de RD derivable , siendo el programa usado en

el Scottish Diabetic Retinopathy Screening Program.””® ' Otro sistema ya disponible

en el mercado es el IDx-DR®.7" 19193

Usa los diferentes algoritmos desarrollados en la
Universidad de Iowa para la deteccion de lesiones de RD, tales como MAs y HEMs,*"
172 1B EXs y EAs.'® Este sistema incluye ademas algoritmos para la deteccion de otros
tipos de lesiones en RD como la neovascularizacion.”' La Universidad de Coimbra ha
desarrollado un software llamado RetmarkerDR®. Se basa en la combinacion de control
de calidad de imagen y deteccion de LRs.'”* Se emplearon dos fotografias por ojo, una
centrada en macula y otra centrada en el borde nasal de la papila. El sistema fue capaz
de separar imagenes sin signos de RD o sin avance respecto a la visita anterior de

sr 195
aquellas con RD o evolucion.

Finalmente, es importante citar también a la
Telemedical Retinal Image Analysis and Diagnosis (TRIAD) Network™, que es un
servicio web creado por la Universidad de Tennessee para la evaluacion de la calidad de
la imagen.'”® Este mismo grupo esta trabajando para afiadir el servicio de deteccion

automatica de lesiones de RD a este mismo sistema.'”’

Todos estos sistemas han demostrado ser eficaces en la identificacion de pacientes
con RD o con RD derivable. Sin embargo, hasta donde tenemos conocimiento, ninguno
de estos sistemas es capaz de identificar la severidad de RD segln el gold standard
(ETDRS) en la actualidad. Los resultados obtenidos por estos sistemas, la base de datos
empleada, la forma de graduar la severidad de la RD y si el sistema se encuentra

disponible en el mercado, se resumen en la Tabla 1.7.
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Autor-
Sistema

Retinalyze
System”
iGradingM®

IDx-DR"”

RetlllarkerDR

TRIAD
Network™

Singalavanija
et al. (2006)
Dupas et al.

(2010)
Tang et al.
(2013)
Akram et al.
(2014)

Antal et al.

(2014)
Roychowdhur
y et al. (2014)

Walton et al.
(2016)

SE: sensibilidad; ES: especificidad

Resultados
basados en
imagen

SE(%)

ES(%)

Resultados
basados en
paciente

SE(%)

ES(%)

Numero
de

imagenes
para test

Grado de
23))

Comer-
cializado

163 RD-no RD:
(82)* LRs
- - 90.5 67.4 14406 RD-no RD: Si
(6722)* LRs
- - 96.8 59.4 1748 RD Si
(874)* derivable:
LRs, EXs,
EAs, NV
- - 95.8 63.2 21544 RD-no RD: Si
(5386)* LRs
75.0 85.0 - - 395 Enfermedad | Si(sélo
retiniana (no para
s6lo RD) calidad)
74.8 82.7 - - 336 RD-no RD: No
LRs, EXs
83.9 72.7 - - 761 Grado RD: No
LRs, EMD
92.2 90.4 - - 9954 RD-no RD: No
LRs, EXs
99.17 | 97.07 - - 1410 Grado RD: No
LRs, EXs
90.0 91.0 - - 1200 RD-no RD: No
LRs
100.0 | 53.16 - - 1200 RD-no RD: No
LRs
- - 66.4 72.8 30030 RD En
(15015)* derivable: proceso
LRs

*Numero de pacientes en la base de datos.

Tabla 1.7 Resumen de los diferentes métodos automaticos de cribado de RD.

1.4 JUSTIFICACION

La DM es un trastorno que afecta a mas de 415 millones de personas en el mundo

segtin la FID y cuya prevalencia estd en aumento.® El diagndstico y tratamiento de esta

patologia y sus complicaciones, como la RD, suponen un alto coste para los sistemas
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> La RD es una de las causas principales de ceguera en los paises

sanitarios.'
desarrollados.” Existen tratamientos efectivos para retrasar la progresion de la RD y
evitar la pérdida de vision.*> '® Sin embargo, muchos pacientes permanecen sin
diagnosticar debido a que la enfermedad no produce sintomas visuales en sus primeras
etapas, cuando el tratamiento seria mas efectivo. El despistaje de la enfermedad y el
diagnostico temprano previenen los casos de ceguera y pérdida de vision.” Por ello, se

ha propuesto que todos los pacientes diabéticos se sometan a un examen oftalmologico

e, g 4
periodico.”

Cuando un paciente diabético presenta RD, aparecen en el FO una serie de signos
clinicos indicativos. En las primeras etapas, las LRs y los EXs son los signos
caracteristicos.”” Se puede detectar la RD empleando retinografias siempre que éstas
sean interpretadas por personal cualificado.”’ Diferentes estudios han demostrado que
estos sistemas resultan menos costosos y mas efectivos que el sistema convencional

9. 91 No obstante, con la creciente incidencia de la

mediante oftalmoscopia clinica.
diabetes, el nimero de iméagenes que tienen que revisar los facultativos es muy elevado.
En este sentido, el empleo de sistemas automaticos en la deteccion de lesiones tipicas de
la RD permitiria el examen de un elevado nimero de imagenes en menos tiempo y de

94 por ello, los

forma mas objetiva que las técnicas dependientes del observador.
esfuerzos destinados a lograr métodos automaticos de deteccion de signos clinicos
asociados a la RD y su validacion en un conjunto de imdagenes heterogéneo y
representativo de la poblacion diabética general, puede ser una contribucién a la

prevencion de la ceguera por RD.



Capitulo 2

Hipotesis y objetivos

2.1 HIPOTESIS DE TRABAJO

El desarrollo de un software capaz de detectar y cuantificar de manera automatica
la presencia de EXs y LRs en retinografias de pacientes diabéticos, permitiria optimizar
el resultado de los programas de cribado de RD en atencidon primaria y facilitaria la

identificacion y priorizacion de los pacientes derivables.

2.2 OBJETIVOS DE LA TESIS
2.2.1 Objetivo general

El objetivo general de este trabajo es el desarrollo y evaluaciéon de un método
automatico de deteccion de dos tipos de lesiones asociadas a RD: EXs y LRs en
retinografias de alta resolucion. Asimismo, se tratard de identificar las imagenes que
muestren signos de RD, asi como de determinar que iméagenes pertenecen a pacientes
que deban ser derivados para atencion especializada de forma preferente u ordinaria
segun el estadio de gravedad detectado por el sistema. Esta segunda parte queda
subordinada a la obtencion de resultados adecuados en la deteccion automatica de

lesiones por el método propuesto.

2.2.2 Objetivos especificos

Para conseguir este objetivo general, se han planteado los siguientes objetivos

especificos:

* Adquirir imagenes de FO de pacientes diabéticos para elaborar una base de datos
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de retinografias totalmente anotada que incluya imagenes de pacientes

diabéticos con RD e imégenes de sujetos diabéticos sin RD.

* Investigar sobre los métodos de deteccion de EXs y LRs basados en seleccion de
caracteristicas y clasificacion empleando técnicas de procesado avanzado de

sefiales, incluidos métodos basados en NNs.

* Desarrollar un software de deteccion automatica de EXs y LRs en retinografias de

pacientes diabéticos.

* Procesar las retinografias adquiridas, empleando los algoritmos escogidos para las
diferentes etapas del método, para detectar automaticamente las lesiones (EXs y

LRs) presentes en las mismas.

* Analizar estadisticamente de los resultados obtenidos y comparar el grado de
severidad dado por el sistema con el grado dado por el especialista oftalmélogo,
identificando al paciente como no derivable, derivable de forma ordinaria o
derivable de forma preferente. Este ultimo objetivo queda condicionado a la
obtencion de resultados adecuados en la deteccion automatica de lesiones por el

método propuesto.



Capitulo 3
Material y Métodos

Para conseguir alcanzar los objetivos marcados en este proyecto, se ha seguido la
metodologia de investigacion detallada a continuacion. El primer paso ha consistido en
la captura de las imagenes y en la creacion de una base de datos con retinografias de
pacientes diabéticos. Se han recogido 585 imdagenes pertenecientes a 101 pacientes
diabéticos. Posteriormente, se ha procedido al marcaje manual de cada lesion (EXs y
LRs) presente en cada imagen y a la graduacién de severidad de RD por parte del
especialista, teniendo en cuenta dichas lesiones. Paralelamente, se ha trabajado en un
método capaz de detectar automaticamente estos dos tipos de lesiones (EXs y LRs) en
retinografias. Se ha seleccionado y empleado la NN perceptron multicapa (MLP). Para
el adecuado funcionamiento del método y debido a la variabilidad de las imagenes
halladas en el entorno clinico, ha sido necesario complementar el disefio y desarrollo de
la red MLP con una serie de etapas adicionales (preprocesado, extraccion y seleccion de
caracteristicas y postprocesado). La finalidad es comparar los resultados obtenidos con
el marcaje manual frente a los obtenidos con el marcaje automatico por el método

propuesto. Las diferentes etapas llevadas a cabo se detallan en los siguientes apartados.

3.1 ADQUISICION DE LAS IMAGENES

La primera de las tareas realizadas para este estudio ha sido la captura, recopilacion
y seleccion de las imagenes que forman la base de datos de retinografias empleadas. Las
imagenes han sido capturadas en el Hospital Clinico Universitario de Valladolid y en el
Hospital Comarcal de Medina del Campo (Valladolid). Dichas imégenes pertenecen a
pacientes diabéticos que acuden a la consulta de oftalmologia para su examen
oftalmologico de control. El comité ético institucional del Hospital Clinico de
Valladolid (al que pertenece también el Hospital de Medina del Campo) ha aprobado el

protocolo de estudio, que ha sido disefiado de acuerdo con las consideraciones éticas de
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la Asociacion Médica Mundial (Declaracion de Helsinki).

Para la captura de imagenes se han empleado tres retindgrafos diferentes: un
retindgrafo no midriatico TopCon TRC-NW8 con un campo de visiéon de 45° y dos
retindgrafos midridticos con un FOV de 50°, el modelo TopCon TRC-50IX y el modelo
TopCon TRC-50DX. Las iméagenes han sido capturadas en formato JPEG de 24 bits.

Se ha establecido la captura de tres imagenes por ojo (una centrada en macula, otra
centrada en papila y una tercera temporal superior), asemejando este protocolo de
captura al de la JVN.®® En este aspecto, el gold standard en investigacion es el
protocolo ETDRS. El protocolo ETDRS presenta el inconveniente de que la captura de
los siete campos es demasiado compleja para su uso en la practica clinica diaria. Por
ello, han surgido protocolos de captura alternativos que tratan de simplificar este

88190 e el cual se fotografian

proceso. Entre ellos se encuentra el propuesto por la JVN,
tres campos por ojo. Se ha demostrado que el uso de retinografias de tres campos con
retindgrafo no midridtico es util para determinar el grado de RD y EMD en el cribado
de RD vy establecer la conveniencia de derivar al paciente al especialista.'”’ En este
sentido, puesto que el objetivo final es conseguir definir el grado de RD para determinar
si el paciente es derivable de forma ordinaria, preferente o no derivable, el uso de un

solo campo parece insuficiente.'” En todos los pacientes se ha tomado la imagen bajo

midriasis farmacologica (instilacion de una gota de tropicamida 10 mg/ml colirio).

3.2 MARCAJE Y GRADUACION DE LAS IMAGENES

Una vez realizada la captura y seleccion de las iméagenes, se realiza el marcaje
manual de las mismas. Para ello se sefala la presencia y ubicacién de los EXs y las LRs
en cada una de las retinografias mediante el programa Adobe® Photoshop® CS5.1. Una
oftalmologa entrenada marca manualmente el borde y el area de los EXs y LRs
presentes en las imagenes. De esta forma, el resultado obtenido de forma automatica se

ha podido comparar con las anotaciones manuales de la especialista.
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Adicionalmente, la oftalmoéloga indica el grado de severidad de RD de acuerdo con
el nimero de lesiones presente en cada una de las imdgenes. Para la graduacion se
utiliza la clasificacion modificada de Airlie House del ETDRS.” En este caso, se aplica
dicha clasificacion a los tres campos capturados. El campo centrado en madacula se
corresponderia con el campo 2 del ETDRS, el campo centrado en papila se
corresponderia con el campo 1 del ETDRS y el campo temporal superior corresponderia

con una combinacion de los campos 3 y 4 del ETDRS (Tabla 3.1).

No obstante, es necesario adaptar esta clasificacion de gravedad del estudio
ETDRS a reglas concretas que se puedan emplear en el andlisis automatico de imagen.

. 163, 165, 200
Diferentes autores

se han basado en la adaptacion propuesta en la base de datos
publica MESSIDOR (methods for evaluating segmentation and indexing techniques
dedicated to retinal ophthalmology) para la clasificacion de una retinografia en
diferentes grados de severidad.”®' En la Tabla 3.2 se muestra la adaptacion propuesta en
este trabajo donde, ademds del contaje de LRs como ocurre en la clasificacion

MESSIDOR, se considera la deteccion de EXs.

Es necesario mencionar que, en la adaptacion propuesta en la Tabla 3.2, se
considera que un hallazgo es cuestionable si se estima que estd presente con una
seguridad de entre el 50% y el 90%. Asimismo, se han considerado como “no
graduables” aquellas iméagenes que, bien por su baja calidad o porque son demasiado

oscuras (como consecuencia de una hemorragia vitrea o cualquier otra alteracion), no

Grado Microaneurismas y hemorragias Exudados duros

(campos 1-2-3) (campos 2-3)
no HEM ni MA no EX
cuestionable HEM o MA cuestionable EX

< foto 1 < foto 3

> fotol y < foto 2a > foto 3 y < foto 5

> foto 2a y < foto 2b > foto 5 y < foto 4

> foto 2b > foto 4

no puede ser graduada no puede ser graduada

Tabla 3.1 Graduacién LRs y EXs segtin protocolo ETDRS.
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Microaneurismas y hemorragias Exudados duros

(campos 1-2-3) (campos 2-3)

no HEM ni MA (LR)

no EX

cuestionable HEM o MA cuestionable EX

<5 LRs <5 EXs

5-9 LRs 5-9 EXs

10-19 LRs 10-19 EXs

>20 LRs > 20 EXs

no puede ser graduada no puede ser graduada

Tabla 3.2 Equivalencia para la graduaciéon LRs y EXs en marcaje automatico.

permiten determinar la presencia o ausencia de lesiones. Estas imagenes son excluidas
del analisis. Solo las imagenes con calidad suficiente para permitir su interpretacion se

emplean para validar el método.

Para determinar el grado de severidad de la RD en cada ojo del paciente, se suma la
puntuaciéon de los diferentes campos disponibles. De este modo, se asigna a cada ojo

uno de los siguientes grados de severidad:

* No derivable (nro RD o RDNP leve): repetir exploracion en 1 afio,
cuando la puntuacién de los tres campos se encuentra entre 0 'y 10.

* Derivar de forma ordinaria (RDNP moderada): revision hasta 6 meses,
si la puntuacion obtenida se encuentra entre 11 y 20.

* Derivar de forma preferente (RDNP severa): debe ser visto por el
especialista de forma preferente, cuando se obtiene una puntuacion

mayor de 20.

3.3 PROCESAMIENTO DIGITAL DE LAS IMAGENES
3.3.1 Preprocesado

Las retinografias obtenidas en la practica clinica diaria sufren variaciones en su
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coloracion o contraste. Esto puede ser debido a las caracteristicas propias del paciente,
como el diferente tono de FO o la posible opacidad de medios. También puede ser
debido al proceso de adquisicion, por movimiento del sujeto, desenfoque o reflejos.”’
Para disminuir estas variaciones que dificultan el procesado, se aplican técnicas de
preprocesado con el objetivo de normalizar el contraste y la luminosidad de las
imagenes. Se ha utilizado el método propuesto por Foracchia et al.,*”* basado en la
estimacion de las variaciones de luminosidad y contraste de la imagen y su posterior

compensacion de acuerdo con la siguiente ecuacion:

oy °
ﬁ(x:Y) R x’y 1 R(ny) ER(X'}’)
G(x,y) | = 0 — 0 x| GG, y) | = Ls(x,y)
B(x,y) CG(X,}/) . B(x,y) ZB(x,y) (31)
0 éB(x' Y)

, donde la imagen capturada se representa por sus tres componentes de color, RGB, en
cada punto de la imagen con coordenadas (x, y), RGB representan las tres componentes
de color de la imagen normalizada, C; (i = R, G, B) es el contraste estimado en cada
componente de color y L; (i = R, G, B) es la luminosidad estimada en cada componente

de color.!?% 2%

El efecto del proceso de normalizacion se puede observar en la Figura 3.1. En la
Figura 3.1(b) se muestra la imagen normalizada obtenida a partir de la imagen mostrada
en la Figura 3.1(a). Asimismo, en la Figura 3.1(d) se puede observar como afecta el
proceso de normalizacion a la componente G de la imagen original (Figura 3.1(c)). En
las siguientes etapas de procesado se utiliza esta componente de color porque en ella los

204
EXs suelen mostrarse con mayor contraste que en el resto.

3.3.2 Segmentacion

En esta etapa se extraen de forma gruesa las regiones candidatas a ser EXs o LRs.
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© (d)

Figura 3.1 Ejemplo de preprocesado: Normalizacion de luminosidad y contraste. (a) Imagen
capturada. (b) Imagen normalizada en color. (¢) Componente G de la imagen capturada. (d)
Componente G de la imagen normalizada.

Para ello, se han propuesto métodos que se basan en el color que presentan estas
lesiones en las retinografias. Ademas, es necesario detectar dos estructuras oculares que,
por su coloracion, pueden confundir a los sistemas automaticos en la deteccion de
lesiones: la papila en el caso de la deteccion de EXs y la red vascular en el caso de

deteccion de LRs.

Los candidatos a ser EXs vienen representados por las regiones amarillentas de la

imagen. Para detectarlas se parte de la componente G de la imagen preprocesada (G),
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Para

puesto que en dicha componente los EXs aparecen con un mayor contraste.
detectar estas regiones se emplean técnicas de umbralizacién globales y adaptativas,
basadas en las caracteristicas del histograma global de la imagen y de los histogramas
locales en una vecindad de cada pixel de la imagen de la componente G. El tamaiio de la
vecindad para el calculo de los histogramas locales debe ser, por un lado, lo
suficientemente pequefio como para que las variaciones residuales de luminosidad no
afecten a la deteccion. Por otro lado, la vecindad ha de ser lo suficientemente grande
como para que parte del fondo retiniano esté presente y exista una diferencia apreciable
entre la intensidad del fondo y de las lesiones. Se ha determinado que un tamafio de
vecindad de 200 x 200 pixels (afiadiendo ceros si es necesario) resulta adecuado para la
segmentacion de las regiones brillantes de la imagen.'?” Como se puede observar en las
Figura 3.2 (b-c), estos histogramas tienen una forma aproximadamente gaussiana. El
maximo se corresponde con el fondo de la imagen y la cola de la derecha se
corresponde con los elementos brillantes de la imagen, entre los que se encuentran los
EXs. Por ello, se ha situado el umbral en un punto de dicha cola, en concreto, en el
punto donde el histograma decrecia hasta el 10% del méximo. Estudios previos han
demostrado que de esta forma se detecta un elevado nimero de EXs y se elimina parte

127. 205 E] resultado final se obtiene combinando la imagen segmentada

de ruido.
empleando un umbral global con la segmentada y empleando un umbral adaptativo
mediante la operacion AND binaria. Un ejemplo de la segmentacion obtenida tras esta

etapa se muestra en la Figura 3.2 (d).

Como se puede observar en la Figura 3.2 (d), la papila suele detectarse como
region candidata a ser EX debido a que es una estructura que aparece con una elevada
intensidad en G. La eliminacion de la papila en esta etapa tiene como objetivo reducir la
carga computacional en etapas posteriores de procesado y evitar que se detecte
incorrectamente como EX."® Su localizacion no siempre es sencilla ya que su borde
puede aparecer poco nitido en algunas imagenes y, ademas, es atravesado por los vasos
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sanguineos que emanan de ella.”” Para la deteccion de esta estructura se ha partido de

r 20
un método con tres pasos: 7

e Deteccion de regiones brillantes: partiendo de G, se emplea un filtro de medias
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Figura 3.2 Ejemplo de deteccion de regiones brillantes. (a) Componente G de la imagen de
ejemplo, (b) Histograma global de la imagen, donde se indica el umbral global (¢) Uno de los
histogramas locales de la imagen, donde se indica el umbral local. (d) Resultado de la
deteccion de regiones brillantes.

junto con un procesado para realzar las zonas brillantes. A continuacion, se
emplea la técnica template matching para localizar la papila. Para ello se crea
una plantilla de la papila y se calcula la correlacion con el resto de pixels de la
imagen. Como plantilla de la papila se ha utilizado un circulo blanco de 45
pixels de didametro (tamafio aproximado de la papila en las imagenes de nuestra
base de datos). El resultado de la correlacion da una estimacion de la
probabilidad de cada pixel de ser el centro de la papila. Aquellos pixels en los
que dicha probabilidad supera el 75%, se consideran como candidatos a ser el
centro de la papila. Este umbral se elige teniendo en cuenta las imagenes del

conjunto de entrenamiento. Como resultado de este proceso se obtiene la imagen

M,, (ver Figura 3.3(a)).
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(b)

(©)

Figura 3.3 Ejemplo de deteccion de la papila. (a) Componente G de la imagen de ejemplo en la
que se han superpuesto las imagenes M), (representada en amarillo) y My, ., (representada en
color anaranjado). Los centroides de M, y M,, o se han representado con puntos negros. El
centro final de la papila se ha representado con un punto rojo, (b) Imagen de ejemplo en la que
se ha sefialado el borde del area de la papila detectada en verde, (c) Resultado final de la fase
de segmentacion, donde los candidatos a ser EXs aparecen en blanco.

* Deteccion de los vasos principales: puesto que los vasos sanguineos parten de la
papila de forma aproximadamente vertical, en esta etapa se aplican varios filtros
de linea en las direcciones verticales (88°, 90° y 92°). El resultado de este
filtrado se combina con operaciones morfolégicas y de umbralizacion para
eliminar FPs y obtener una tnica region representativa de los vasos principales
que parten de la papila. Como resultado de este proceso se obtuvo la imagen M,,.

* Combinacion de la informacion: en el caso de que se obtuviese mas de una region
candidata en M, se considera Unicamente aquella cuyo centroide estuviese mas
proximo al centroide de M,,. Asimismo, para evitar detectar el centro de la

excavacion como centro de la papila, se calcula My, .o,y = My, AND M,, y se
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calcula el punto medio entre el centroide de My, y de M,, .o,. Las mascaras y el

proceso de calculo del centro de la papila estan representados en la Figura

3.3(a).

Una vez calculado el centro de la papila, se aproxima su contorno por una
circunferencia, tal y como se puede observar en la Figura 3.3.(b). Esta opcidn tiene un
menor coste computacional que otras técnicas que delimitan el borde de la papila de
forma mas precisa. Asimismo, es suficiente para eliminar la papila de las regiones
candidatas a ser EXs,”” objetivo principal de esta etapa en el presente trabajo. El
resultado de la etapa de segmentacion para la deteccion de EXs se puede observar en la

Figura 3.3(c)

En el caso de la deteccion de LRs el procedimiento es similar. En primer lugar, es
necesario detectar todas las regiones rojizas de la imagen. Para ello, se parte de la
componente G de la imagen preprocesada, donde el contraste entre LRs y el fondo
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retiniano es mas acusado. ©° En dicha componente, las LRs aparecen como elementos

oscuros con una intensidad variable y, en algunos casos, bajo contraste. Por ello, las

Lo 204
técnicas globales no son adecuadas en este caso.

En este trabajo se emplean técnicas
basadas en el contraste local de las lesiones. En G, las LRs presentan una intensidad
menor que la de los pixels de su vecindad. De este modo, para cada pixel de la imagen
p = G(x,), situado en la posicién (x,y), se define una vecindad 7, de tamafio NxN. Un
pixel se considera candidato a pertenecer a una LR si su intensidad es menor que una

fraccién 7, de la media de intensidad de los pixelsde 7,, wu(/7,). Asi?"

p <te-u(l,) (3.2)

En este trabajo se ha determinado experimentalmente sobre el conjunto de
entrenamiento que vecindades de tamafio 1/10 del alto de la imagen (dimension menor
en las imagenes empleadas) son adecuadas para las imagenes de nuestra base de datos.
Asimismo, se ha determinado que un valor de 75=0.9 es adecuado para detectar un

elevado niimero de LRs a la vez que se elimina parte del ruido del fondo de la
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imagen. El resultado de esta operacion se puede observar en la Figura 3.4.

Como se puede observar, entre las regiones oscuras detectadas estdn los vasos
sanguineos, que no pertenecen a ninguna lesion. Es por ello que en esta etapa es
también importante detectar estas estructuras y eliminarlas para evitar que sean
confundidos con lesiones en etapas posteriores. Para ello se ha empleado un método con

tres etapas:129

* Preprocesado. Partiendo de la imagen complementaria de G, Gy, se realiza
primero un realce de las zonas oscuras imagen a partir de un filtro de medias. A
continuaciéon, se realzan los vasos sanguineos finos empleando filtros
direccionales en las cuatro direcciones principales de la imagen (0°, 45°, 90° y
135°). El resultado de esta etapa se puede observar en la Figura 3.5(b).

* Deteccion de las lineas centrales de los vasos. El perfil de intensidad de un vaso
sanguineo a lo largo de una seccidn transversal del mismo es, generalmente,
gaussiano. La unién de los pixels que se corresponden con los méximos de
intensidad a lo largo de este perfil forman un conjunto de segmentos que se
corresponden con las lineas centrales de los vasos. Para detectarlos se parte de
filtros de tipo DoOG (Difference of Offset Gaussians) en las direcciones de 0°,
45°,90° y 135° y se buscan los maximos de intensidad en el perfil de los vasos.
Los puntos iniciales se interconectan empleando un procedimiento de

crecimiento de regiones. El resultado de esta etapa se muestra en la Figura

(a)

Figura 3.4 Ejemplo de deteccion de regiones oscuras. (a) Componente G de la imagen de
ejemplo. (b) Resultado de la deteccion de regiones oscuras.
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Figura 3.5(c).

* Segmentacion de la red vascular. En esta fase se emplean diferentes operaciones
morfologicas para realzar (operadores fop-hat) y segmentar (reconstruccion por
dilatacion combinada con operaciones de umbralizacion) los vasos de diferentes
anchuras. Finalmente, se rellenan los huecos que hayan quedado en los vasos
tras la operacion anterior empleando un procedimiento de crecimiento de
regiones. El resultado final de esta etapa se muestra en la Figura 3.5(d).

La eliminacion de los vasos sanguineos ayuda a reducir el numero de regiones que
se procesaran en las etapas posteriores. No obstante, como se puede observar en la
Figura 3.4(b), aun existen agrupaciones de pixels, como la zona macular que se suelen
considerar candidatos a ser LRs. Para reducir su influencia, se ha llevado a cabo una
etapa adicional de procesado que pretende utilizar la informacién sobre los bordes de

estas regiones para eliminarlas. En general, las LRs tienen bordes fuertes mientras que

Figura 3.5 Ejemplo de deteccion de los vasos sanguineos. (a) Imagen G,,,. (b) Resultado de la
etapa de preprocesado. (c) Resultado de la etapa de deteccion de las lineas centrales de los
vasos. (d) Resultado final de la segmentacion.
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ciertas regiones, como la region macular, suelen tener bordes mas difuminados. Por ello
partiendo de la imagen en la que se han detectado las regiones oscuras y se han
eliminado los vasos, Gsv, se calcula utiliza el operador de bordes de Kirsch para
determinar los bordes de cada region.'” Este operador de bordes se basa en la medida
del gradiente de la imagen en 8 direcciones diferentes para asignar un valor a cada
pixel. El valor sera cercano a 0 cuando el pixel no pertenezca a un borde y serd mas

122138 por Jo tanto, el valor dado por el operador sera

elevado para los pixels de borde.
mayor cuanto mas fuerte sea el borde. De este modo, a partir de esta operacion, se
puede crear un mapa de la dureza de los bordes de las regiones candidatas (Figura
3.6(b)). Aplicando un umbral sobre este mapa se pueden eliminar regiones con bordes
difuminados, como se puede observar en la Figura 3.6(c). En este trabajo se elige un
umbral de 0.25 (en un rango entre 0 y 1) de forma experimental empleando las
imagenes de entrenamiento. Este valor permite eliminar algunos FPs sin eliminar

verdaderas lesiones y obtener la imagen segmentada final que se procesara en etapas

posteriores.

3.3.3 Extraccion de caracteristicas

La extraccion de caracteristicas consiste en cuantificar cada una de las regiones
candidatas detectadas previamente a través de un conjunto de propiedades que permita
separar las verdaderas lesiones de las regiones que no son lesion. De esta forma, cada
region se representara por un vector de caracteristicas y dichos vectores servirdn como
entradas al clasificador que se empleara en etapas posteriores. La correcta eleccion de
las caracteristicas a emplear influird directamente en el entrenamiento de los
clasificadores y, por lo tanto, en la precision (PR) final del método propuesto.
Idealmente, el proceso de clasificacion deberia estar basado en un conjunto pequefio de

caracteristicas significativas que representen de forma efectiva a los datos de entrada.'*’

Teniendo esto cuenta, en este trabajo se ha considerado un conjunto de 24

caracteristicas para clasificar las regiones segmentadas en la etapa anterior como EX o
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(b)

(c)

Figura 3.6 Ejemplo de eliminacion de regiones con bordes difuminados. (a) Imagen G;,. (b)
Mapa de dureza de los bordes de las regiones candidatas. El color blanco representa los bordes
mas fuertes y el color negro los bordes mas difuminados. (c) Resultado de la umbralizacion.

no EX. En ellas se cuantifican las cualidades visuales distintivas de los EXs que ayudan

162, 205

a distinguir estas lesiones en las retinografias. De esta forma se incorpora el

.. .. . ., 122 . ,
conocimiento a priori en la tarea de clasificacion. ** Este conjunto estd formado por las

. ‘g 122, 127, 208
sigulentes caracteristicas: ™ 7

* Media de los valores RGB dentro de la region (caracteristicas 1-3)

* Desviacion tipica de los valores RGB dentro de la region (caracteristicas 4-6)

* Media de los valores RG B alrededor de la region (caracteristicas 7-9)

* Desviacion tipica de los valores RGB alrededor de la region (caracteristicas 10-
12)

* Valores RG B del centro de la region (caracteristicas 13-15)

o Area de la region (caracteristica 16)

* Compacticidad de la region (caracteristica 17)
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* Definicion del borde de la region (caracteristica 18)
* Homogeneidad de la region medida como la entropia de Shannon de los valores
RGB dentro de la region (caracteristicas 19-21)

« Diferencia de color de los valores RGB (caracteristicas 22-24)

Asimismo, para la deteccion de LRs se han considerado medidas que cuantifican
las propiedades de forma y color distintivas de estas lesiones. En este caso se han
seleccionado 29 caracteristicas, algunas de las cuales se emplean también en la

< . . 122,128, 176
deteccion de EXs. Son las siguientes:'** 2% 17

e Area de la region (caracteristica 1)

* Media de los valores RGB dentro de la region (caracteristicas 2-4)

* Desviacion tipica de los valores RG B dentro de la regién (caracteristicas 5-7)

* Media de los valores RG B alrededor de la region (caracteristicas 8-10)

* Desviacion tipica de los valores RG B alrededor de la region (caracteristica 11-13)

e Valores RGB del centro de la region (caracteristicas 14-16)

* Compacticidad de la region (caracteristica 17)

* Definicion del borde de la region (caracteristica 18)

* Homogeneidad de la region medida como la entropia de Shannon de los valores
RGB dentro de la region (caracteristicas 19-21)

« Diferencia de color de los valores RGB (caracteristicas 22-24)

* Circularidad de la region (caracteristica 25)

* Longitud de la region (caracteristica 26)

* Anchura de la region (caracteristica 27)

* Relacion de aspecto de la region (caracteristica 28)

* Excentricidad de la region (caracteristica 29)

3.3.4 Seleccion de caracteristicas

Los errores en la etapa de clasificacion tienden a aumentar con el numero de
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caracteristicas empleadas.'”” Asimismo, la inclusion de muchas caracteristicas se
relaciona generalmente con clasificadores méas complejos y cuya estructura es mas
dificil de interpretar.”® Con la seleccion de caracteristicas se pretende reducir el espacio
de entrada definiendo el subconjunto de las caracteristicas mas adecuado para un
problema. Asi, se minimiza la probabilidad de clasificacion erronea y se facilita la

2% E] método estadistico de Regresion Logistica (RL)

interpretacion a los clasificadores.
se emplea en esta Tesis Doctoral para este fin.'”® Con la RL se analiza la relacion entre
una variable dependiente dicotomica (la clase a la que pertenece la region considerada:
EX/mo-EX, LR/no-LR) y varias variables independientes (las 24 caracteristicas
extraidas en el caso de EXs y las 29 para el caso de LRs). Si los posibles valores de la
variable dependiente son 0 y 1, y si X es el vector de variables independientes, se puede

modelar la transformacion logit segun el modelo de RL como: %210

P(Y=1)
P(Y=0)

logit(Y = 1) =1n[ ]=a+B-X, (3.3)

donde Y es la variable dependiente, 1 es la salida deseada, y oy B son parametros del
modelo que se determinaran por el método de méxima verosimilitud.”'® En este trabajo
se aplica RL paso a paso hacia delante. En este método, las variables que entran y salen
del modelo se seleccionan de modo secuencial. Se basan en un algoritmo estadistico en
el que se comprueba si las variables independientes son significativas y se decide su
inclusion o eliminacion del modelo que se va creando a cada paso en funciéon de una
regla de decision fija. En esta Tesis Doctoral, la inclusion de variables en el modelo se
basa en el estadistico de puntuacién y la eliminacion de variables del modelo se realiza

, . 1203,210
en base al test de la razon de verosimilitud.”

El método de RL paso a paso hacia delante comienza con el modelo que sélo
contiene el término constante. En cada paso del algoritmo se realiza una seleccion hacia
delante en la que se incluye la variable mas significativa de acuerdo con los p-valores
asociados al estadistico de puntuacion para las variables que atin estan fuera del modelo.

A continuacidn, se realiza una eliminacion hacia atras en la que se eliminan del modelo
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las variables que han dejado de ser significativas de acuerdo con los p-valores asociados

al test de la razon de verosimilitud para las variables ya incluidas en el modelo.'** ' E

n
este método, es necesario definir un nivel de significaciéon minimo, ag, para la inclusion
de variables en el modelo. Asimismo, es necesario definir un segundo un nivel de
significacion, ag, por encima del cual tiene que estar el p-valor asociado a una variable
para que se elimine del modelo.'*

0.1 122

En este trabajo se han empleado ay = 0.05y ay =

3.3.5 Clasificacion

Tras identificar las caracteristicas significativas en la etapa anterior, se emplean las
mismas para configurar y entrenar un clasificador que separase las verdaderas lesiones
de las regiones que no correspondian con lesiones. Con este fin, se utilizan como
entradas al clasificador los vectores con las caracteristicas seleccionadas en la etapa
anterior y extraidos de las regiones segmentadas de las imdgenes del conjunto de

entrenamiento (81 imagenes).

En esta Tesis Doctoral se ha aplicado un clasificador basado en NNs, en concreto la
red MLP. La eleccion del MLP se debe a que es el tipo de red mas sencillo que se puede
emplear para resolver un problema de esta naturaleza y ha proporcionado buenos
resultados en estudios previos relacionados con la deteccion de lesiones en

122, 127, 128, 176, 203, 206, 208

retinografias. La red MLP puede representar relaciones no

lineales entre un conjunto de variables de entrada y un conjunto de variables de

salida.'?®

Estos mapeos se consiguen representando la funcion no lineal global, de varias

variables, en forma de superposicion de funciones no lineales de una sola variable,
. . ., 126 ..

llamadas funciones de activaciéon. ©> Se compone de distintas capas: una capa de

neuronas de entrada, una o varias capas ocultas y una capa de salida.'*

La capa de
entrada recibe las sefiales del exterior y las propaga a la siguiente capa. La capa de
salida proporciona una respuesta para cada uno de los patrones de entrada. Las capas

ocultas extraen caracteristicas significativas de los datos de entrada y mediante un
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procesamiento no lineal permiten a la red aprender tareas complejas.'®

Es necesario realizar una primera fase de entrenamiento para elegir la
configuracion mds adecuada de la NN. Para ello, se emplean como entradas a la red
MLP las caracteristicas seleccionadas de las regiones candidatas segmentadas en las
imagenes del conjunto de entrenamiento. Cabe mencionar que una red MLP con una
unica capa oculta puede aproximar cualquier funcién siempre y cuando tenga suficiente
numero de neuronas en la capa oculta y la funcion de activacion de las neuronas ocultas

203, 211, 212

cumpla ciertas restricciones. Por esta razon se ha empleado un MLP con tres

capas:

* Una capa de entrada, que contendra tantas neuronas como caracteristicas hayan

sido seleccionadas por el proceso de RL.

* Una tUnica capa oculta, para la cual se determinard el numero Optimo de

neuronas de forma experimental.

* Una capa de salida formada por una nica neurona, suficiente en el caso de que

se quieran distinguir s6lo dos clases (EX/no-EX, LR/no-LR).

Como funcion de activacion de las neuronas de la capa oculta se opta por la
funcién tangente hiperbolica de sigmoide (fanh) ya que permite acelerar el aprendizaje
de la red MLP."** En la capa de salida se emplea como funcion de activacion la funcion
logaritmo de sigmoide (logsig), 1o que permite representar las salidas de la red como
probabilidades a posteriori.'*® El entrenamiento de una NN se puede ver como un
problema de minimizacion de una funcion de error. En este caso, se elige una funcion
de error en forma de entropia cruzada, mas adecuada cuando la funcion de activacion de

126 Como algoritmo de entrenamiento se elige el

la capa de salida es la funcion logsig.
método de gradiente conjugado y escalado por su rapida convergencia.'*® Para evitar el
sobreajuste y mejorar la generalizacion de la red se emplea el método de regularizacion.
Como funcion de penalizacion se aplica weight decay, que ha demostrado mejorar la

213

capacidad de generalizacion de una NN.”~ El pardmetro de regularizacion, v, se

determina de forma experimental a partir del conjunto de entrenamiento.
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Tras la eleccion de la configuracion mas adecuada para la red MLP, se realiza una
fase de test para comprobar las capacidades de generalizacion del método propuesto y
obtener los resultados de este trabajo. Para la fase de test se emplean las imagenes del
conjunto de test, que no intervienen en ninguna de las fases de configuracion del
método propuesto. En la Figura 3.7 se puede observar un ejemplo del resultado de la
etapa de clasificacion empleando la red MLP tanto para el caso de EXs como para el

caso de LRs.

3.3.6 Postprocesado

En algunas de las imagenes resultantes de la etapa de clasificacion, aparecen
regiones que han sido clasificadas erroneamente como lesiones. En la deteccion de EXs,
entre estas regiones se pueden encontrar algunos EAs, brillos cercanos a la papila o
reflejos producidos por la membrana limitante interna de la retina en los pacientes
jovenes.” En la deteccién de LRs, estas regiones incorrectamente detectadas suelen
corresponder a la zona macular o al ruido que acompana a la imagen. En ambos casos,
las lesiones se caracterizan por tener un borde bien definido, mientras que los artefactos

que se pretende eliminar presentan generalmente unos bordes mas difusos. Se puede

(a) (b)

Figura 3.7 Ejemplo del resultado de la clasificacion. (a) Resultado para la deteccion de EXs,

donde las regiones clasificadas como lesion se muestran en azul superpuestas sobre la imagen

original. (b) Resultado para la deteccién de LRs, donde las regiones clasificadas como lesion
se muestran en azul superpuestas sobre la imagen original.
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emplear esta propiedad para separarlos de las regiones de interés de la imagen y

eliminarlos.'®

Para ello, en este trabajo se aplica el operador de bordes de Kirsch sobre la
componente verde de las imagenes originales, donde los bordes aparecen mas definidos.
Como se ha comentado previamente, este operador se basa en la medida del gradiente
de la imagen diferentes direcciones y proporciona un valor més elevado cuanto mas
fuerte sea el borde. Por lo tanto, umbralizando el resultado de este operador de bordes se

122, 138
’ Para tener en cuenta las

consigue retener Unicamente los bordes mas fuertes.
diferencias entre las imagenes de la base de datos, se calcula el valor mdximo de borde
para cada imagen y el umbral se establece a un cierto porcentaje de este maximo. Por
ultimo, la imagen que se obtiene tras realizar esta umbralizaciébn se combina con la
imagen resultante de la etapa de clasificacion, de modo que se retengan unicamente las
regiones clasificadas como lesion con bordes fuertes. En la Figura 3.8 se puede observar
un ejemplo del resultado de aplicar esta etapa de postprocesado en una de las iméagenes

de la base de datos.

(a) (b)

Figura 3.8 Ejemplo del resultado de la etapa de postprocesado. (a) Resultado para la deteccion
de EXs, donde las regiones finalmente detectadas como lesidon se muestran en azul
superpuestas sobre la imagen original. (b) Resultado para la deteccién de LRs, donde las
regiones finalmente detectadas como lesién se muestran en azul superpuestas sobre la imagen
original.



Capitulo 4
Resultados

En este capitulo se muestran los resultados alcanzados siguiendo la metodologia
propuesta. En primer lugar, se presentan los resultados obtenidos para la deteccion de
lesiones individuales: EXs y LRs. A continuacion, se exponen los resultados respecto a

la graduacion de severidad de RD en base a las lesiones detectadas.

4.1 POBLACION BAJO ESTUDIO

En el presente estudio se recogieron imagenes de 101 pacientes diabéticos con una
edad media de 65 afios (rango entre 20 y 86 afios). De ellos el 55% eran varones, el 94%
tenfan DM tipo 2 y el 20% habian sido operados de cataratas previamente. Se
adquirieron 585 imagenes pertenecientes a estos 101 pacientes. Estas imagenes
corresponden a la captura de 3 imagenes por ojo en ambos 0jos para 94 pacientes y 3
imagenes por ojo en 7 pacientes, para los cuales solo fue posible adquirir las imagenes
de un ojo. De estas imagenes, 393 (69 pacientes) pertenecen a sujetos con RD y 192 (32
pacientes) a sujetos diabéticos sin RD. Con el retindgrafo no midriatico TopCon TRC-
NW8 se capturaron 312 imégenes, con el retindgrafo midriatico TopCon TRC-501IX se
obtuvieron 69 imagenes y con el modelo TopCon TRC-50DX se adquirieron 204

imagenes.

De las 585 imagenes capturadas se seleccionaron 328 tras excluir las imdgenes de
mala calidad o con cicatrices de laser. De estas 328 imagenes, 153 fueron marcadas
manualmente como pertenecientes a pacientes control (pacientes diabéticos sin RD) y
175 como pertenecientes a pacientes con RD en diversos estadios. Asimismo, la base de
datos se dividio de forma pseudoaleatoria en un conjunto de entrenamiento y un
conjunto de test. En el conjunto de entrenamiento se incluyeron 81 imagenes y el

conjunto de test se conformd con 247 imagenes (153 de sujetos sin signos RD y 94 de

67
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pacientes con RD). La unica restriccion impuesta a la hora de crear los conjuntos de
entrenamiento y test fue que todas las imagenes del mismo paciente se incluyesen en el
mismo grupo. Los datos del conjunto de imagenes seleccionadas para entrenamiento y

test del sistema se muestran en la Tabla 4.1.

42 RESULTADOS PARA LA DETECCION DE
EXUDADOS DUROS

4.2.1 Fase de entrenamiento

En esta fase se trata de ajustar los parametros de las distintas fases del método
empleando para ello unicamente un subconjunto de las imagenes de la base de datos, el

conjunto de entrenamiento formado por 81 imagenes.

En primer lugar, fue necesario determinar las caracteristicas mas significativas para
la tarea de clasificacion empleando RL paso a paso. Para la implementacion de este
algoritmo, se emple6 el software IBM® SPSS® Statistics, version 20. El método de RL
necesitd 14 pasos para llegar al modelo final, en el que se incluyeron 10 caracteristicas

significativas. El orden de inclusion y eliminacion de variables del modelo fue el

Imagenes para Imagenes para test

entrenamiento

Controles

Casos

*datos expresados en nimero de pacientes en lugar de en nimero de imagenes

Tabla 4.1 Tabla resumen de imagenes seleccionadas para entrenamiento y para test del sistema
a validar.
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siguiente:

« Paso 1. Desviacion tipica de la componente G dentro de la region.

« Paso 2. Desviacion tipica de la componente B alrededor de la region.
« Paso 3. Diferencia de color de la componente G.

« Paso 4. Diferencia de color de la componente R.

* Paso 5. Definicion del borde de la region.

« Paso 6. Media de la componente G alrededor de la region.

« Paso 7. Media de la componente G dentro de la region.

« Paso 8. Eliminar Diferencia de color de la componente G.

« Paso 9. Desviacion tipica de la componente R alrededor de la region.
* Paso 10. Compacticidad de la region.

« Paso 11. Diferencia de color de la componente G.

« Paso 12. Eliminar Diferencia de color de la componente R.

« Paso 13. Diferencia de color de la componente B.

+ Paso 14. Valor de la componente B en el centro de la region.

Aunque en este caso el algoritmo de RL se haya empleado Unicamente para
seleccionar un subconjunto Optimo de caracteristicas y no como clasificador, se puede
observar en la Figura 4.1 que la PR de los modelos creados a la hora de clasificar los

datos de entrenamiento se incrementa en cada uno de los pasos.

A continuacidon, fue necesario determinar la configuracion Optima para el
clasificador MLP. Para ello se partio de las caracteristicas seleccionadas mencionadas
anteriormente, que se calcularon para las regiones candidatas extraidas del conjunto de
entrenamiento (690 regiones pertenecientes a verdaderos EXs y 690 regiones
pertenecientes a no EXs). Para determinar la configuracion optima del clasificador se
empleo validacion cruzada (10-fold crossvalidation) como estimador de la capacidad de
generalizacion de la red. Para cada posible combinacion de los parametros de los
clasificadores se han calculado la sensibilidad (SE,.;), especificidad (ES,,) y precision

(PR,,;) medias obtenidas sobre el conjunto de validacion.
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Figura 4.1 Evolucion de la PR de los modelos de RL en cada uno de los pasos del algoritmo
(EXs).

Como se coment6 en el Capitulo 3, en este trabajo se ha disefiado una red MLP con
tres capas de neuronas: una capa de entrada, una de salida y una unica capa oculta.
Ademas, para evitar el sobreajuste y mejorar la generalizacion de la red se empleo la
técnica de regularizacion regida por el parametro v. El valor optimo del numero de
neuronas de la capa oculta y el del parametro v se determinaron de forma experimental

variando ambos parametros en los siguientes rangos:

numero de nodos = {1:1: 50}

4.1
v ={0:0.1: 10} @1

En la Figura 4.1 y la Figura 4.2 se muestran los valores de PR, en funcion del
nimero de nodos en la capa oculta de la red y cada curva corresponde con un valor del
parametro v. En la Figura 4.2 se muestra una vision global para algunos valores de v,
mientras que en la Figura 4.3 se muestran resultados mas detallados para los valores de
v y nimero de nodos en la capa oculta para los cuales se obtuvieron los mejores valores

de PR,,. El valor més elevado se ha sefialado en esta grafica con el simbolo ‘.

Como se puede observar en la Figura 4.2, para valores muy bajos de v (por
ejemplo, v =0) o para valores muy elevados de v (por ejemplo v=6 o v=7), se obtienen
valores mas bajos de PR,,. Para de v comprendidos entre 1 y 3 se obtienen valores de

PR,,; mas elevados y con una variacion similar. No obstante, y como se puede observar
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Figura 4.2 Variacion de la PR, sobre el grupo de validacion para diferentes valores de v en
funcion del nimero de nodos en la capa oculta de la red (vision general).

en la Figura 4.3, la curva correspondiente a v=1.3 presenta el valor mas elevado de PR,
para 13 nodos en la capa oculta. Es por ello que se ha elegido esta combinacion de
parametros para la red MLP. En este punto se obtuvieron los siguientes valores:

SE\.i=95.22%, ES,.=92.90% y PR,,~= 94.06%.

4.2.2 Resultados sobre el conjunto de test

Una vez seleccionadas las caracteristicas mas significativas y fijada la
configuracion de la red MLP, se ha comprobado el funcionamiento del método
completo. Para ello se ha evaluado el comportamiento del método propuesto sobre las
imagenes del conjunto de test (247 imagenes pertenecientes a 22 sujetos con RD y 29
sujetos de control). Este conjunto esta formado por imagenes de diferente coloracion,

luminosidad y calidad y, ademads, presentan otras lesiones como EAs.

Los resultados se han obtenido empleando un criterio orientado a imagen.

Empleando este criterio se estudia la capacidad del método para separar imagenes de
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sujetos sanos de imagenes patologicas tomando como indicador de RD la presencia de
EXs. Se miden la sensibilidad (SE;»,) y especificidad (ES;») y precision (PR;,) promedio

sobre el conjunto de test. Estas medidas se definen como:

VP
SE, =—— 42
im = ypP + FN “2)
VN
ES, =— 43
m T YN + FP “3)
VP +VN

PR, = (4.4)

VP +VN+ FP + FN

En estas ecuaciones, VP es el numero de verdaderos positivos (imagenes
patologicas identificadas por el sistema como patoldgicas), VN es el nimero de
verdaderos negativos (imagenes no patoloégicas marcadas por el sistema como no
patoldgicas), FP es el numero de falsos positivos (imagenes no patoldogicas marcadas
por el sistema como patoldgicas) y FN es el nimero de falsos negativos (imagenes

patoldgicas identificadas por el sistema como no patoldgicas).

0,945

— v=0.5
— v=0.6

— v=0.7

0,94
— y=0.8
—y=0.9
— V=1

0,935 - 11
—=1.2
— v=1.3
0,93 - —y=1.4
— =15

Precision

— v=1.6

e V=1.7
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e V=1.8
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0,915
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Figura 4.3 Variacion de la PR, sobre el grupo de validacion para diferentes valores de v en
funcion del numero de nodos en la capa oculta de la red (vision detallada). El punto de mayor
PR, se ha sefialado con ‘#’.
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Con estas definiciones, los valores obtenidos en el conjunto de test alcanzaron
SE;n=75.0%, ESin= 64.71% y PR;,,=69.67%. Empleando tnicamente imagenes de polo
posterior, los resultados obtenidos fueron SE;;,=82.76%, ESin=37.25% y PR;=53.75%.

Los resultados se han medido también empleando un criterio orientado a lesion. En
este caso se han medido la sensibilidad (SE)y el valor predictivo positivo (VPPy;).

Estos estadisticos se definen como:

vp

SEs = —VP TFN 4.5)
VP

PPVies = by 7p (46)

Con el criterio orientado a lesion, VP representa el numero de pixels pertenecientes
a EXs detectados correctamente en la imagen, FN representa el nimero de pixels
pertenecientes a EXs que no han sido detectados y FP es el nimero de de pixels de
fondo en la imagen que han sido incorrectamente detectados como EXs. Para la
deteccion de EXs, se alcanz6 una SEj entre 0% y 99.74% (promedio 31.28%) y un
VPP entre 0% y 100% (promedio 45.53%). Entre las imagenes del polo posterior, la
SEjs entre 0% y 98.18% (promedio 36.14%) y el VPP, estd entre 0% y 100%
(promedio 54.78%).

4.3 RESULTADOS PARA LA DETECCION DE LESIONES
ROJIZAS

4.3.1 Fase de entrenamiento

Al igual que en el caso de EXs, en la fase de entrenamiento para la deteccion de
LRs fue necesario ajustar los parametros de las distintas fases del método. Para ello se

emplearon las 81 imagenes del conjunto de entrenamiento.

En primer lugar, fue necesario determinar las caracteristicas mas significativas para
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la clasificacion de LRs empleando RL paso a paso. Al igual que en el caso de EXs, se

empled IBM® SPSS® Statistics version 20 para el calculo de las caracteristicas mas

adecuadas para la tarea de clasificacion. En este caso se necesitaron 20 pasos para llegar

al modelo fin

al, en el que se incluyeron las 18 caracteristicas mas significativas para la

tarea de clasificacion. El orden de inclusion y eliminacion de variables del modelo fue

el siguiente:

* Paso 1.
* Paso 2.
* Paso 3.
» Paso 4.
* Paso 5.
* Paso 6.
* Paso 7.
* Paso 8.

e Paso 9.

* Paso 10.
* Paso 11.
* Paso 12.
* Paso 13.
* Paso 14.
* Paso 15.
* Paso 16.
* Paso 17.
* Paso 18.
* Paso 19.
* Paso 20.

Entropia de la region en la componente B.

Desviacion tipica de la componente B alrededor de la region.
Desviacion tipica de la componente G dentro de la region.
Media de la componente B dentro de la region.

Relacion de aspecto de la region.

Desviacion tipica de la componente G alrededor de la regién.
Media de la componente R alrededor de la region.

Entropia de la region en la componente G.

Desviacion tipica de la componente B dentro de la region.
Diferencia de color de la componente B.

Media de la componente R dentro de la region.

Definicion del borde de la region.

Compacticidad de la region.

Longitud del eje mayor de la region.

Excentricidad de la region.

Valor de la componente G en el centro de la region.

Media de la componente G alrededor de la region.
Diferencia de color de la componente R.

Eliminar Media de la componente R dentro de la region.

Diferencia de color de la componente G.

En la Figura 4.4 se puede observar como la PR de los modelos creados en cada uno

de los pasos s

e va incrementando hasta la construccion del modelo final.
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Numero de paso

Figura 4.4 Evolucion de la PR de los modelos de RL en cada uno de los pasos del algoritmo
(LRs).

A continuacion fue necesario determinar la configuracion optima del clasificador
MLP. Para ello se emplearon Gnicamente las imagenes del conjunto de entrenamiento.
En este caso, se parte de las caracteristicas seleccionadas calculadas para 1460 regiones
pertenecientes a verdaderas LRs y 1460 regiones pertenecientes a no LRs, todas ellas
obtenidas tras la segmentacion de las imagenes del conjunto de entrenamiento. Al igual
que en el caso de EXs, se empled validacion cruzada (10-fold crossvalidation) y se
calcularon SE,,, ES.a vy PR., para cada posible combinacion de los parametros del
clasificador. En este caso, el nimero de nodos en la capa oculta y el valor del parametro

v se variaron conjuntamente en el siguiente rango:

numero de nodos = {1:1: 50}

4.
v ={0:0.1: 10} “-5)

En las Figuras 4.5 y 4.6 se puede observar la evolucion de PR, para diferentes
valores del numero de nodos en la capa oculta y del pardmetro de regularizacion v. En
la Figura 4.5 se muestra una vision general para un rango amplio de valores de v,
mientras que en la para Figura 4.6 se muestran con mas detalle los rangos de valores de

v y el nimero de nodos en la capa oculta para los que se obtuvieron valores mas

elevados de PR, ;.
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Figura 4.5 Variacion de la PR, sobre el grupo de validacion para diferentes valores de v en
funcion del nimero de nodos en la capa oculta de la red (vision general).

En la Figura 4.5 se puede observar que, para valores pequefios de v (entre v=0y
v=3) los valores de PR, se reducen. Para los valores de v comprendidos entre 4 y 6, se
obtienen valores de PR,, mas elevados y con variaciones similares (Figura 4.6). No
obstante, se ha observado que la curva correspondiente a v=5 presenta los valores mas
elevados de PR,, para 48 nodos en la capa oculta. Por lo tanto, ésta ha sido la

configuracion escogida de la red MLP para la deteccion de LRs. En este punto se

obtuvieron SE,,~=89.32%, ES,.=86.71% y PR, .= 88.01%.

4.3.2 Resultados sobre el conjunto de test

Tras determinar los parametros del algoritmo, se evalué el comportamiento del
método propuesto sobre las imagenes del conjunto de test (247 imagenes pertenecientes
a 22 sujetos con RD y 29 sujetos de control). Como se ha comentado previamente, este
conjunto de imagenes se compone de imagenes de diferente calidad y con diferentes
tipos de lesiones. Para evaluar los resultados del método en la deteccién de LRs, se

empled también un criterio orientado a imagen. Se calcularon la SE;,, ESin Y PRin
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Figura 4.6 Variacion de la PR, sobre el grupo de validacion para diferentes valores de v en
funcion del numero de nodos en la capa oculta de la red (vision detallada). El punto de mayor
PR, se ha sefialado con ‘#°.

promedio sobre el conjunto de test. Los resultados obtenidos en la deteccion de LRs
alcanzaron valores de SE;,= 85.19%, ESi= 30.07% y PR;,=45.12%. Asimismo, se
calcularon estas medidas teniendo en cuenta Unicamente imagenes de polo posterior,
obteniéndose valores de SE;,=80.00%, ES;,=13.73% y PR;»=38.27%. En el caso de
LRs, también se midieron los resultados empleando un criterio orientado a lesion, de
acuerdo con las ecuaciones 4.5 y 4.6. Para la deteccion de LRs, se alcanzd una SEj
entre 0% y 100% (promedio 44.93%) y un VPP, entre 0% y 100% (promedio 47.86%).
Entre las imdgenes del polo posterior, la SEj, encontrada se situ6 entre 0% y 100%

(promedio 50.05%) y el VPP, entre 0% y 100% (promedio 50.70%).

4.4 RESULTADOS PARA LA CLASIFICACION DE
GRAVEDAD DE RETINOPATIA DIABETICA

En una ultima fase del trabajo se traté de establecer el estadio de gravedad de RD
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de los pacientes estudiados teniendo en cuenta las lesiones detectadas (EXs y LRs) en
los tres campos capturados por ojo. Las 247 imagenes seleccionadas para el grupo de
test, tras excluir las de mala calidad o con cicatrices de laser, pertenecian a 91 ojos. De
ellos, 57 fueron marcados manualmente como normales, sin RD y 34 como patolégicos,

con algun grado de RD.

La comparacion entre la clasificacion manual y automatica por ojo se muestra en la
Tabla 4.2. Asimismo, en la Tabla 4.3 esta comparacion es expresada en términos de
paciente. Como se puede observar en estas tablas, de los 57 ojos marcados como
normales el sistema automatico interpretd 23 como normales y 34 como patologicos.
Los 34 ojos con RD fueron detectados correctamente por el sistema. Del total de ojos,
34 fueron VPs, 34 FPs, 23 VNs y 0 FNs. Se calcularon la SE;,, ESin Y PRin del sistema
para detectar los ojos con patologia. De esta forma se obtuvieron una SE;,= 100%,

ESiy=40.35% y PR;= 62.64%.

El nimero de pacientes clasificados por el sistema como normales siendo
patolégicos (FN) fue de cero, mientras los pacientes clasificados como patologicos
siendo realmente normales (FP) fueron 20. Por lo tanto, ningin paciente con RD fue
clasificado como normal por el sistema. Se pudo observar que los FPs se debieron,
fundamentalmente, a la deteccién incorrecta de algunas zonas de la imagen como
lesion. En el caso de EXs, los FPs detectados fueron, principalmente, reflejos de la
membrana limitante interna, sobretodo a nivel yuxtapapilar y en retinas jovenes. En el
caso de las LRs, se detectaron incorrectamente como lesion el final de algunos vasos y

pequefios cambios en el epitelio pigmentario, especialmente en fondos atigrados.

INTERPRETACION INTERPRETACION POR ESPECIALISTA
AUTOMATICA (nimero de ojos)

NORMAL PATOLOGICO TOTAL

NORMAL
PATOLOGICO
TOTAL

Tabla 4.2 Deteccion de ojos con RD de manera manual frente a deteccion automatica.
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INTERPRETACION INTERPRETACION POR ESPECIALISTA
AUTOMATICA (nimero de pacientes)

| NORMAL | PATOLOGICO TOTAL

NORMAL
PATOLOGICO
TOTAL

Tabla 4.3 Deteccion de pacientes con RD de manera manual frente a deteccion de pacientes
con RD de forma automatica.

En cuanto a la graduacion de severidad por paciente, de acuerdo con los resultados
mostrados en la Tabla 4.3 se obtuvieron una SE,=100%, ES,=31.03% y PR,=60.78%.
Asimismo, se puede evaluar la probabilidad de que un paciente etiquetado como
patoldgico fuera realmente un paciente con RD, valor predictivo positivo (VPP,), que
en este caso fue de 52.38% y la probabilidad de que un paciente etiquetado como
normal no tuviera realmente RD, valor predictivo negativo (VPN,), que fue del 100%.
Expresando los resultados por paciente, el método fue capaz de detectar correctamente
pacientes con RD en el 100% de los casos, y los pacientes sin RD en el 31.03%,

presentando el método una PR, de 60.78%.

Finalmente, en relacion a la graduacion de severidad de la RD de un paciente
respecto a la graduacién mencionada en apartado 3.4 (no derivable, derivable de forma
ordinaria o derivable de forma preferente), los resultados se presentan en la Tabla 4.4.
La SE, del sistema para detectar los casos derivables fue de 78.57%. Tan soélo tres
pacientes marcados como derivables de forma manual fueron etiquetados como no
derivables por el sistema, y de ellos tnicamente un paciente seria clasificado como

“derivable de forma preferente” (Tabla 4.5).

AUTOMATICO | MANUAL
NO ORDINARIO | PREFERENTE | TOTAL
DERIVABLE (n)

NO DERIVABLE Qg¥] 2 1 15
ORDINARIO 19 6 1 26
PREFERENTE 6 2 2 10
TOTAL 37 10 4 51

Tabla 4.4 Graduacién de pacientes con RD no derivable, derivable de forma ordinaria o
derivable de forma preferente de manera manual frente a graduacion de pacientes con RD de
forma automatica.
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AUTOMATICO | MANUAL
| NODERIVABLE  DERIVABLE

| TOTAL (n)

NO DERIVABLE 12 3 15
DERIVABLE 25 11 36
TOTAL 37 14 51

Tabla 4.5 Graduacion de pacientes con RD derivable o no derivable de forma manual frente
a graduacion de pacientes de forma automatica.

La graduacion de la severidad de la RD en un paciente se realizd también
empleando un sélo campo por ojo (centrado en polo posterior). Para comparar los
resultados con el empleo de los tres campos se utilizd un analisis basado en tablas de
contingencia. Como se puede observar en la Figura 4.7, utilizando los tres campos se
producen mas aciertos a la hora de determinar el grado de severidad de la RD en un
paciente. No obstante, la diferencia entre ambos casos no es estadisticamente

significativa (x*=1.740, p=0.187 >0.01).

60

50
40
30
20
10

1 campo 3 campos

H Fallos ®Aciertos

Figura 4.7 Gréfico de barras comparativo entre el uso de un solo campo frente a tres campos.
Los aciertos vienen representados por la barra roja y los fallos por la barra azul.



Capitulo 5
Discusion

En este trabajo se ha tratado de detectar de forma automatica lesiones asociadas a
la RD en retinografias. Para ello se ha propuesto un método automéatico basado en
diversas técnicas de procesado de imagenes médicas aplicadas sobre retinografias.
Dicho método se evalu6 sobre un conjunto de imagenes independiente y con
caracteristicas muy variables para verificar su robustez y su posible aplicacioén en la
practica clinica. Se incluyeron imagenes captadas con los diferentes retinografos,
resoluciones y diferentes caracteristicas de color y luminosidad. Asimismo, la base de
datos contaba con imagenes de diferentes niveles de severidad de RD, incluyendo
distintos tipos de lesiones, como HEMs, MAs, EXs, EAs e incluso neovascularizacion.
En este capitulo se analizardn la metodologia empleada y los resultados obtenidos.
Asimismo, se detallaran las ventajas y limitaciones de los métodos propuestos en

relacion a otros trabajos que se pueden encontrar en la literatura cientifica.

5.1 CREACION DE BASE DE DATOS Y PROTOCOLO DE
CAPTURA

5.1.1 Protocolo de captura

La captura de las imagenes, se llevo a cabo mediante el empleo de tres retinografos
distintos, dos de ellos midriaticos (TopCon TRC-50IX y TopCon TRC-50DX) y uno de
ellos no midriatico (TopCon TRC-NWS). Debido a su mayor FOV, las imagenes
captadas con los retindgrafos midridticos cubren un area mayor de retina y los detalles
de la imagen aparecen mas grandes. Por el contrario, las imagenes captadas con el
retindografo TopCon TRC-NW8 muestran, generalmente, un mayor contraste y calidad.
La resolucion de las imagenes varid segun el retindgrafo empleado. El modelo TopCon

TRC-50DX posee una resolucion de 3036 x 2588 pixels, el modelo TopCon TRC-NW§

81
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una resolucion de 3216 x 2136 pixels y el modelo TopCon TRC-50IX una resolucion de
3008 x 2000 pixels. Estas resoluciones superan las exigidas para los sistemas de cribado
en RD*" y las empleadas en las bases de datos publicas.”*" *'> 2'® Ademas, cabe
destacar que este tipo de imdgenes de alta resoluciéon han sido empleadas para la

S ., i L 190
validacién de los programas de deteccion automatica ya comercializados.””

Es necesario mencionar que el uso de retinografias para el cribado de RD ha sido
utilizado en diversas poblaciones como alternativa al cribado convencional mediante
oftalmoscopia indirecta por parte del especialista.'’” ' Se ha demostrado que es una
herramienta eficaz siempre que el protocolo de captura esté bien definido y la
interpretacion de la imagen la realice personal entrenado y cualificado.”’ En este trabajo
se podria plantear este hecho como una limitacién. A pesar de que las imagenes fueron
recogidas por la misma persona y ésta era especialista en oftalmologia, no contaba con
una cualificacion certificada. En cierto sentido, la calidad de las imdgenes puede verse

. 21
afectada por una captura inadecuada.””

Por otra parte, en los ultimos afios se han propuesto diversos protocolos de captura
para el cribado y el establecimiento del estadiaje de la RD, cada uno con una serie de
ventajas e inconvenientes. En este trabajo el protocolo de captura se basé en el
propuesto por la JVN puesto que el objetivo final era conseguir definir el grado de RD
mediante las retinografias de cada paciente, determinando si el paciente era derivable de
forma ordinaria, preferente o no derivable. Para ello, el uso de un solo campo parecia
insuficiente.'” El protocolo de la JVN de tres campos esta validado para este fin frente
al gold standard en investigacién clinica de siete campos del ETDRS.*™ No obstante, la
mayoria de los autores han empleado una sola imagen por ojo o dos imagenes por 0jo
para la validacion de los programas ya comercializados. Este es el caso del programa de
la Universidad de Towa, IDx-DR'** (una imagen) o de los sistemas iGrading'’' (Escocia)
o Retmarker'” (Portugal) que utilizan dos imagenes. Estos sistemas son capaces de
diferenciar los pacientes derivables de los no derivables. Sin embargo, ninguno es capaz
de graduar la RD. El caso extremo de uso de una unica retinografia ofrece una mejora
en la calidad de la imagen y el nimero de pacientes evaluados.** No obstante, tiene el

inconveniente de que los valores de SE obtenidos son menores que con el uso de los 7
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campos estandar. Por ello en este trabajo se optd por el uso de tres campos. No obstante,
los resultados obtenidos indican que la adiccion de uno o dos campos al campo central
no mejora los resultados. Asimismo, dado que los campos se superponen entre ellos,
existe ademas el problema del solapamiento. Al incluir retinografias donde una region
de la retina es fotografiada en dos campos diferentes, se deberian incluir técnicas de
registrado y fusion de iméagenes para no contar la misma lesion dos veces,”'® lo que
supondria aumentar la complejidad del sistema. Nuevas estrategias diagnosticas como
los retindgrafos de campo amplio, podrian resolver este problema al capturar un area
retiniana mayor mediante la realizacion de una sola fotografia. Recientes estudios
demuestran sus beneficios sobre el uso de los retindgrafos convencionales reduciendo el
nimero de imagenes no graduables y aumentando la identificacion de lesiones
sugestivas de RD incluyendo lesiones periféricas.”® Sin embargo, a dia de hoy, su
elevado coste hace dificil su implementacion en el Sistema Nacional de Salud para los
programas de cribado de RD. No existen en el mercado programas automaticos de
cribado desarrollados para estos equipos aun, aunque sin duda serd el paso a seguir a

medida que estos sistemas se vayan incorporando en la practica clinica diaria.

Por lo tanto, el protocolo de captura del ETDRS® y el de la JVN™ son apropiados
para el cribado con andlisis manual por el especialista y permiten dar una graduacion de
severidad. No obstante, los resultados de este estudio indican que, para el andlisis
automatico, seria mas adecuado la captura de una sola imagen por ojo (polo posterior) o

195 (una

la captura de dos imagenes por ojo siguiendo el protocolo de EURODIAB
centrada en macula, el centro del DO marca el limite nasal de la imagen, y otra nasal,
donde el borde temporal de la imagen se encuentra a un didmetro del borde temporal del

disco), evitando asi el problema del solapamiento.

Finalmente, cabe mencionar que en este estudio se ha querido desarrollar un
método valido para todas las imagenes obtenidas en la practica clinica. Por ello, en la
base de datos empleada se han incluido imagenes con diferentes resoluciones, niveles de
iluminacion y signos patologicos. En este sentido, muchos de los estudios publicados no
emplean imagenes de la practica clinica real sino imagenes modelo de alta calidad

201, 215, 216, 219

recogidas en las diferentes bases de datos publicas. En este estudio se ha
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querido desarrollar un método valido para las imagenes obtenidas en la practica clinica,
que son imagenes con diferentes resoluciones y calidades. Los resultados obtenidos, por

lo tanto, se vieron influenciados por esta variabilidad.

5.1.2 Calidad

Existen diferentes métodos propuestos para evaluar la calidad de una imagen.'*® **°

Segun Niemeijer et al.*'” verificar la calidad de la imagen es un prerrequisito antes del
desarrollo de cualquier sistema automadtico de cribado. La mayoria de los sistemas de
detecciébn automdtica comercializados poseen ya la capacidad de determinar,
automaticamente, cuando una imagen es de mala calidad.'®” En ese caso, esa imagen no
seria graduada y deberia ser tomada nuevamente para conseguir una de buena calidad o,
en el caso de que esta toma no fuera posible, el paciente deberia ser derivado al

especialista para su graduaciéon manual.

Se sabe que imagenes con una calidad inadecuada pueden ser identificadas
errdneamente.'”® Durante la adquisicion, este problema suele deberse a opacidad de
medios, principalmente catarata, pero también otros factores pueden influir como la
falta de colaboracion del paciente al molestarle la luz, la falta de dilatacion o el

desenfoque por parte de la persona que captura la retinografia.

La prevalencia de imagenes no graduables varia de unos estudios a otros, y va
desde 4.2% al 26.1%."% ! 22! Estas cifras dependen, generalmente, del numero de
campos fotografiados, del uso de dilatacion o de la manera de definir una imagen como
no graduable. Se puede definir la calidad de la retinografia en base a dos aspectos: la
nitidez de la imagen y la definicion del campo. La nitidez de la imagen se considera
apropiada si los vasos maculares se visualizan adecuadamente, mientras la correcta
definicion del campo incluye un FOV de 45°-50° incluyendo el DO y al menos dos
didmetros de disco alrededor de la fovea, en el caso de la retinografia de polo
posterior.”** Para otros autores, y de una forma mas general, una imagen es considerada

no graduable cuando mas de la mitad de la imagen esta borrosa.'*
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En el presente trabajo el niimero de imagenes no graduables fue de 10.7%,
encontrandose esta cifra entre los valores mencionados en otros estudios.'™ ! #*! Se
consideraron fotografias que no podian ser graduadas aquellas en las que, bien por la
mala calidad de la imagen o porque eran demasiado oscuras (como consecuencia de una
hemorragia vitrea o cualquier otra alteracion), no era posible determinar la presencia o
ausencia de lesiones. Aquellas imdgenes marcadas como “no graduables” fueron

excluidas del andlisis. So6lo las imdgenes con calidad suficiente para permitir su

interpretacion se emplearon para validar el método.

Entre las causas de imagenes no graduables se encuentra la miosis. A pesar de la
administracion de colirio de tropicamida 10 mg/ml a todos los pacientes, en muchos de
ellos la dilatacion fue insuficiente, adquiriéndose imagenes oscuras o con artefactos por
la miosis (Figura 5.1). El uso de fairmacos midriaticos es controvertido. La midriasis
mejora la calidad de la imagen, pero hay que sopesar el riesgo para el paciente,
principalmente el riesgo de que se produzca un glaucoma agudo por cierre angular.''’
Aunque la mayoria de los estudios apoyan la dilacion en el cribado automatico de RD,
Hansen et al. puntualizan que, al mejorar la calidad de la imagen, el uso de dilatacion
mejora la SE pero aumenta el nimero de FPs en la deteccion.'” El uso de retindgrafos
no midridticos sin dilatacion del paciente pueden compensar la leve disminucion de la

SE con el mayor nimero de pacientes que cumplirian el cribado de RD. No obstante, el

(a) (b)

Figura 5.1 Ejemplos de retinografias de mala calidad por falta de dilatacion.
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British National Screening Programme recomienda el uso de retindgrafos no

g e . ., 44
midriaticos usando dilatacion.

Al tratarse de una poblacidon envejecida, la presencia de opacidades de medios,
como la catarata, fue otro de los motivos de mala calidad de imagen (Figura 5.2.). A
diferencia de otros estudios, el incluir un tercer campo por ojo, aument6 el nimero de
imagenes no graduables, puesto que la imagen temporal superior es mas dificil de
adquirir, requiriendo mejor dilatacién y mayor colaboracion por parte del paciente. En
la Figura 5.3 se muestran algunos ejemplos de retinografias poco nitidas en la

adquisicion de este campo.

5.1.3 Marcaje de las imagenes

Una vez realizada la captura y seleccion de las imégenes, se realizd el marcaje
manual de las mismas mediante el programa Adobe® Photoshop® CS5.1. Se marco
manualmente el borde y el area de los EXs y LRs presentes en cada retinografia. Esta
tarea es costosa y requiere mucho tiempo y esfuerzo, por lo que fue una sola
oftalmologa la que realiz6 el marcaje manual de las imdgenes. En muchos otros estudios

158, 194, 223

de la literatura se utiliza la misma aproximacion. Las imagenes dudosas se

(a) (b)

Figura 5.2 Ejemplos de retinografias de mala calidad por falta de transparencia de medios.
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(@) (b)

Figura 5.3 Ejemplos de retinografias de mala calidad en la adquisicion del campo temporal
superior.

comentaron con un segundo oftalmélogo aunque éste no realizd ningin marcaje.
Existen algunos estudios en los que el marcaje manual de las imagenes se realiza por
parte de dos o mas oftalmologos. En estos trabajos, si la opinion de los oftalmologos no
coincide en algun caso, se busca una solucion conjunta o la opiniéon de un experto
adicional.'®® 9> 11192 En trabajos futuros, seria deseable tener en cuenta la variabilidad
inter-observador''* llegando a un consenso entre varios expertos para la localizacion de

las lesiones en las imagenes, evitando asi un posible sesgo en este sentido.

5.1.4 Estadiaje de la enfermedad

En este trabajo se propuso la captura de tres campos por ojo, al igual que el

protocolo de la JVN,'!

para llevar a cabo un estadiaje final del paciente. En este sentido
es necesario mencionar en primer lugar que los protocolos establecidos, entre ellos el
gold standard de 7 campos en estereopsis del ETDRS,” no hacen referencia al anélisis

automatico sino al andlisis manual de las imagenes.

En cuanto a la graduacion de severidad, uno de los estandares mas aceptados a

. . . ., .. . 29 . .
nivel mundial es la clasificacion de Airlie House modificada.” En esta clasificacion
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ademds de LRs y EXs, se valora la existencia de EAs, IRMAS, arrosariamientos y
estrechamiento venoso, loops y envainamiento venoso, estrechamiento y envainamiento
arteriolar, cruces arteriovenosos, neovascularizacion, proliferacion fibrosa, hemorragia
vitrea, cicatrices de laser y EMD. A dia de hoy, los sistemas comercializados de analisis
automatico no analizan todos estos signos, sino que se basan en la identificacion
unicamente de LRs o LRs y EXs. Una excepcion es el caso del sistema IDx-DR, que

detecta también EAs y neovasos.'”

Algunos autores han empleado también wuna clasificacion alternativa, la
clasificacion MESSIDOR,*"' para determinar el estadio de gravedad de RD en las

16+ 16 Fp dicha clasificacion se establecen cuatro grados de severidad

imagenes.
teniendo en cuenta los MAs y las HEMs detectadas en la retinografia. Si no se detecta
ninguna LR, se obtendria un grado 0. El grado 1 corresponderia a la deteccion de 5
MAs o menos y ninguna HEM. El grado 2, a la identificacion de entre 5y 15 MAs, 0 a
la identificaciéon de menos de 5 HEMs. Por tultimo, el grado 3 vendria dado por la
deteccion de més de 15 MAs o 5 HEMs o mas. La limitacion en los estudios basados en
la clasificacion MESSIDOR radica en que Unicamente se tienen en cuenta las LRs y,

ademés, no se detecta el grado de RDP.'%* 1%

Cabe mencionar que los sistemas de deteccion automadtica existentes en el mercado
no son capaces aun de establecer una graduacion de severidad. Esto puede ser debido,
en parte, a que actualmente no son capaces de detectar automdticamente todos los
signos que aparecen en el FO del paciente diabético. Por otra parte, existe el problema
del solapamiento si se emplean mas de dos campos en el cribado automatico. Por el
contrario, si se analizasen s6lo uno o dos campos, existiria también el peligro de no

detectar signos importantes en las zonas no fotografiadas.

Un sistema capaz de ir un paso mas alla, detectando no sélo paciente derivable de
no derivable, sino también el tiempo de derivacion adecuado para cada paciente, seria
un avance en el campo de los sistemas automaticos. En este sentido, el UK National
Screening Committee* establece el tiempo objetivo en cuanto a la derivacion urgente de

un paciente en inferior a dos semanas. En este sistema, se define como paciente
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derivable de manera urgente aquel que posea RDP (R3A) con o sin EMD (R3AMO,
R3AMI). En cuanto a la derivacion de forma ordinaria, se marca un objetivo inferior a
trece semanas, siendo un paciente derivable de forma ordinaria aquel que posea RDNP
en estado preproliferante (R2), tenga o no EMD, o RDNP leve-moderada (R1), siempre
que posea EMD (R2MO, R2M1, R1M1).** La identificaciéon de los pacientes derivables
segun su grado de RD era uno de los objetivos marcados en este trabajo. Sin embargo,
los resultados de PR obtenidos no han sido suficientes como para poder emplear el
sistema propuesto en la graduacion de la RD. En este sentido, seria necesario mejorar la
deteccion tanto de EXs como de LRs. Asimismo, seria conveniente incluir la deteccion
de EMD o de neovascularizacion para poder dar una graduacion adecuada e identificar a

los pacientes derivables que necesitasen tratamiento.

5.2 ANALISIS DE LA METODOLOGIA PROPUESTA Y
DE LOS RESULTADOS OBTENIDOS

El método propuesto para el analisis automatico de retinografias se ha basado en
diferentes etapas de procesado. En las siguientes secciones se analizaran los resultados
intermedios obtenidos en cada una de ellas, tanto en la etapa comun de preprocesado,

como en las tareas de deteccion de EXs y LRs.

5.2.1 Preprocesado

La primera etapa del método propuesto ha sido una etapa de preprocesado, comin
en la deteccion de EXs y LRs. Puesto que existe una gran variabilidad de las
caracteristicas de color, luminosidad y contraste entre las imagenes incluidas en la base
de datos, es necesario incluir una etapa de procesado que disminuya la influencia de
estos factores. El método propuesto trata de normalizar el fondo de las retinografias y
mejorar el contraste de los elementos presentes en las mismas (estructuras oculares y

lesiones), tal y como se observa en la Figura 5.4 (a-d). No obstante, debido a factores
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como la iluminacidon de las imagenes, las caracteristicas anatomicas de la retina y la
reflectividad de los diferentes tejidos, en algunas imagenes este preprocesado resulta
menos efectivo, como se puede ver en los ejemplos de la Figura 5.4 (e-h). Esto provoca

que las iméagenes sigan mostrando cierta variabilidad incluso después de esta primera

(@ (h)

Figura 5.4 Ejemplos del efecto de la etapa de preprocesado. (a), (c), (€), (g) Componente verde
de las iméagenes originales. (b), (d), (f), (h) Componente verde de las imagenes preprocesadas.



ANALISIS AUTOMATICO DE IMAGEN DE LESIONES DE RIESGO HACIA LA PROGRESION A LA CEGUERA EN
RETINOPATIA DIABETICA

etapa, lo que dificulta el fijar los valores de los parametros en las etapas posteriores del
método o la eleccion de un conjunto de entrenamiento suficientemente representativo de

todos los posibles casos.

5.2.2 Deteccion de EXs

Una vez que se realizd el preprocesado de las imdgenes de la base de datos, el
método propuesto es diferente para la deteccion de EXs y LRs. En el caso de EXSs, la
siguiente etapa de procesado fue la etapa de segmentacion, en la que se trata de detectar
las regiones candidatas a ser lesiones. Esto se hace, principalmente, en base a las
caracteristicas de iluminacion que estas lesiones presentan en la componente G. Es
necesario mencionar que las regiones que realmente pertenezcan a una lesion y que se
descarten en esta etapa no se podran recuperar. Por ello, en esta etapa se trata,
principalmente, de identificar la mayor parte de las lesiones presentes en cada imagen vy,

. . . . 173
a su vez, de eliminar tantas regiones pertenecientes al fondo como sea posible.'”

Como parte de la etapa de segmentacion, ha sido necesario eliminar la papila, que
posee unas caracteristicas de color similares a los EXs que se pretenden detectar. Para
ello, se ha empleado un método basado en localizar zonas brillantes en la imagen
mediante la técnica template matching y en las caracteristicas de direccionalidad de los
vasos en la zona papilar. Las variaciones de forma, tamafio y color del DO entre
pacientes y en diferentes patologias hacen que la deteccion de esta estructura ocular sea
una tarea compleja.”®' El contraste del borde de la papila no suele ser constante debido a
la salida de los vasos retinianos que oscurecen porciones del anillo del disco. Ademas,
en muchos pacientes se pueden encontrar areas de atrofia peripapilar, que pueden

. . . 136
confundirse con lesiones brillantes.

La papila se ha detectado correctamente en el
95.12% de las imagenes de la base de datos, como en el ejemplo de la Figura 5.5 (a).
Esto incluye algunos casos mas atipicos como el caso de papilas oblicuas (Figura

5.5(b)).

No obstante, existen algunos casos en los que la detecciéon ha sido incorrecta,
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(@) (b)

Figura 5.5 Ejemplos de deteccion de la papila, donde el area papilar detectada se sefiala con un
circulo verde. (a) Deteccion correcta. (b) Deteccidon correcta, aunque su forma sea oblicua.

especialmente en imagenes oscuras (Figura 5.6(a)) o debido a la confusion de la papila
con reflejos yuxtapapilares (Figura 5.6(b)) o placas de gran exudacion (Figura 5.6(c)).
Asimismo, en algunos casos, al aproximar el borde del DO por un circulo, no se ha
delimitado de forma precisa el borde (Figura 5.6(d)). En estos casos, los resultados en la

posterior deteccion de lesiones se han visto claramente influenciados por este hecho.

Tras la etapa de segmentacion, las regiones candidatas detectadas se representan a
partir de un conjunto de caracteristicas que formaran las entradas a la red MLP. En este
trabajo se emplearon 24 caracteristicas que describen las cualidades distintivas de los
EXs y que ayudan a distinguir estas lesiones en las retinografias. Este conjunto de
caracteristicas ha sido previamente empleado con éxito para la deteccion de EXs en

127. 208 De entre ellas, se ha seleccionado el subconjunto de 10

retinografias.
caracteristicas mas adecuadas para la tarea de clasificacion de acuerdo con un analisis
de RL sobre el conjunto de entrenamiento. En estas 10 caracteristicas, se incluyeron
tanto caracteristicas representativas del color de los EXs como de su forma. El
algoritmo de RL asegura que en el conjunto de caracteristicas seleccionadas se engloban

caracteristicas complementarias y significativas para la clasificacion.

El subconjunto de caracteristicas seleccionado se emplea para entrenar y configurar
un clasificador de tipo MLP. Este tipo de clasificador representa el paradigma de NNs

mas sencillo para esta tarea y con ¢l se han alcanzado buenos resultados en trabajos
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(b)

(d)

Figura 5.6 Ejemplos de deteccion de la papila, donde el area papilar detectada se sefiala con un
circulo verde. (a) Deteccion errdnea en una papila que aparece oscurecida. (b) Confusion de la
papila con reflejos yuxtapapilares. (c)Confusion de la papila con una placa de gran exudacion.

(d) Deteccion correcta de la papila, aunque su borde no se ha delimitado de forma precisa.

122, 127,158, 161, 206, 208 .7
- 127,158, 161,206,208 b 1q 1a eleccion de la

previos para deteccion de EXs en retinografias.
configuracion optima del clasificador se aplico validacion cruzada sobre un conjunto de
datos formado por las 10 caracteristicas seleccionadas calculadas para 690 regiones
pertenecientes a EXs y 690 regiones pertenecientes a no EXs, todas ellas extraidas del
conjunto de entrenamiento. La configuracion 6ptima del clasificador se alcanzo6 para 13
nodos en la capa oculta y v=1.3. En este punto se obtuvieron unos valores de SE, ., ES,u

y PR,,; promedio sobre el conjunto de validacion que alcanzaron SE,,=95.22%,

ES,0=92.90% y PR,;=94.06%.

Por ultimo, se desarrolld una etapa de postprocesado para eliminar artefactos
clasificados erroneamente como EXs, entre los que se encuentran reflejos debidos a la

membrana limitante interna de la retina en los pacientes jovenes, areas de atrofia
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peripapilar o halos producidos al capturar la imagen. El método se basa en que los EXs
poseen un borde bien definido, mientras que los artefactos que se pretende eliminar

, . 122, 138
presentan generalmente unos bordes mas difusos. “*

El método propuesto se ha evaluado sobre un conjunto de imagenes independiente
y con caracteristicas variables. Las imagenes fueron captadas con diferentes
retindgrafos para obtener una base de datos representativa de la variabilidad que puede
existir en un entorno clinico. Al igual que en otros trabajos previos, las imagenes de
mala calidad fueron eliminadas.'”” ""*'** Asimismo, no se incluyeron las imagenes que
poseian cicatrices laser. Puesto que los pacientes ya tratados de RD deben ser revisados
por el especialista, no son los candidatos idoneos para la validacion de métodos de
cribado.”" *** Sin embargo, las imagenes de los pacientes diabéticos mostraban otros
signos de RD ademas de EXs, MAs y HEMs, como EAs, IRMAS y neovasos. De este
modo, se ha evaluado la robustez del método ante la presencia de diferentes tipos de

lesiones.

En cuanto a los resultados obtenidos para la identificacion de imégenes con EXs, se
obtuvieron una SE;,,=75.00%, ES;,=64.71% y PR;,=69.67%. Estos resultados sugieren
que hay un porcentaje de iméagenes en las que las lesiones presentes no se han detectado
correctamente y que también hay imégenes en las que se han detectado incorrectamente
como EXs zonas que realmente no pertenecen a una lesion. En algunos casos, esto se
debe a la segmentacion incorrecta de la papila. En los ejemplos de la Figura 5.7 se
observa como, al haberse confundido la placa de exudacién con la papila, la lesion no se

detecta y, ademas, la papila se detecta incorrectamente como EX.

En otros casos, las detecciones erréneas pueden ser producidas como consecuencia
de reflejos debidos a la membrana limitante interna en pacientes jovenes (Figura 5.8 (a-
d) o a la presencia de areas de atrofia peripapilar (Figura 5.8 (e-f)). En estos casos,
dichas regiones detectadas incorrectamente pueden llevar a clasificar una imagen sin

signos de RD como patologica.

También es necesario mencionar que algunos EXs de menor tamaio o menos

brillantes no se detectaron correctamente como lesion, como se muestra en la Figura
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(b)

(d)

Figura 5.7 Ejemplos de deteccion de EXs (a), (c) Localizacion de la papila senalada con un
circulo verde. (b), (d) Exudados detectados para las imagenes de la columna izquierda, sefialados
en azul sobre las imagenes.

5.9. No detectar estos EXs mdas pequefios quizds no tenga tanta transcendencia en la
practica clinica diaria, puesto que la agrupacién en circinados o placas, asi como la
aparicion de LRs asociadas, suele ser habitual. En estos casos, la deteccion de las
lesiones mas prominentes impediria que una imagen con lesiones fuese clasificada
como normal. No obstante, esto si puede ser un problema en los casos en los que
aparezcan unicamente unos pocos EXs y que estos aparezcan proximos a la fovea. La
presencia de lesiones proximas a la fovea puede ser indicativo de que el paciente posea
EMD, con lo que su prondstico visual varia. En este caso, la deteccion correcta del
nimero de lesiones presentes en la imagen cobra importancia, puesto que influye
directamente sobre el grado de severidad de la RD determinado por el sistema y sobre la

decision de si el paciente debe ser derivado al especialista.
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(a) (b)
(©) (d)

7Y

() ®

Figura 5.8 Deteccion de EXs (a), (c), (e) Imagenes originales. (b), (d) EXs detectados
seflalados en azul sobre las imagenes. Algunos reflejos de la capa de fibras nerviosas cercanos a
la papila han sido detectados como EXs. (f) EXs detectados sefialados en azul sobre las
imagenes. El 4rea de atrofia peripapilar ha sido detectada erroneamente.

En relacion a los resultados obtenidos cabe destacar que, al comparar los resultados
de entrenamiento con los resultados en el conjunto test, se puede observar que las altas
cifras de SE,u y ESva, por encima del 90%, que la red MLP alcanzé sobre el conjunto
de validacion durante la fase de entrenamiento, no se mantuvieron con las imagenes

empleadas en la fase de test.
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Las razones de esta discrepancia podrian ser varias. En primer lugar, se ha tratado
de incluir una gran variabilidad de imagenes en la base de datos empleada en este
trabajo. Esto incluye imagenes con diferente coloracion e iluminacién, con distintos
grados de severidad de la RD y en la que aparecen diferentes tipos de artefactos y
lesiones brillantes. Esta base de datos es representativa de la gran variabilidad de las
imagenes que se pueden capturar en el entorno clinico, debido a las diferencias entre
pacientes, pero también en cuanto a la propia captura de las imagenes y el tipo de
retindgrafos empleados. No obstante, puede ser que el conjunto de entrenamiento (con
81 imagenes) no llegue a ser suficientemente representativo del conjunto de imagenes
sobre la que se pretendia validar el método, con lo que seria adecuado contar con un

conjunto de imagenes mas amplio.

Por otra parte, algunos autores sugieren que los métodos automaticos de analisis de

© (d)

Figura 5.9 Deteccion incompleta de EXs. (a), (¢c) Imégenes originales. (b), (d) EXs detectados
marcados en azul. Algunos EX de menor tamafio no han sido detectados.
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retinografias deberian incorporar la deteccion automatica de la calidad de las
imagenes.”'’ En este trabajo se ha evaluado la calidad de las imégenes de forma manual
y se han excluido algunas consideradas de calidad insuficiente. La principal causa de
imagenes de mala calidad en el estudio fue la opacidad de medios, en concreto la
presencia de catarata. En entre otros motivos, se encontraron la falta de dilatacion a
pesar del uso de farmacos midridticos y el desenfoque por falta de colaboracion del
paciente. Seria interesante desarrollar y validar algin método de evaluacion de la
calidad de las imédgenes en un sistema como el propuesto, lo que implicaria establecer
criterios consensuados y homogéneos sobre las cualidades que tiene que tener una
imagen para ser considerada de buena calidad. En este sentido, cabe mencionar que los
resultados en las imagenes temporales superiores han sido, en general, peores que en el
resto de campos. Esto es debido a la dificultad de adquisicion, lo que influye

directamente en la calidad de la imagen capturada.

La metodologia empleada en esta Tesis Doctoral se ha basado en otros estudios
previos para los que se empled una base de datos diferente en la que se incluyeron

sz - 127,205
imagenes de menor resolucion.

No obstante, los pardmetros del método parecen
base-dependientes. Algunos de ellos, como el tamano de las subregiones para calcular
las variaciones de luminosidad y contraste en el preprocesado o los histogramas locales
en la etapa de segmentacion, dependen directamente de la resolucion de las imagenes.
Otros parametros, como los umbrales empleados en la etapa de segmentacion, dependen
de las caracteristicas de iluminacion y color del conjunto de entrenamiento. Aunque en
este trabajo se han tratado de adaptar los parametros de los métodos propuestos en
estudios previos a esta nueva base de datos, puede ser necesario realizar un estudio mas

exhaustivo para determinar la influencia de cada uno de ellos sobre nuevas imagenes y

tratar de eliminar, al menos, la dependencia con la resolucion de las iméagenes.

Para la tarea de clasificacion se eligid un conjunto de caracteristicas y un
clasificador con los que se habian obtenido buenos resultados en estudios previos.'>”>*
Asimismo, la eleccion de un clasificador de tipo MLP vino determinada por ser uno de
los clasificadores basados en NNs mas sencillos que se podian emplear en este contexto.

Seria deseable ampliar el estudio acerca de las caracteristicas mas adecuadas para las
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tareas de clasificacion, teniendo en cuenta todos los elementos que pueden aparecer en
las retinografias e influir negativamente en la deteccion de EXs. Esto incluye otras
lesiones brillantes como EAs o drusas. Pocos estudios presentan métodos capaces de
diferenciar entre estos tipos de lesiones.'® Otros efectos como los reflejos en la
membrana limitante interna o la atrofia peripapilar pueden ser problematicos para la
correcta deteccion de EXs. En este ultimo caso, podria ser de utilidad, el refinamiento
en la etapa de segmentacion de la papila para la identificacion de papilas mas
heterogéneas en color o morfologia. Adicionalmente, seria deseable emplear otros tipos

de clasificadores y comparar los resultados de éstos sobre la misma base de datos.

En algunos estudios previos también se han empleado NNs para la deteccion de

161 .
3% 127 16L 12 B Osareh et al,,'® las imagenes se segmentaron

EXs en retinografias.
usando el espacio de color Luv y la técnica de fuzzy C-means clustering. A
continuacion, se combinaron algoritmos genéticos y una NN de tipo MLP para la
clasificacion de los EXs. Otros autores'”’ emplearon propiedades locales de los EXs y
combinaron una umbralizacion global y adaptativa del histograma para detectar lesiones
brillantes. Finalmente, se extrajo un conjunto de caracteristicas de cada region, que se

empled para evaluar el comportamiento de tres NNs: MLP, RBF y SVM.'?’

Otro tipo de
clasificadores, como el &-NN y de tipo discriminante lineal, se han empleado también
para detectar EXs en retinografias.'® En este trabajo también se abordo la
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diferenciacion entre varios tipos de lesiones brillantes, como EAs o drusas.

Existen también trabajos en la literatura no basados en NNs. En el método descrito
por Sinthanayothin et al."*® la imagen se representé por sus componentes en el espacio
de color HSI. La componente I se proceso para normalizar la luminosidad y mejorar el
contraste de la imagen. Sobre esa imagen se aplicé un algoritmo de crecimiento de
regiones recursivo en el que dos pixeles adyacentes que tenian una intensidad de gris

155
1.

similar se consideraron parte de una misma region. Sopharak et a trabajaron con

diferentes operaciones morfologicas para la deteccion de EXs. Otros autores proponen
métodos basados en diferentes técnicas, incluidas las técnicas de morfologia matematica

156 -

para identificar regiones dentro de la imagen que pueden ser EXs. °” Estos introdujeron

y emplearon una base de datos publica para la identificaciéon de EXs y compararon los
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resultados de su algoritmo empleando otras bases de datos publicas."”® Sanchez et al.'>
emplearon propiedades del color para definir un espacio de color alternativo. En este
trabajo se propuso una modificacién del modelo RGB y se emple6 un clasificador de

tipo discriminante linear de Fisher."*®

En algunos trabajos se dividié la imagen en

regiones homogéneas y se aplicd una umbralizacion adaptativa en cada region junto con
. , . 153 .

caracteristicas de morfologia de las regiones detectadas. >~ Estos métodos se evaluaron

empleando bases de datos de retinografias publicas.'>> '**

Los resultados de SE y ES obtenidas en este trabajo no superan las cifras
mencionadas en la mayoria de los estudios anteriormente citados, como se observa en la
Tabla 1.5 (Resumen de los métodos publicados para la deteccion de EXs). No obstante,
la comparacion objetiva entre los resultados de los diferentes estudios es complicado ya
que no se obtienen sobre la misma base de datos ni hay una forma homogénea para
medir los resultados. Existen distintas formas de medir los resultados,
fundamentalmente se puede emplear un criterio orientado a lesion (a nivel de pixel o a
nivel de lesion) o un criterio orientado a imagen. Aunque un criterio orientado a lesion
da una informaciéon mds precisa, hay muchas variantes a la hora de expresar los
resultados dependiendo de qué consideren los investigadores como acierto, y en la
mayoria de los trabajos no viene especificado. En cuanto a las diferencias entre las
bases de datos, cabe mencionar que el numero de imdgenes incluidas en los diferentes
trabajos, asi como las caracteristicas de calidad y resolucion de las mismas varian
enormemente entre estudios. En esta Tesis Doctoral se ha tratado de crear una base de
datos de retinografias representativa de la gran variabilidad de las imagenes que pueden
aparecer en el entorno clinico. Esta no siempre se tiene en cuenta en los estudios que se
pueden encontrar en la literatura en los que, generalmente, s6lo se analiza el polo
posterior. Muchos autores emplean bases de datos publicas en sus trabajos.®’ 16> 164200
Las imagenes de estas bases de datos son mucho mas homogéneas y no en todas ellas se
encuentran retinografias con estadios avanzados de RD.*" Cabe mencionar que el
tamafio de la base de datos empleada en este trabajo se aproxima a las empleadas por
los autores anteriores (Tabla 1.5). No obstante, se ha tratado de evaluar la capacidad del

método propuesto para el analisis de imagenes provenientes de un entorno clinico real,
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con lo que puede ser necesario aumentar aun mas el tamafio de la base de datos para

poder representar la gran variabilidad de EXs que se presenta en la practica clinica.

Es necesario sefialar que, segtn el criterio de la BDA, las cifras de SE y ES para
que un sistema como el propuesto pudiese emplearse para el cribado de la RD deben
alcanzar el 80% y 95%, respectivamente.®® En este caso, la SE se acerca bastante a estos
valores, pero la ES se encuentra por debajo de estas cifras. Los FPs que se producen en
las imagenes de sujetos sanos son debidos, principalmente, a una incorrecta
segmentacion de la papila o a la identificacion erronea de reflejos de la membrana
limitante interna como EXs, tal y como se ha mencionado previamente. Esto provoca
que la ES;, del sistema propuesto no sea tan buena como en otros estudios. A pesar de
que estos pacientes clasificados como FPs serian derivados al especialista, los
resultados indican que se habria reducido el nimero total de pacientes a revisar por el
oftalmodlogo. No obstante, en el disefio de una herramienta automatica de ayuda al
diagnostico es mas importante clasificar correctamente a todos los pacientes que sufran
RD (elevada SE), aunque eso conlleve también clasificar erroneamente algunas

. . . . 11
imagenes pertenecientes a pacientes sin RD (menor ES).""”

5.2.3 Deteccion de LRs

El segundo tipo de lesiones que se pretendia identificar en esta Tesis Doctoral
fueron las LRs, entre las que se incluyen HEMs y MAs. Como en el caso de EXs, se ha
tratado de desarrollar un método totalmente automatico una vez que se hayan elegido
los valores de los pardmetros de las diferentes etapas del mismo durante la fase de

entrenamiento.

Para la deteccion de LRs, también es necesario realizar una primera etapa de
preprocesado que es comun a la deteccion de ambos tipos de lesiones (EXs y LRs).
Como se ha comentado previamente, con esta etapa de normalizacién y realce se
pretende aumentar el contraste entre las LRs y el fondo. No obstante, y como se puede

observar en la Figura 5.4, a pesar de la etapa de preprocesado las imdgenes siguen
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mostrando cierta variabilidad debido a las peculiaridades de cada FO y a la adquisicion
de las imagenes con diferentes retinografos, calidades y resoluciones. Esto dificulta
establecer los valores mds adecuados de los parametros del método en etapas

posteriores, tal y como sucedia en el caso de los EXs.

A continuacidn, se realizd una etapa de segmentacion sobre las imagenes, con la
que se pretendia detectar las regiones oscuras de la imagen, candidatas a ser LRs. Para
ello se emple6 un método basado en combinar la informacién acerca de la intensidad
local de las lesiones, junto con las caracteristicas de los bordes de las mismas. Al igual
que en el caso de EXs, en esta etapa se tratd de identificar el mayor numero de lesiones
posibles, puesto que las etapas posteriores de procesado no permiten recuperar las
lesiones perdidas. Esto significa favorecer la SE del método en esta etapa a expensas de

tener una menor ES, que se tratard de incrementar en etapas posteriores.

Una de las tareas mas importantes en la etapa de segmentacion fue la deteccion de
la red vascular. La coloracion de los vasos sanguineos es similar a la de las LRs que se
pretenden detectar, con lo que segmentar y eliminar esta estructura ocular contribuye a
reducir el coste computacional en etapas posteriores. Para la deteccion de la red
vascular se empled un método que combinaba diferentes técnicas de procesado digital
de imagenes (filtrado, morfologia matematica, crecimiento de regiones, etc.) para
detectar segmentos lineales en diferentes direcciones de la imagen y con diferentes
anchuras. Los resultados de esta etapa se han podido evaluar de forma cualitativa, ya
que no se disponia de una segmentaciéon manual de la red vascular para las imagenes de
la base de datos. Como se puede observar en los ejemplos de la Figura 5.10, los vasos
sanguineos principales se detectan correctamente en la mayoria de las imagenes, en los

diferentes campos capturados y en presencia o ausencia de lesiones.

No obstante, como se puede observar en la Figura 5.11, en algunas imagenes hay
algunas detecciones incorrectas. Esto incluye trozos de vasos sanguineos no detectados
en las zonas mas oscuras de la imagen (Figura 5.11 (a)-(b)), zonas mas oscuras del
borde de la papila incorrectamente detectadas como vaso sanguineo (Figura 5.11 (b)-

(c)) y dificultades para la deteccion de la red vascular completa en algunas imagenes
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Figura 5.10 Ejemplos de la deteccion correcta de los vasos sanguineos principales. Los vasos
detectados se muestran en azul sobre las imagenes originales.

que aparecen menos nitidas (Figura 5.11(d)). Incluso en algunos casos (Figura 5.11(c))
se puede observar como parte del interior del vaso no se rellend completamente en la
etapa final del algoritmo y, por lo tanto, parte del interior del vaso no se elimina
correctamente. Esto provoca que, aunque la mayor parte de la red vascular no se
considere en etapas de procesado posteriores, aun haya algunos trozos de vasos que se
detectan como regiones candidatas a ser LRs. Esto ocurre especialmente con los vasos

mas finos y que aparecen en zonas mas oscuras 0 con menos contraste en las imagenes.

Por esta razon, para la deteccion de LRs se consideran algunas caracteristicas
adicionales relacionadas con la forma de las regiones, encaminadas a diferenciar entre
trozos de vasos no eliminados (tipicamente mas alargados y con forma tubular) y LRs
(generalmente mas redondeadas que los vasos). De este modo, en el caso de LRs se
consideraron 29 caracteristicas relacionadas con las propiedades de forma y color de las
LRs para la identificacién estas lesiones. Este conjunto de caracteristicas ha sido

previamente empleado para la deteccion de LRs en retinografias. Sobre las 29
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caracteristicas calculadas para 1460 regiones pertenecientes a verdaderas LRs y 1460
regiones pertenecientes a no LRs extraidas del conjunto de entrenamiento se aplico el
algoritmo de RL paso a paso hacia adelante El algoritmo selecciond un subconjunto de
18 caracteristicas como las mas adecuadas para la tarea de clasificacion. En este
conjunto se incluyeron caracteristicas representativas tanto del color como de la forma

de las lesiones.

El subconjunto de caracteristicas seleccionado se empled para formar las entradas a

un clasificador de tipo MLP. En estudios previos se han obtenido buenos resultados en

122, 224

la detecciéon de LRs empleando este tipo de clasificador y, ademds, con una

Figura 5.11 Ejemplos de la deteccion incorrecta de los vasos sanguineos principales. Los vasos
detectados se muestran en azul sobre las imagenes originales y se han marcado con flechas las
zonas con detecciones erroneas. (a) Vasos no detectados en zonas oscuras. (b) Detecciones
incorrectas en zonas oscuras de la imagen y en el borde de la papila. (c) Deteccion incorrecta en
el borde de la papila, trozos de la red vascular no detectados y errores en el relleno de los vasos.
(d) Dificultad para la deteccion de la red vascular completa en una imagen menos nitida.
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128, 176 para la eleccion de la

configuracion mas sencilla que otros tipos de NNs.
configuracion 6ptima del clasificador se aplicd validacion cruzada sobre el conjunto de
entrenamiento (18 caracteristicas seleccionadas calculadas para 1460 regiones
pertenecientes a verdaderas LRs y 1460 regiones pertenecientes a no LRs). Las mayores
precisiones promedio sobre el conjunto de validacion se alcanzaron para una

configuracion con 48 nodos en la capa oculta y v=5. En este punto se obtuvieron

SE,.i=89.32%, ES,,=86.71% y PR, ,~88.01%.

La ultima etapa del método propuesto consiste en un postprocesado para eliminar
algunas regiones clasificadas de forma incorrecta. En la deteccion de LRs, estas
regiones suelen estar cercanas a la zona macular o representar al ruido que acompaia a
la imagen. El método se basa en que las LRs, al igual que los EXs, poseen un borde bien
definido, mientras que los artefactos que se pretenden eliminar presentan generalmente

, . 122, 138
unos bordes mas difusos. ~

Una vez elegidos los valores de los pardmetros en cada fase del método propuesto,
¢éste se ha evaluado sobre un conjunto de iméagenes independiente (conjunto de test).
Como se ha comentado previamente, las iméagenes del conjunto de test tratan de
representar la gran variabilidad que puede aparecer en la practica clinica habitual. De
este modo, se han incluido imagenes captadas con diferentes retinégrafos, condiciones
de iluminacién diversas y en las que se podian observar diferentes signos clinicos
(incluyendo EXs, MAs, HEMs, EAs, IRMAS y neovasos). No obstante, como se
comentd para el caso de la deteccion de EXs, las imagenes de mala calidad y las que
poseian cicatrices laser fueron eliminadas del estudio. Algunos ejemplos de la deteccion

de LRs en las imagenes de test se pueden observar en la Figura 5.12.

En el caso de la deteccion de LRs, los resultados obtenidos sobre el conjunto de test
alcanzaron SE;,=85.19%, ESin=30.07% y PR;,=45.12%. Estos resultados sugieren que,
aunque se detecta un elevado nimero de LRs, también se detectan de forma incorrecta
otras regiones de la imagen que no son una verdadera lesion. La eliminacion incompleta
de la red vascular durante la etapa de segmentacion es una de las causas principales de

que aparezcan FPs en la deteccion final (Figura 5.13 (a)-(b)). Asimismo, puesto que la
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(a) (b)

Figura 5.12 Ejemplos de deteccion de LRs en imagenes del conjunto test.

forma alargada de los vasos ha sido una de las propiedades empleadas para separarlos
de las lesiones, en ocasiones algunas LRs con forma alargada se han eliminado en la
fase de clasificacion (Figura 5.13 (¢)-(d)). Es por ello que la deteccion precisa de la red
vascular resulta muy importante en el andlisis del FO para la deteccion de LRs. No
obstante, la existencia de vasos mas finos y con menos contraste, la aparicion irregular
del fondo, asi como la geometria especial de los vasos en las zonas de cruces y

bifurcaciones hacen que ésta sea una tarea compleja.

En algunas de las imagenes también son visibles los vasos coroideos, lo que
provoca que el fondo de las imagenes aparezca irregular y con zonas mas oscuras. Esto
provoca que algunos de estos elementos se detecten de forma incorrecta como LRs en
vez de como elementos del fondo de la imagen. Esto ocurre especialmente con
imagenes del campo temporal superior. Algunos ejemplos se pueden observar en la

Figura 5.14.

La aparicion de FPs en las imagenes también esta relacionada con la deteccion
incorrecta de la macula en algunos casos aunque, en principio, esta estructura ocular
tiene unos bordes menos definidos que las lesiones que se pretenden detectar. Este
hecho se ha tenido en cuenta a la hora de disefar el conjunto de caracteristicas de
entrada al clasificador. No obstante, su coloracion oscura, muy similar a la de las LRs,
provoca que en algunas imagenes también se haya detectado incorrectamente como una

lesion. Algunos ejemplos de estos casos se pueden observar en la Figura 5.15. Una
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Figura 5.13 Ejemplos de detecciones incorrectas de LRs. Las LRs detectadas aparecen en azul
sobre la imagen original y las zonas con detecciones incorrectas se han sefialado con flechas. (a),
(b) Vasos sanguineos detectados incorrectamente como lesion. (c), (d) Lesiones con forma
alargada que no se han detectado.

forma de mejorar este aspecto seria incluir una etapa adicional de procesado en la que se

abordase la deteccion automatica de la macula.

Cabe destacar también que el marcaje manual de las LRs es una tarea compleja. En
el FO pueden aparecer muchas regiones de apariencia similar a las lesiones que se
pretende detectar. En algunos casos, ademads, aparecen en zonas de la imagen con un
menor contraste, en grupos con muchas lesiones de diferentes tamafos, o con apariencia
similar a algunos artefactos como motas de polvo en la lente del retindgrafo. Esto
dificulta el marcaje de todas ellas, lo que puede influir sobre la medida final de los
resultados. Un ejemplo se puede observar en la Figura 5.16, donde se muestran tanto la
imagen marcada por el oftalmélogo como la imagen de salida del método automatico.
Se percibe que el método ha detectado algunas regiones oscuras, de apariencia muy
similar a las LRs, pero que el oftalmologo no ha marcado como lesion. En la medida de

resultados, por lo tanto, estas detecciones se considerarian como FPs. Como se ha
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(a) (b)

Figura 5.14 Ejemplos de zonas del FO (fondo atigrado) detectadas incorrectamente como LRs.
Las zonas detectadas como LR se han sefialado en azul sobre las imégenes originales.
comentado previamente, seria deseable tener en cuenta la variabilidad inter-observador

llegando a un consenso entre varios expertos para el marcaje de las imagenes.

Al igual que sucedia en el caso de EXs, los resultados obtenidos sobre el grupo de
validacion durante la fase de entrenamiento no se mantienen en la fase de test. Esto
puede estar relacionado con la gran variabilidad de imagenes que se han querido tener
en cuenta en esta Tesis Doctoral. Aunque en el grupo de entrenamiento se han incluido
imagenes muy diferentes (captadas con distintos retindgrafos, con diferentes niveles de
severidad de la RD, con diferentes caracteristicas de iluminacidn, etc.) puede que no sea

un conjunto lo suficientemente representativo de las imagenes que pueden aparecer en

(a) (b)

Figura 5.15 Ejemplos de deteccion incorrecta de la macula como LR. Las regiones detectadas
como LR por el método automatico se han sefialado en azul sobre la imagen original.
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)

Figura 5.16 Ejemplos de deteccion de zonas oscuras no marcadas por el oftalmoélogo. (a)
Imagen original, considerada como imagen de control por el oftalmoélogo. Se han sefialado con
flechas algunas zonas oscuras de la imagen de apariencia similar a LRs. (b) Resultado de la
deteccion automatica de LRs. El método ha detectado como lesion las zonas sefialadas en azul.
y, por lo tanto, considera a la imagen como patolégica.

la practica clinica.

Por otra parte, cabe destacar que los resultados obtenidos en la deteccion de LRs
son inferiores a los resultados obtenidos para la deteccion de EXs. Esto indica que la
deteccion de LRs es mas compleja que la de EXs debido a la gran variabilidad en su
tamafio y morfologia. En este sentido, cabe destacar que en este trabajo se ha abordado
la deteccion conjunta de lesiones como MAs y HEMs cuyo tamafio es, generalmente,
muy diferente. Asimismo, el contraste de las LRs con el FO suele ser menor que en el

caso de los EXs.

Es también interesante sefialar que la SE;, del método propuesto es del 85.19%. Se
consiguen asi valores de SE aprobados por la BDA para un sistema de cribado. No
obstante, no se alcanzan los valores de ES exigidos en este caso. Como se ha comentado
anteriormente, el método propuesto detecta un elevado niimero de regiones que no son
verdaderas LRs (FPs) y que se relacionan con la deteccion incorrecta de algunos vasos
sanguineos, la mdacula o zonas oscuras de la imagen de apariencia similar a las
verdaderas LRs. En los trabajos futuros es necesario tener en cuenta todos estos factores

para mejorar los resultados en la deteccion de lesiones sobre imagenes capturadas en
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entornos clinicos reales.

Existen trabajos previos en la literatura en los que también se ha abordado la
deteccion de LRs en retinografias. Se puede ver un resumen de los métodos publicados

para la deteccion de LRs en la Tabla 1.6. El uso de clasificadores, incluidas diversas

128, 146, 173, 176 1 173

NNs, se puede encontrar en diferentes trabajos. Niemeijer et a
emplearon varias caracteristicas extraidas de regiones candidatas junto con un
clasificador &-NN para la localizaciéon de LRs. Otros autores emplearon la red MLP,
donde sus entradas se obtuvieron a partir de un andlisis de componentes principales de
la imagen y del resultado de aplicar un operador de bordes sobre la primera componente
principal.'*

En la literatura también se pueden encontrar métodos basados en morfologia
matematica para la deteccion de LRs. En varios trabajos se combinaron operaciones de
realce basadas en técnicas de reconstruccion morfoloégica junto con diversos

167, 169 .
7189 B estos estudios cobra

clasificadores para la deteccion de MAs en retinografias.
una especial relevancia la correcta segmentacion de la red vascular para evitar FPs.
Asimismo, cabe destacar que estos métodos no detectaban correctamente algunas LRs

169
1.

situadas en el area fovea En algunos trabajos, estas operaciones morfologicas se

. . .. . . 30, 129
combinaban con operaciones de crecimiento de regiones para la deteccion de LRs.”

147, 170

Otros trabajos emplean metodologias muy diversas para la deteccion de LRs.
Sanchez et al.'”® aplicaron modelos de mezclas para clasificar cada pixel de la imagen
en uno de los siguientes tres grupos: fondo, primer plano (lesiones y estructuras
oculares) o atipico. Ademas, la diferencia entre las intensidades en diferentes regiones
de la imagen también se empled en trabajos previos para la deteccion de MAs y vasos

179223 por otra parte, se han tratado de detectar las LRs en retinografias en

sanguineos.
base a la informacion espectral (informacion en frecuencia) contenida en la imagen. En
este sentido, el uso de la transformada wavelet puede ser de utilidad.'”” También se
pueden encontrar métodos en la literatura basados en la creacion de mapas

multidireccionales en los que se codificaba informacion acerca de la diferencia entre
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cada pixel y sus vecinos en diferentes direcciones.'’

Los resultados SE;, ESin'y PR obtenidos en esta Tesis Doctoral para la deteccion
de LRs son inferiores a los obtenidos en muchos de estos estudios. (Tabla 1.6) No
obstante, la comparacién objetiva con estos resultados no es posible ya que no se
obtienen sobre la misma base de datos y los estudios son muy heterogéneos en cuanto a
la forma de medir los resultados. Existen dos maneras de medir los resultados obtenidos
a la hora de evaluar este tipo de programas, empleando un criterio orientado a lesion o
empleando un criterio orientado a imagen. En muchos de los trabajos publicados los
resultados han sido expresados empleando unicamente un criterio orientado a imagen.
De esta manera, se puede cometer el error, de que el hecho de no detectar una lesion
existente, pero detectarla donde no la hay realmente, sea contabilizado como un acierto.
Por otra parte, los grupos pertenecientes a la competicion ROC expresaron sus
resultados mediante una curva free-response receiver operating characteristic (FROC),
lo que permite la comparacién entre los diferentes grupos de la competicion pero
dificulta su comparaciéon con el resto de trabajos publicados. Ademas, al igual que
sucedia en el caso de EXs, el numero de imagenes y las caracteristicas de calidad
consideradas varian enormemente en los diferentes trabajos. El numero de imagenes
estudiadas en esta Tesis Doctoral es comparable al de otros estudios previos. No
obstante, se ha tratado de evaluar el método sobre imagenes muy heterogéneas y
representativas de un entorno clinico. No en todos los estudios previos se tienen en
cuenta estas caracteristicas y, en muchos de ellos, sélo se analizan imagenes del polo
posterior. En cualquier caso, seria deseable aumentar el tamafio de la base de datos a
estudiar para tener mds imagenes representativas de la practica clinica y poder

generalizar los resultados del estudio a una poblaciéon mayor.

53 SISTEMAS DE CRIBADO AUTOMATICO EN
RETINOPATIA DIABETICA

El objetivo final de la deteccion automatica de lesiones de RD en retinografias es
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determinar si un paciente posee o no RD, y si fuera posible, en qué grado. La
graduacion de severidad en RD viene determinada por el numero y el tipo de lesiones
que aparecen en la imagen de FO y por su localizacién.”” En este sentido, se han
desarrollado diversos trabajos encaminados a realizar un estadiaje automatico de la RD.
En el trabajo desarrollado por Singalavanija et al.”*' se diferenci6 entre FO normal y FO
con RD en base a la deteccion de EXs y LRs. Los pacientes con otras patologias
retinianas, como RDP o con antecedentes de tratamiento laser fueron excluidos de este
estudio. Los valores de SE;,, y ES;» presentados en este trabajo fueron de 74.8% y 82.7%
respectivamente. Segun los autores, dentro de las limitaciones del estudio se encontraba

221

que el sistema no resultaba adecuado para detectar estadios iniciales de RDNP.””" Otros

autores se basaron en la deteccion de LRs para establecer la severidad de la RD en un

paciente y en la deteccion de EXs para el EMD.'®

En este trabajo se definieron 4
grados de severidad en funcién del nimero de MAs o HEMs detectados en base a la
clasificacion MESSIDOR.?"! La SE del sistema para detectar pacientes con RD fue del
83.9% y la ES del 72.7%. También se definieron tres grados para el EMD: grado 0 (no
EMD) para imégenes sin EXs, grado 1 (EMD leve) para imagenes con EXs lejos de la
fovea y grado 2 (EMD severo) para imagenes con EXs cercanos a la fovea. En este caso
la SE y ES obtenidas fueron de 72.8% y 70.8% respectivamente.'® Sin embargo, los
resultados obtenidos para la evaluacion automatica del grado de RD fueron bastante
bajos, con cifras entre el 30 y el 40%. Segun el tipo (LRs y EXs) y el numero de
lesiones localizadas, Akram et al.'®* propusieron un sistema donde se definieron 4 tipos
de niveles de severidad: normal, leve, moderado y severo. El estadio severo, siendo el
mas grave, se definié como el caso en que la imagen presentaba mas de 10 LRs o mas
de 5 EXs. No se incluyeron en el estudio imagenes con RDP. Las cifras de SE;, y ESin
del sistema propuesto para detectar la severidad de la RD en una retinografia superaban
el 90%. Cabe destacar que la validacion del sistema se realizé con imagenes de bases de
datos publicas (MESSIDOR, DRIVE, STARE y DIARETDB). También empleando la
base de datos MESSSIDOR,*" otros autores describieron cuatro grados de severidad

basandose tnicamente en la localizacién de LRs. '

El nivel Ry correspondia a no hallar
ninguna LR en la imagen. Los niveles R, R, y R3 se definieron en funcion del numero

de lesiones encontradas. La PR del sistema se evalué desde el punto de vista de la
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separacion entre imagenes sin patologia (Ry) e iméagenes patoldgicas (R;, Rz, R3). Los
resultados obtenidos fueron del 90% de SE y 91% de ES para separar imagenes con RD
de imagenes sin RD. Asimismo, Roychowdhury et al.**® disefiaron un sistema basado en
clasificadores para dividir las imagenes entre normales o patologicas en base al numero
de LRs detectadas. Con estos métodos obtuvieron una SE del 100% y una ES del
53.16%. Recientemente, se ha desarrollado un sistema automadtico para el cribado de
RD basado en NNs que es capaz de identificar imagenes con RD derivable.””® En este
estudio se defini6 como RD derivable un estadio de RD moderada o mayor segun la
escala Clinica Internacional de RD” y/o le presencia de EMD (definido como EXs
dentro de un area papilar de diametro del centro macular).””’ Este sistema ha sido
validado sobre una poblacion de més de 15000 pacientes diabéticos. La SE del sistema
automatico para detectar pacientes que debian ser tratados por su grado de RD fue del
66.4% al comparar el resultado automatico con los resultados obtenidos en el marcaje
manual por personal cualificado en el centro de lectura, y la ES fue del 72.8%. En este
trabajo se realizd, ademads, una segunda evaluaciéon comparando los resultados del
método automatico con la graduaciéon por parte del especialista oftalmologo en el
examen clinico del paciente. En esta segunda comparacién se obtuvieron una SE del

74.8% y una ES del 48.8%.%*

Cabe mencionar también que existen varios sistemas de analisis automatico de

185

imagen estan ya disponibles en el mercado.”™ Uno de los primeros sistemas

automaticos desarrollados fue el Retinalyze System™.'*® Este sistema combina la
habilidad para detectar LRs y el control de la calidad de la imagen para detectar
pacientes con RD vy separarlos de los pacientes sin signos de RD.'®® Se trata de un
estudio retrospectivo en el que se partid6 de diapositivas de polo posterior de los

pacientes diabéticos que posteriormente fueron digitalizadas. El sistema se valido en

165 ojos'” y, hasta donde sabemos, no ha sido validado atn en una poblaciéon mayor.

Otro de los sistemas disponibles es el iGrading M*, que permite separar imagenes
con signos de patologia de imagenes sin signos de patologia.'®” Este programa combina
la capacidad para evaluar la calidad de la imagen con la capacidad para detectar MAs.'®’

En los estudios realizados se consiguieron SE por encima del 90% para la deteccion de
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RD derivable con ES entorno al 67%,'®® ¥ siendo este sistema usado en el Scottish
Diabetic Retinopathy Screening Program.”® El sistema demostré una reducciéon del
trabajo manual de graduacion en un 36,3%."° El iGrading M®, fue evaluado
posteriormente por Goatman et al."”' usando dos campos por ojo. Sin embargo, la
inclusion de una segunda imagen por ojo (centrada en papila) no mejord los
resultados.'” Ademas, en este trabajo también se establecio que, al incluir la deteccion
de otras lesiones de RD (HEMs y EXs), se obtenian resultados similares de SE y un
mayor numero de FPs en comparacion con la deteccion de MAs solamente.'” Un
estudio reciente compar6 los resultados de iGrading M con otros dos de los sistemas

228 BEn este estudio los

automaticos comercializados (RetmarkerDR® y Eyedrt™).
resultados de iGrading M" fueron peores que los de RetmarkerDR® y EyeArt® a la hora

de identificar pacientes con RD derivables.**®

En la misma linea, el sistema [Dx-DR®7" 19193

emplea diferentes algoritmos para
la deteccion tanto de LRs " "> ' como de EXs y EAs,'®” e incluso
neovascularizacion.”' El programa fue validado en 1748 imagenes centradas en fovea

192

adquiridas por MAP en Francia. ™~ En la deteccion de RD derivable, definida cuando

existia un grado mayor que RDNP leve y/o EMD, se obtuvo una SE de 96.8% y una ES

de 59.4%. La prevalencia de RD derivable registrada con este sistema fue de 21,7%.'"?

Por tltimo, cabe mencionar el sistema RetmarkerDR® que se basa en la

194 .
Para validar

combinacion del control de calidad de imagen y la detecciéon de LRs.
este sistema se emplearon dos fotografias por ojo, una centrada en macula y otra
centrada en el borde nasal de la papila. El sistema fue capaz de separar imagenes sin
signos de RD o sin avance respecto a la visita anterior de aquellas con RD o evolucion,
con una SE del 95.8% y una ES del 63.8%. El RetmarkerDR® ha demostrado en
estudios posteriores una reduccion del trabajo de marcaje manual del 48,42%." Los
resultados obtenidos por estos sistemas, la base de datos empleada y la forma de graduar

la severidad de la RD se resumen en la Tabla 1.7.

Como se puede observar, en todos los sistemas comerciales descritos las cifras de

SE son notablemente mayores que las de ES. Las cifras obtenidas por el método
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propuesto en esta Tesis Doctoral para la deteccion automatica de pacientes con RD
también se encuentran en esta linea. No obstante, debido al elevado ntiimero de FPs,
muchos de los controles fueron identificados como patologicos tanto para la deteccion
de EXs como de LRs. Es por ello que en trabajos futuros seria necesaria una mejora en
los algoritmos de deteccion de lesiones, lo que presumiblemente mejoraria la
identificacion de los pacientes derivables y la graduacion de la severidad de la RD
también en cuanto a la ES. En este sentido, cabe mencionar que una SE alta es
especialmente importante en un sistema de cribado donde el objetivo principal es que
todos los pacientes con RD sean identificados por el sistema. Una ES elevada se
relacionaria con la reduccion del nimero de pacientes sanos que se derivan al
especialista, hecho también relevante puesto que las guias de cribado recomiendan un
examen oftalmoldgico anual a todos los pacientes diabéticos. Las cifras de SE
alcanzadas en esta Tesis Doctoral indican que se ha detectado al 78.57% de los
pacientes derivables (Tabla 4.5) y, atin a pesar de la deteccion de FPs, se ha reducido el

numero de pacientes a revisar por el especialista en un 29.41%.

Por otra parte, el coste asociado a los sistemas de cribado en RD es una cuestion de
primordial importancia a la hora de promover estos sistemas. Los programas de
telemedicina como ayuda en el cribado de RD requieren de una dotacion tecnologica y
un soporte administrativo importante. Sin embargo, la principal barrera en la
implementacion de estos programas es el requerimiento de personal formado para la
lectura y graduacion de todas las imagenes adquiridas.'”' Diferentes estudios han
demostrado que los sistemas de teleoftalmologia resultan menos costosos y mads
efectivos que el sistema convencional mediante oftalmoscopia clinica para detectar la

229, 230

RD y prevenir los casos de pérdida de vision severa. La implementacion de

programas de teleoftalmologia en atencidon primaria han logrado incrementar la

%. B 232 pero la lectura de

deteccion y tratamiento adecuado de la RD en un 50
imagenes es un proceso que requiere, ademas, de un entrenamiento especifico, un
control de calidad, una formacion continuada y una confianza en la experiencia y
conocimiento de cada lector de forma individualizada. Si estos sistemas de telemedicina

se combinan con métodos de analisis automatico de imagen el ahorro en tiempo y costes
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se incrementa notablemente, quedando la lectura manual de imagenes reservada para

controles de calidad y para la interpretacion de imagenes atipicas.'® >

Finalmente, cabe destacar que a dia de hoy, existen ciertos obsticulos que
dificultan el éxito de los programas de cribado.’ Por un lado, el sistema publico de salud
cuenta con una sobrecarga asistencial, y estos programas suponen una carga de trabajo
adicional a la que los MAP podrian ser reacios. Ademads, existe una responsabilidad
legal y cierto miedo por parte de estos profesionales a no valorar de manera correcta una
retinografia y no derivar adecuadamente a un paciente. Por otro lado, se encuentra el
recelo por parte de los oftalmélogos a que los pacientes sustituyan un examen
oftalmologico completo del especialista por la visita para el cribado de RD, puesto que
otras patologias oculares frecuentes (como catarata o glaucoma) no son valoradas.'®
Adicionalmente, cabe mencionar que estos sistemas suponen un coste inicial
importante, aunque se haya demostrado el ahorro a largo plazo.”* Por tultimo, se debe
contar con la colaboracion del paciente. Aunque la adhesion a los programas de cribado
va aumentando con la educacion sanitaria y la informacion a los pacientes, se estima
que un 25% de ellos no acudirin a realizarse la retinografia.''* A pesar de estas
dificultades, la puesta en marcha de estos sistemas facilitaria el diagndstico precoz y el
tratamiento necesario en un elevado niumero de sujetos diabéticos, incluso en aquellos

pacientes menos predispuestos a acudir a una revision oftalmolégica.

Resumiendo, la deteccion automadtica en el cribado de RD permitiria optimizar
recursos y mejorar la calidad asistencial. Sin embargo, ain seran necesarios mas
estudios en este campo hasta conseguir su aplicabilidad en la practica clinica diaria. Por
una parte, se deben mejorar las cifras de SE y ES respecto a la identificacion del
paciente derivable al especialista. En este sentido, es también importante la deteccion de
pacientes con EMD y neovascularizacion. Por otra parte, en trabajos futuros se debera
investigar si la inclusion de métodos automaticos en los sistemas de cribado de la RD
consiguen disminuir el numero de casos de pérdida de vision por retraso en el
diagndstico y tratamiento y si suponen un ahorro por paciente diabético escaneado para

los sistemas de salud



Capitulo 6

Conclusiones y lineas futuras

6.1 CONCLUSIONES

6.1.1 Conclusion general

El método propuesto en este trabajo permite detectar de manera automatica ciertas
lesiones asociadas a la RD (EXs y LRs), si bien las cifras de SE y ES obtenidas estan
por debajo de las exigidas en los programas de cribado de esta patologia. Por ello, los
resultados del método desarrollado deben mejorarse para poder identificar las imagenes

pertenecientes a pacientes que deban ser derivados al oftalmologo.

6.1.2 Conclusiones especificas

1. Los métodos automaticos deben ser evaluados sobre un conjunto de imagenes
independiente y con caracteristicas variables para ser ttiles en los programas de
cribado. En este sentido, es necesario crear bases de datos extensas y que
incluyan imagenes de distinta resolucion y calidad, asi como diferentes tipos de

signos clinicos para representar la variabilidad existente en la practica clinica.

2. La gran variabilidad existente en las imagenes capturadas en la poblacion
general, asi como las complicaciones asociadas al proceso de captacion,
dificultan la identificacion de las lesiones estudiadas (EXs y LRs) en el FO. Por
ello, seria deseable realizar un andlisis mas exhaustivo de las propiedades
representativas de estas lesiones para incorporar nuevas caracteristicas en la

etapa de clasificacion del método automatico desarrollado.

3. La anotacién manual de las imagenes es un proceso importante que debe ser
realizado por personal cualificado. A pesar de que este es un proceso que

requiere mucho tiempo y esfuerzo, el consenso entre varios especialistas
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permitiria aumentar la confianza en el marcaje y mejorar el proceso de

entrenamiento de los métodos automaticos.

4. La correcta segmentacion de estructuras oculares es un proceso de primordial
importancia en el desarrollo de métodos automaticos en RD, por lo que se
necesita seguir investigando en esta etapa para mejorar los resultados de los

algoritmos desarrollados.

5. Para poder valorar de forma adecuada las prestaciones de los sistemas
automaticos en la deteccion de lesiones en RD es necesario medir los resultados
desde diferentes puntos de vista. El empleo de dos criterios diferentes (criterio
orientado a lesion y criterio orientado a imagen) permite valorar las
prestaciones de los métodos desarrollados en la localizacion de lesiones por un

lado, y en la separacion entre casos normales y patologicos por otro.

6. Los resultados obtenidos en esta Tesis Doctoral empleando un criterio
orientado a imagen indican que es posible identificar imagenes con EXs o LRs
pertenecientes a pacientes diabéticos, pero no establecer de forma automatica el

estadio de severidad.

7. El método propuesto no se ha podido validar aun en la préctica asistencial
puesto que no alcanza las cifras de SE y ES requeridas para permitir un cribado
totalmente automadtico. Es por ello que, actualmente, el método propuesto
debera coexistir con una lectura manual para cumplir el objetivo de cribado de

la poblacion diabética.

6.2 NUEVAS APORTACIONES

Las aportaciones originales a las que ha dado lugar esta investigacion se detallan a

continuacion:

* Aunque en la literatura se han propuesto diferentes métodos para la
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deteccion automatica de lesiones asociadas a RD en retinografias, con el
presente estudio se pretendia dar un paso mas consiguiendo un estadiaje
final de gravedad de la enfermedad. Para ello, se ha creado una nueva base
de datos de retinografias, capturadas con distintos retindgrafos, en distintas
localizaciones, con diferentes niveles de calidad y de pacientes en distintas
fases de RD. De esta forma se ha tratado de representar la variabilidad
existente en un entorno clinico. Una de las novedades de este trabajo ha
sido el empleo de tres campos por ojo mediante un protocolo de captura
estandarizado para la validacion del método. Debido a estas restricciones en
la creacion de la base de datos, no se han empleado imagenes de bases de

datos publicas, ni imdgenes recogidas previamente en centros de lectura.

* En relacién al estadiaje de la RD, se ha propuesto una escala de severidad
en base a las clasificaciones ETDRS y MESSIDOR, aunque adaptada a la
deteccion de EXs y LRs, que son las lesiones estudiadas en esta Tesis
Doctoral. Esta escala pretendia dar una aproximacion de severidad con las
limitaciones que conlleva el no detectar otros signos importantes en el FO.
No obstante, no se ha podido evaluar su utilidad de la misma al no obtener

unos resultados satisfactorios en la deteccion automatica de EXs y LRs.

* En cuanto al procesado automatico de las imdgenes, se ha realizado una
adaptacion de los métodos previamente empleados por nuestro grupo de
investigacion a una nueva base de datos mucho mas variable y con
imagenes de mayor resolucion que las empleadas en estudios previos.
Asimismo, en algunas de las etapas del método para la deteccion de EXs y
LRs, se han realizado algunas modificaciones mas importantes. En primer
lugar, se ha empleado un nuevo método para la deteccion de la papila que
no se habia utilizado previamente para eliminar esta estructura como
posible lesion brillante. Este método se basa en la deteccion de regiones
brillantes mediante template matching y la deteccion de los vasos
principales empleando morfologia matematica y umbralizacion. Asimismo,

se ha modificado la etapa final en el algoritmo de deteccion de vasos
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sanguineos en la imagen, incluyendo un mapa de la dureza de los bordes de
la imagen obtenido mediante el operador de Kirsch, lo que permite eliminar

algunos FPs en la deteccion de LRs.

* Los resultados de los métodos automaticos se han evaluado empleando
diferentes criterios. Primeramente, se ha empleado un criterio orientado a
lesion para valorar si la localizacion de EXs y LRs dentro de una Unica
imagen se ha realizado correctamente. A continuacion, se ha empleado un
criterio orientado a imagen para evaluar si una imagen es normal o
patologica en base a la deteccion de Exs o LRs en la misma. Finalmente, el
haber empleado un protocolo de captura de tres campos por ojo nos ha
permitido hacer una valoracion de los resultados también a nivel de
paciente. En este sentido, se han analizado todas las imagenes disponibles
de un mismo paciente para determinar si padece RD o no. Los estudios
previos relacionados con el procesado automatico de retinografias en RD
emplean generalmente un criterio orientado a lesion y/o un criterio
orientado a imagen. Asimismo, los estudios madas clinicos sobre esta
tematica suelen emplear un criterio orientado a imagen y/o un criterio
orientado a paciente. Hasta donde tenemos conocimiento, no existen
estudios previos en la literatura en los que los resultados se evalien

empleando los tres criterios de forma conjunta.

6.3 LINEAS FUTURAS

En esta Tesis Doctoral se ha propuesto un método basado en NNs para la deteccion
automatica de EXs y LRs en retinografias de pacientes diabéticos. Tras los resultados
obtenidos y las conclusiones extraidas en este estudio, se mencionan posibles lineas de

trabajo futuro en este campo.

En primer lugar, seria adecuado aumentar el tamafio de la base de datos y su

heterogeneidad. En este sentido, seria deseable crear una base de datos con pacientes
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diabéticos procedentes de algun programa de cribado de RD, de forma que la poblacion
de estudio fuese lo mds representativa posible de un escenario de screening. La base de
datos empleada en esta Tesis Doctoral se cre6 a partir de pacientes diabéticos que
acudian a consulta de oftalmologia para su control de FO. Muchos de ellos eran
pacientes ya diagnosticados de RD o con sintomatologia oftalmologica, con lo que la
prevalencia de la enfermedad en esta base de datos difiere notablemente de la de un

escenario de screening.

Una segunda mejora que se podria realizar en el futuro sobre el trabajo presentado
seria la realizacion del marcaje manual de las lesiones por dos o mas oftalmologos. De
esta forma se podria tener en cuenta la variabilidad inter-observador. Asimismo, se
mejoraria la PR en el marcaje manual de las retinografias mediante el consenso entre

varios expertos para la localizacion de las lesiones en las imagenes.

Por otra parte, seria interesante mejorar el método automatico de procesado de
retinografias en varios aspectos. En primer lugar, se ha comprobado que la calidad de la
imagen influye directamente en la deteccion automatica de las lesiones. Seria ventajoso
desarrollar y validar algin método de evaluacion de la calidad de las iméagenes que se
incorporase como primer paso a un sistema como el propuesto. De esta forma, se podria
saber la calidad de la imagen en el momento de la captura, posibilitandose la repeticion
de la misma si la calidad de la imagen fuese insuficiente. Como consecuencia, s6lo las
imagenes de buena calidad serian posteriormente analizadas empleando el sistema
automatico, lo que mejoraria la interpretacion de las imagenes y los resultados finales

del método.

También seria interesante perfeccionar los algoritmos de deteccion de la papila y la
red vascular. Como se ha comprobado en esta Tesis Doctoral, la presencia de placas de
exudacion grandes, asi como los reflejos yuxtapapilares en algunos pacientes, ocasionan
que la papila no se detecte correctamente en ciertos casos. Asimismo, la eliminacion
incompleta de la red vascular durante la etapa de segmentacion es una de las principales
causas de FPs en la deteccion final de LRs. Mejorar la deteccion de estas estructuras

oculares permitiria reducir el nimero de FPs e incrementar la ES del método.
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En relacion con las estructuras oculares, también se ha comprobado en esta Tesis
Doctoral que otra de las causas de aparicion de FPs, aunque en menor niimero de casos,
esta relacionada con la deteccion incorrecta de la macula. Por ello seria deseable incluir
una etapa de localizacion de la zona macular, lo que ayudaria a mejorar los resultados

del método en la deteccion de LRs y, ademas, seria util en la identificacion del EMD.

En la etapa de clasificacion, se podrian estudiar nuevas caracteristicas que
describan las regiones segmentadas. Esto permitiria describir de forma mas exhaustiva
las lesiones que se pretenden detectar, asi como verificar si las empleadas en este
estudio siguen siendo apropiadas. Por otro lado, para la clasificacion se ha escogido la
NN de tipo MLP. Este clasificador representa el paradigma de NNs mads sencillo para
esta tarea y con ¢l se han alcanzado buenos resultados en trabajos previos para
deteccion de EXs y LRs en retinografias. No obstante, existen otros tipos de
clasificadores (también algunos basados en NNs) que se podrian estudiar en este

contexto.

La ultima mejora que se podria incluir en el método automatico propuesto estaria
relacionada con los pardmetros de las diferentes etapas del mismo. Aunque en esta Tesis
Doctoral se ha tratado de adaptar los parametros de los métodos propuestos en trabajos
previos a las imagenes incluidas en la base de datos descrita, puede ser necesario
realizar un estudio mas exhaustivo para determinar la influencia de cada uno de ellos
sobre nuevas imagenes y tratar de eliminar, al menos, la dependencia del método con la

resolucion de las mismas.

Por ultimo, cabe mencionar que en la practica clinica, el objetivo de un sistema de
cribado de RD es principalmente identificar a los pacientes que se beneficiarian de
recibir tratamiento. Un método capaz de ir un paso mas alla, no sélo distinguiendo a los
pacientes derivables (con signos de RD) de los no derivables (sin signos de RD), sino
también determinando el tiempo de derivacion adecuado para cada paciente, seria un
avance importante en el cribado automatico de la RD. En este sentido, seria necesario
dedicar esfuerzos en el futuro a establecer una graduacion de la severidad de la RD en

un paciente. Para ello seria necesario incluir no so6lo la deteccion de EXs y LRs, sino
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también la identificacion automatica de EMD y de neovasos. Esto permitiria detectar los
casos tratables, aumentando la utilidad de los métodos automaticos en los sistemas de

cribado de RD.
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