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Resumen

En el ojo humano es posible detectar algunas alteraciones vasculares asociadas a distintas
enfermedades como la retinopatia, la hipertension y la arteriosclerosis. Las imagenes
digitales, como las retinografias, permiten observar esas alteraciones y pueden ser muy Utiles
en el desarrollo de métodos automaticos para la ayuda al diagndstico de esas patologias. En
este sentido, las imagenes de fondo de ojo han sido ampliamente utilizadas para el
diagnostico de enfermedades como el glaucoma o el edema maculary, especialmente, para el
diagnostico temprano o el screening de la Retinopatia Diabética (RD). Esta patologia es una
complicacion visual de la diabetes que se ha convertido en una importante causa de cegueray
pérdida de vision en los paises desarrollados. Para que las retinografias puedan ser
correctamente analizadas, tanto por un oftalmdlogo especialista como por un sistema
automatico, es imprescindible que tengan una calidad adecuada. Por ello, es necesario
descartar aquellas cuya calidad sea insuficiente para permitir su interpretacion. Por otro lado,
la deteccion de la anatomia normal del ojo (papila, fovea y vasos sanguineos) proporciona
referencias geométricas Utiles sobre la imagen. El tamafio de estas estructuras oculares puede
estar relacionado con diversos trastornos (por ejemplo, el tamafio de la papila es un
pardmetro importante para el diagndstico del glaucoma). Ademas, algunas enfermedades,
como la RD, presentan lesiones con coloracion similar a la papila, los vasos sanguineos y la
fovea, por lo que es importante detectar estas estructuras y eliminarlas como posible lesion.
Por ultimo, su localizacion puede ayudar a establecer puntos de referencia sobre el ojo y
criterios de severidad en funcion de la localizacion de determinadas lesiones en relacion a la

anatomia normal del ojo.

El objetivo de este Trabajo de Fin de Master (TFM) ha sido el disefio y desarrollo de métodos
automaticos para la evaluacion de la calidad en retinografias y la localizacién de la papila y la
fovea. Para ello se ha creado una base de datos de 381 retinografias de pacientes diabéticos.
Las imagenes tenian distintos niveles de calidad y pertenecian a pacientes tanto con lesiones
asociadas a la RD como sin ellas. Un oftalmologo especialista establecio la calidad de cada

imagen y marco la localizacion del centro de la papila y la fovea.

La etapa de evaluacion de la calidad se plante6 como un problema de clasificacion binaria
supervisada. A partir de 5 caracteristicas extraidas de la imagen, se emplearon cuatro
clasificadores diferentes: maquina de vector soporte (support vector machine, SVM),
clasificador discriminante cuadratico (quadratic discriminant classifier, QDC), clasificador

discriminante lineal (linear discriminant classifier, LDC) y clasificador k-Nearest Neighbors (k-



NN). Para la localizacion de la papila se empled un método basado en sus caracteristicas de
color y morfologia (es una estructura brillante y circular), asi como en la estructura de los
vasos sanguineos principales en esa zona. Finalmente, para la localizacién del centro de la
fovea se empled un método basado en sus caracteristicas de color (es una zona oscura) y en la

relacion de distancia existente entre la papila y la fovea.

Los mejores resultados en la deteccion de la calidad de la imagen se obtuvieron con el
clasificador SVM con kernel lineal, alcanzandose un 86% de precision. Asimismo, los centros
de la papila y de la févea se localizaron correctamente en todas las imagenes, alcanzandose

una precision del 100% en ambos casos.

Los resultados obtenidos muestran que los sistemas automaticos de procesado digital de
imagenes pueden constituir una solucién adecuada para la evaluacidon de la calidad de
imagenes de fondo de ojo asi como para la localizacion de la papila y la fovea. Los métodos
propuestos podrian emplearse como primeras etapas dentro de un programa mas general de
deteccion de lesiones asociadas a la RD. De este modo, pueden suponer una ayuda

importante para los especialistas en el despistaje de la RD y en la practica clinica.

Palabras clave: clasificador, fovea, papila, procesado digital de imagenes, retinografia y

retinopatia diabética.



Abstract

It is possible to detect some vascular alterations in the human eye, which are associated to
different diseases such as retinopathy, hypertension and arteriosclerosis. These changes can
be observed in digital retinal images and, as a consequence, they can be very useful in the
development of automatic methods to help in the diagnosis of these pathologies. In this
sense, fundus images have been widely used for the diagnosis of diseases such as glaucoma or
macular oedema and, specially, for the early diagnosis or screening of diabetic retinopathy
(DR). This pathology is a visual complication of diabetes, which has become a major cause of
blindness and vision loss in developed countries. Retinal images must have enough quality to
be properly analysed either by an ophthalmologist or by an automatic system. Therefore, it is
necessary to discard those images with insufficient quality for interpretation. Furthermore,
the detection of the normal anatomy of the eye (optic disc -OD-, fovea and blood vessels)
provides useful geometric references on the image. The size of these eye structures may be
related to certain diseases (for example, the size of the OD is very important in glaucoma). In
addition, some lesions associated to particular conditions such as DR, show a similar colour to
the OD, blood vessels and fovea. Therefore, it is important to detect these structures and
eliminate them as candidate lesions. Finally, the location of retinal structures can be helpful to
establish landmarks on the eye and to determine disease severity taking into account the

location of retinal lesions in relation to the normal anatomy of the eye.

The aim of this study was the design and development of automatic methods to evaluate the
quality of retinal images and to determine the location of the OD and the fovea. For this
purpose, a database of 381 retinal images of diabetic patients was created. The images
showed different quality levels . Besides, some of them exhibited lesions associated to DR
while others belonged to healthy patients and no lesions were visible. A specialist established
the quality of each image and manually marked the location of the centres of the OD and the

fovea.

Quality assessment was treated as a binary supervised classification problem. From 5 features
extracted from the image, four different classifiers were studied: support vector machine,
(SVM), quadratic discriminant classifier (QDC), linear discriminant classifier (LDC) and k-
Nearest Neighbour classifier (k-NN). For the location of the OD, a method based on its colour
and morphology (the OD is a bright circular structure) as well as on the structure of the main
blood vessels in the OD area was developed. Finally, the centre of the fovea was determined
on the basis of its colour characteristics (it is a dark area) and the distance between the OD

and the fovea.



The best results in the detection of image quality were obtained with the SVM classifier with a
linear kernel, reaching 86% accuracy. Additionally, the centres of the OD and the fovea were

located correctly in all images, achieving an accuracy of 100% in both cases.

These results show that automatic systems for digital image processing can be useful for
quality assessment and for the location of the OD and fovea in retinal images. The proposed
methods could be included, as initial stages, in a more general method to detect lesions
associated to DR. In this sense these methods could be an important aid for specialists in the

screening of DR and in the clinical practice.

Keywords: classifier, fovea, papilla, digital image processing, retinography and diabetic

retinopathy.



Glosario de acronimos

AMD. Degeneracion macular asociada a la edad (Age-Related Macular Degeration).
AUC. Area debajo de la curva (Area under curve).

BD. Base de datos.

CT. Tomografia computerizada (Computed Tomography).

DM. Diabetes Mellitus.

DO. Disco optico.

FFB. Red neuronal Feed Forward Backpropagation.

FFT. Transformada rapida de Fourier (Fast Fourier Transform).

FOV. Campo de vision (Field of view).

HSV. Modelo de color Matiz-Saturacion-Valor (Hue-Saturation-Value).
ICG. Indocianina verde (Indocyanine Green).

IOBA. Instituto de Oftalmologia Aplicada de la Universidad de Valladolid.
ISC. Image Structure Clustering.

JNB. Just Noticeable Blur.

k-NN. Clasificador k-vecinos mas cercanos (k-nearest neighbors).

LDC. Clasificador discriminante lineal (Linear discriminant classifier).
MRI. Imagen por resonancia magnética (Magnetic Resonance Imaging).

NICE. Instituto Nacional para la Salud y el Cuidado de la Excelencia (National Institute for

Health and Care Excellence.)

NLM. National Library of Medicine (Biblioteca Nacional de Medicina).



OCT. Tomografia de coherencia 6ptica (Optical Coherence Tomography).

OMS. Organizacién Mundial de la Salud.

PCA. Analisis de componentes principales (Principal Components Analysis).

PET. Emision de positrones (Positron Emission Tomography).

QDC. Clasificador discriminante cuadratico (Quadratic discriminant classifier).

RD. Retinopatia diabética.

RDNP. Retinopatia diabética no proliferativa.

RDP. Retinopatia diabética proliferativa.

RGB. Modelo de color Rojo-Verde-Azul (Red-Green-Blue).

ROC. Caracteristica Operativa del Receptor (Receiver Operating Characteristic).

RTA. Analizador de grosor retiniano (Retinal Thickness Analyzer).

SGVF. Flujo del vector gradiente supervisado (Supervised gradient vector flow).

SLO. Oftalmoscopia de laser de barrido (Scanning Laser Ophtalmoscope).

SPECT. Emision del fotdn Unico (Single Photon Emission Computed Tomography).

SVM. Maquina de vectores soporte (Support vector machine).

TFM. Trabajo de Fin de Master.
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Introduccion

1.12. Motivacion

1.1.1. Procesado de imagen orientado a la medicina

Desde sus origenes, la medicina se ha practicado partiendo del manejo de diversas fuentes de
informacion externa proporcionadas, en primer lugar, por los propios sentidos del médico: el
tacto, el oido, el aspecto visual, el olor, etc. De la conjuncion de todos ellos ha dependido
tradicionalmente el diagnostico final de una enfermedad. Y, en este sentido, la visualizacion
de la informacién que describe la naturaleza de la enfermedad ha sido y sigue siendo vital en
medicina, y mas todavia en cirugia. Pero, aunque la informacion basada en imagenes ha
guiado siempre el proceso terapéutico, en los Ultimos afios hemos asistido a un crecimiento
explosivo en la calidad y cantidad de las mismas, gracias al desarrollo de la imagen digital

(Cura et al. 2009).

La aparicion de la imagen digital es una de las consecuencias mas transcendentes del
desarrollo de la informatica. En principio se considerd sdlo un paso mas en la evolucion de la
fotografia, que llevaba mas de un siglo recogiendo instantaneas de objetos reales visibles al
ojo humano. La visiéon del interior del cuerpo humano que consiguiera Rontgen, con el
descubrimiento de los rayos X, en 1895, abrido un nuevo horizonte en el diagnodstico de
enfermedades mediante la observacion y estudio de las imagenes asi obtenidas (radiografias).
Originariamente, se emplearon peliculas fotograficas para captar y registrar las imagenes
conseguidas con losrayos X. En la actualidad, sin embargo, el desarrollo tecnolégico esta
permitiendo que la imagen generada por los rayos X pueda visualizarse de manera directa en

un ordenador, proporcionando asiinformacion digital (Glasser 1993).

Una evolucion de la radiografia es la tomografia, consistente en colocar un emisor de rayos X
en un lado del cuerpo del paciente y un detector en el lado contrario. Haciendo girar al emisor

y al detector se obtiene un conjunto de imagenes en dos dimensiones (2D), llamadas cortes,
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que pueden ser visualizadas individualmente o se pueden procesar, mediante el uso de ciertos
algoritmos, para realizar una reconstruccion de la zona que se esta estudiando en tres
dimensiones (3D), lo cual permite conocer el interior del cuerpo humano a distintas
profundidades. Esta técnica se conoce como tomografia computerizada (CT) (Garcia et al.

2008).

Existen, ademas, otros procedimientos vinculados a la tomografia. Para obtener un resultado
similar, pero con menos riesgo para los pacientes, recurren a los ultrasonidos, a la resonancia
magnética nuclear (Magnetic Resonance Imaging, MRI), o a la emision de positrones (Positron
Emission Tomography, PET) o del foton Unico (Single Photon Emission Computed Tomography,
SPECT). En cualquier caso, el objetivo final siempre es el mismo, mejorar la visualizacion y
analisis de dichas imagenes, para, en definitiva, optimizar la deteccion y el diagndstico de

determinadas enfermedades y contribuir asi al avance de la medicina (Garcia et al. 2008).

Precisamente, con el objetivo de mejorar la calidad o facilitar la busqueda de informacion, se
aplican a las imagenes digitales una serie de técnicas que constituyen lo que se denomina el
procesamiento digital de imagenes. Existen diferentes maneras de procesar las imagenes

entre las que destacan, por su utilidad (Bankman, 2000):

* Realce. Consiste en acondicionar una imagen para mejorar el comportamiento de los
algoritmos de procesado que se apliquen sobre ella posteriormente. Algunos
ejemplos de técnicas de realce son la reduccion del ruido presente en la imagen, el

ajuste de intensidad y/o contraste y el realce de bordes.

* Segmentacion. Consiste en la separacion de las regiones de interés de la imagen del
fondo de la misma y de otras regiones. En el contexto de la imagen médica, la
segmentacion se emplea para analizar estructuras anatomicas y tejidos, para estudiar
determinadas funciones y actividades corporales y para detectar regiones
patoldgicas. La segmentacion de los elementos de interés de una imagen se puede
hacer bien identificando directamente todos los pixeles o voxels que pertenecen al

elemento o bien localizandolos a partir de su borde.

* Cuantificacion. Con la cuantificacion se obtienen medidas precisas de la imagen
utilizando recursos computacionales. Estas medidas abordan diferentes aspectos de
la informacion contenida en la imagen y contribuyen a su analisis. Por ejemplo, se

pueden extraer medidas que resultan Utiles en la diferenciacion entre casos normales
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y patoldgicos como la forma, tamafiio, textura y densidad de los tejidos, informacion

sobre el movimiento ventricular, deformaciones del miocardio, etc.

* Registro. La finalidad del registro es encontrar una transformacion espacial que
permita establecer correspondencias entre puntos homadlogos de las imagenes que se
desean registrar. De esta forma se puede seguir la evolucidon de una determinada
enfermedad, si se toman imagenes de la misma zona en diferentes instantes de
tiempo, o se puede crear una imagen completa a partir de otras imagenes que cubran

un area pequefia de una determinada estructura corporal.

Utilizando estas técnicas de procesado es posible detectar los signos clinicos asociados a

distintas patologias de los diversos 6rganos del cuerpo humano.

1.1.2. Procesamiento de las imagenes retinianas o
de fondo de ojo

En el ojo humano es posible observar algunas alteraciones vasculares en vivo asociadas a
diversas enfermedades, como la retinopatia, la hipertension y la arteriosclerosis. Estas afectan
a la red vascular y provocan cambios observables en el fondo ocular (Mendonga & Campilho

2006; Patton et al. 2006).

En este sentido, el examen de la estructura de los vasos sanguineos en imagenes de la retina
ofrece la oportunidad de observar directamente y de forma no invasiva el sistema circulatorio
de la sangre. Las caracteristicas morfoldgicas de los vasos de la retina (por ejemplo el calibre
de los vasos o su tortuosidad) se han asociado con las enfermedades cardiovasculares

sistémicas (Wong et al. 2002; Cheung et 4l. 2007; Wong et 4l. 2006; Owen et 4l. 2011).

En definitiva, la evaluacion precisa de la morfologia de los vasos retinianos puede ser un
biomarcador importante de la salud vascular, prediciendo posibles casos que estan en alto

riesgo de enfermedad (Abramoff et al. 2010).

Por esta razon, es importante la obtencion y analisis de imagenes del fondo de ojo,
suscitando, también, la preocupacion por desarrollar distintas técnicas que permitan sacar el

maximo rendimiento de la observacion de la retina.

Entre las técnicas empleadas para la observacion de la retina, cabe destacar las siguientes

(Corcostegui 1983, Gomez-Ulla 1994, Webb et al. 1987, Yanuzzi et al.2004):
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* Oftalmoscopia. Esta técnica de imagen retiniana permite observar el fondo ocular sin
conseguir un registro permanente de él. Hay dos tipos de oftalmoscopios: directo e
indirecto. El oftalmoscopio directo permite la observacion del fondo de ojo de un
paciente iluminandolo por medio de la luz proyectada sobre él a través de un prisma.
La luz se refleja en la retina y es recogida por el observador a través de un orificio
situado por encima del prisma. La oftalmoscopia binocular o indirecta se realiza
mediante un instrumento que, colocado en la cabeza del observador, envia una
potente fuente de luz que se hace coincidir con el eje de mirada. El observador se
ayuda de lentes convexas con diferentes dioptrias para observar la retina con distintos
aumentos. La oftalmoscopia, por su simplicidad, es la técnica de examen del fondo de

ojo mas empleada en la practica clinica.

* Angiografia fluoresceinica. Consiste en la inyeccion rapida de un contraste
(fluoresceina sodica) en una vena del antebrazo del paciente y la posterior
visualizacion, directa o fotografiada, del fondo ocular a través de instrumentos
oftalmoscopicos provistos de filtros especiales. La fluoresceina llega masivamente a
los vasos coroideos, difundiéndose a través de sus capilares. Los vasos retinianos se
llenan inmediatamente después. Sobre estas bases, se estudia en la practica clinica el
aumento o disminucion de fluoresceina en el fondo ocular. Esta técnica es
especialmente Util en el estudio de vasculopatias retinianas, anomalias del epitelio
pigmentado y lesiones subyacentes. Una técnica similar a la angiografia fluoresceinica
es la angiografia con indocianina verde (ICG), diferenciada de la anterior por el
contraste inyectado. Esta Ultima modalidad proporciona mayor informacion cuando
existe neovascularizacion coroidea, como en casos de neovascularizacion coroidea

oculta o proliferacion angiomatosa de la retina.

* Oftalmoscopia de laser de barrido (Scanning Laser Ophthalmoscope, SLO). En los afios
80, las técnicas de imagen de retina clasicas quedaron superadas por la introduccion
del SLO. Esta técnica permitia obtener imagenes no midridticas de la retina de alta
resolucion recogiendo los reflejos producidos en puntos iluminados secuencialmente.
El sistema consiste en hacer que un pequefio punto de laser barra un area retiniana a
la suficiente velocidad para simular que esta area estuviese iluminada homogénea y
continuamente. Entre sus aplicaciones clinicas estan la oftalmoscopia con multiples
longitudes de onda, el estudio de la hemodinamica retiniana, la realizacion de

densitometrias retinianas o la evaluacion de la topografia de la papila.
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Tomografia de coherencia optica (Optical Coherence Tomography, OCT). Una de las
desventajas del SLO es que no revela defectos opticos por debajo de la superficie
retiniana. Las técnicas de OCT aparecieron en los afios 9o para permitir adquirir
imagenes de la macula y el nervio 6ptico con una resolucion casi histologica. Esta
herramienta permite revelar ciertos aspectos de enfermedades maculares en la
practica clinica y en vivo. La integracion de las tecnologias SLO y OCT es el
Oftalmoscopio OCT. Este instrumento produce imagenes pareadas y simultaneas de
la superficie retiniana y, progresivamente, capas mas profundas por debajo de dicha

superficie.

Autofluorescencia. La imagen de autofluorescencia del fondo ocular se basa en la
emision estimulada de luz desde las moléculas, principalmente la lipofuscina, del
epitelio pigmentado. Los componentes de la lipofuscina son fotoreactivos y liberan
diversos compuestos de oxigeno. La intensidad de la autofluorescencia es
directamente proporcional a la cantidad y distribucion de la lipofuscina. Por lo tanto,
la imagen de autofluorescencia desvela signos de dafo oxidativo. Se puede emplear
en la deteccion de dafios vasculares relacionados con la degeneracion macular

asociada a la edad (Age-Related Macular Degeneration, AMD).

Analizador de Grosor Retiniano (RTA, Talia Technology Ltd, Mevaseret, Israel). Fue
desarrollado por Zeimer a finales de los afios 9o y ha sido utilizado fundamentalmente
para el estudio de la patologia retiniana, pero las sucesivas mejoras en el software lo
han convertido en una herramienta mas identificada con el estudio estructural del
glaucoma. Una luz laser es proyectada hacia el fondo del ojo, siendo reflejada por la
retina y captada con una camara que la digitaliza automaticamente (Garcia Feijoo et

al. 2004).

Retinografia. Es una técnica para tomar una fotografia del fondo de ojo del paciente y
permitir su registro permanente en soporte digital. La retinografia es un
procedimiento no invasivo e indoloro que permite una vision exacta de la retina, la
papila y los vasos sanguineos, aunque tiene el inconveniente de su elevado precio. Los
retindgrafos pueden ser midriaticos (necesitan que la pupila del paciente esté dilatada
para obtener la imagen) o no midridticos. Normalmente los retindgrafos estan
conectados a un ordenador que incorpora un software para la visualizacion de
imagenes digitales. Ademas, la digitalizacion de imagenes conlleva ventajas en

cuanto a su almacenamiento, transmisidn y analisis automatico. Las retinografias se
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emplean, fundamentalmente, para la deteccion de la retinopatia hipertensiva y la
AMD, pero sobre todo, la retinografia es el método comUnmente aceptado para el

despistaje de la retinopatia diabética (RD) (Fong et al. 2003).

De todas estas técnicas, la retinografia o imagen de fondo de ojo, es la mas utilizada. Consiste
en la realizacion de fotografias en color del fondo ocular (Niemejier et al. 2007). Se ha
utilizado para la interpretacion de patologias retinianas como la AMD o la RD. La imagen de
fondo de ojo capturada con una camara digital se ha vuelto tan popular por su caracter no
invasivo permitiendo, ademas, ser facilmente almacenada y transferida electronicamente

(Luzio et al. 2004).

La fotografia de fondo ocular tomada con un retinégrafo no midriatico resulta ser una
solucion prometedora, especialmente para enfermedades de la retina, cuando se combina
con la telemedicina (Shi et al. 2015; Yogesan et al. 1999), ya que no requiere dilatacion de la
pupilay, a dia de hoy, se puede hacer con una camara de fondo portéatil, que, a diferencia de la
fotografia tradicional del fondo de ojo, se realiza con la camara en las manos de los
operadores en lugar de estar en un elemento fijo permanente (Wang et al. 2016). No
obstante, en todos los casos las imagenes retinianas digitales resultantes deben ser
examinadas por un experto, por lo general un oftalmdlogo u optometrista entrenado, lo que
hace que todo el proceso se dificulte debido al tiempo que ello supone, siendo un problema
agravado por la escasez de recursos humanos especializados. Esta es la principal motivacion

de los programas masivos de cribado automatico (Jelinek & Cree 2009).

Se ha demostrado que el incluir retinografias como parte del protocolo de despistaje o
screening de la RD es un método de elevada sensibilidad y especificidad para la deteccion
temprana de la enfermedad en la poblacion de riesgo (Lin et al. 2002). Y también esta
demostrado que el analisis de imagenes digitales de la retina proporciona resultados muy
satisfactorios para la deteccion de la RD y de la presencia de edema de macula (Olson et al.
2003). El analisis automatico de imagenes de la retina es sobre todo Util en la deteccion de
enfermedades que afectan a buena parte de la poblacion, donde un gran nimero de imagenes
debe ser manejado de la forma mas rentable posible (Scotland et al. 2007). Ademas, hay que
tener en cuenta que una proporcion de las imagenes retinianas debe ser rechazada debido a la
pérdida de calidad (Scanlon et &l. 2005) y, por tanto, se deberd comprobar primero que la
calidad de las imagenes es adecuada para una evaluacion fiable de la enfermedad. Una vez
detectadas aquellas imagenes con insuficiente calidad, pueden ser de nuevo capturadas
(Fleming et al. 2012). Asi pues, un sistema automatizado de analisis de imagenes para su

aplicacion en los exdmenes médicos debe evaluar la calidad de las imagenes antes de analizar
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su contenido. De lo contrario, podria resultar que imagenes de la retina de personas con

patologia pudieran ser clasificadas erroneamente como normales (Fleming et al. 2012).

También, la deteccion de la papila o disco 6ptico (DO) y la ubicacion de la fovea en imagenes
de fondo de ojo es un aspecto importante de la deteccion automatizada de enfermedades de
la retina en fotografias digitales a color. Junto con el sistema vascular, el DO y la févea son los

puntos de referencia anatomicos mas importantes del ojo.

La papila es el area de la retina donde el sistema vascular retiniano entra y sale del ojo y marca
el punto de salida del nervio optico. La apariencia del DO es diferente del tejido de la retina
circundante y algunas de sus partes pueden ser potencialmente clasificadas como anormales
por algoritmos de deteccion automaticos (Niemeijer et al. 2009). Por esta razén, conviene
localizar el DO de antemano, previo a la deteccion de cualquier lesion. Ademas, la deteccion
del DO es Util en el sequimiento automatizado del glaucoma (Abramoff et al., 2007). Su
tamafio es un importante indicador del estado de esta enfermedad. Asimismo, conocer la
localizacion del DO permite la deteccion de neovasos en el propio DO, una anomalia poco

frecuente pero grave.

La macula es la zona de la retina responsable de la vision fotdpica (diurna). Se caracteriza por
tener un color oscuro y estar densamente poblado de fotoreceptores. La parte central de la
macula se denomina la fovea. Esta pequefa region es la que permite distinguir los detalles
visuales, ya que recoge un mayor numero de fotoreceptores (Veras et al. 2014). Mientras que
la pérdida de la vision periférica puede pasar inadvertida durante un tiempo, los dafios en la
macula se traducen en la pérdida de la vision central, lo que tiene efectos graves (Giancardo et
al. 2010). Por este motivo es necesario detectar la fovea en las retinografias, permitiendo

medir la severidad de las lesiones en funcion de la ubicacion de éstas con respecto a la fovea.

1.1.3. Diabetes Mellitus

La diabetes mellitus (DM) es una enfermedad cronica en la cual el cuerpo no puede regular la
cantidad de azucar en la sangre debido a la produccion insuficiente o deteriorada de insulina.
Esta es la hormona que interviene en el proceso de absorcién de glucosa por las células para
obtener la energia que necesitan. Es producida en unas células, llamadas células B, que se
encuentran en los llamados islotes de Langerhans, un tipo de tejido que hay en el pancreas

(Tebar & Escobar 2009).
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Se calcula que 415 millones de personas tenian diabetes en 2015. Y se estima que ese nUmero
ascenderd a 642 millones para 2040 (International Diabetes Federation, n.d.). La Fig. 1.1

muestra estos datos para distintas regiones del mapa mundi.

No se conoce el mecanismo desencadenante de esta enfermedad que puede aparecer a
cualquier edad. Generalmente, cuando se diagnostica en nifios, adolescentes o adultos
jovenes es porque las células del pancreas que producen la insulina dejan de trabajar. Esto
exige inyecciones diarias de insulina que, de no hacerse en la medida justa, pueden
desembocar en episodios de hipoglucemia (cuando hay demasiada insulina) o hiperglucemia
(si hay déficit de la misma). Este tipo de diabetes se conoce como diabetes tipo | (International

Diabetes Federation n.d.; Thibodeau & Patton 2000).

Existe un segundo tipo de DM, denominada Diabetes tipo 2. Se suele presentar en la edad
adulta, aunque, en la actualidad, y debido a las altas tasas de obesidad, se estd
diagnosticando también en nifios y adolescentes. Con la diabetes tipo 2, el cuerpo es
resistente a la insulina y no la utiliza con la eficacia que deberia, con lo que la sangre esta

sobrecargada de azUcar. Algunas personas con este tipo de diabetes no saben que la padecen
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hasta que no se someten a un analisis de sangre (International Diabetes Federation, n.d.).

Con el tiempo, la diabetes puede desembocar en problemas cardiovasculares o del sistema
inmunitario. La glucosa parece dafar los tejidos, desencadenando cambios agudos reversibles
en el metabolismo y alteraciones irreversibles, como la RD, que probablemente se ven
agravados por otros factores aceleradores como la hipertension o la dislipemia (Hernecki

2008). Estas complicaciones de la diabetes incluyen (National Library of Medicine n.d.):

* Ulceras e infecciones en las piernas o los pies que, de no recibir tratamiento, pueden

llevar a la amputacion de estas extremidades.

* Dafio a los nervios en el cuerpo,causando dolor, hormigueo, pérdida de la

sensibilidad, problemas para digerir el alimento y disfuncion eréctil.
* Problemas renales, que pueden llevar a insuficiencia renal.

* Debilitamiento del sistema inmunitario, lo cual puede llevar a infecciones mas

frecuentes.

* Aumento de la probabilidad de sufrir unataque cardiacoo un ataque cerebral

(accidente cerebrovascular).

* Problemas oculares, como dificultad para ver (especialmente por la noche),

sensibilidad a la luzy la RD, que puede llevar a la ceguera.

1.1.4. Retinopatia diabética

La RD es una de las complicaciones mas comunes de la diabetes. Es una enfermedad cronica
que se ha convertido en la causa principal de ceguera en la poblacion activa de los paises
desarrollados (Aquino et &l., 2010; Manivannan et al. 1993; Sinthanayothin et al. 1999; Taylor
& Keeffe, 2001). Esta considerada una de las complicaciones mas serias de la DM, tanto por su
prevalencia como por el deterioro de la vision que conlleva, siendo la principal causa de
ceguera de la poblacion entre 25 y 74 afos de edad (Tebar & Escobar 2009). Se calcula que en
2014 la prevalencia mundial de la diabetes fue del 9% entre los adultos mayores de 18 afios. Y
segun proyecciones de la Organizacion Mundial de la Salud (OMS), la diabetes sera la séptima

causa de mortalidad en 2030 (OMS, 2014).
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Existen dos tipos de RD: la RD no proliferativa (RDNP) y la RD proliferativa (RDP). En la
primera predomina el debilitamiento de la pared vascular y los signos clinicos iniciales que
aparecen en el fondo de ojo son microaneurismas, hemorragias intrarretinianas y exudados
(Garcia 2008). En la RDP, en cambio, predomina el dafio obstructivo. La retina produce
nuevos vasos anomalos, denominados neovasos, que tienden a romperse por la debilidad de
sus paredes. Esta rotura produce la hemorragia vitrea, que hace que el vitreo se vuelva opaco
reduciendo notablemente la vision. Ademas, en este tipo de RD pueden formarse nuevos
tejidos fibrosos que desprendan o rompan la retina, lo que produce una pérdida
practicamente irreversible de la funcion visual (Garcia 2008). En este contexto, la deteccion
temprana y el tratamiento para la RD previene la pérdida visual severa en mas del 50% de los

pacientes (ETDRS, 1991).

Desafortunadamente, un porcentaje bastante alto de las imagenes (de 4,85% a 17,3%) sufre
deterioro de la calidad causando problemas a los procesos de diagnostico manuales o
automaticos (Fleming et al. 2006; Boucher et al. 2008; Olson et al. 2008; Zimmer-Galler &
Zeimer 2006; Philip et al. 2005; Heaven et al. 1993; Abramoff & Suttorp-Schulten 2005; Pires
et al. 2012). Es comun que durante la captura de la imagen se obtengan imagenes mal
enfocadas, iluminadas incorrectamente o incluso no alineadas, debido a movimientos de la
cabeza o del ojo del paciente o parpadeos (Aguirre 2014). Adicionalmente, la calidad
inadecuada de las retinografias puede afectar a las posteriores etapas de diagnodstico
haciendo que pequefias diferencias visuales, como cambios en la pigmentacidn de la retina,
sean confundidos erroneamente con lesiones. Del mismo modo, se pueden dar casos en los
que algunas lesiones se mezclen con el fondo de la retina y no sean visibles (Hunter et al.

2011).

Por otro lado, los sistemas automaticos también deben contemplar la presencia de
estructuras oculares que presentan caracteristicas de color muy similares a las lesiones que se
pretenden detectar. Es el caso de la papila en la deteccion de exudados y de la red vascular en
el caso de las lesiones rojizas. Por ello, muchos métodos de deteccion automatica de lesiones
requieren detectar previamente estas estructuras oculares y eliminarlas como posibles

lesiones (Garcia 2008).

Por estas razones, la mayoria de los métodos de ayuda al diagnodstico de la RD requieren de
una etapa de analisis de la calidad de las imagenes con el fin de procesar solo aquellas de
suficiente calidad. Las imagenes con escasa calidad deberdn ser repetidas. Asimismo, es

necesario detectar las estructuras anatomicas basicas como la fovea y la papila por dos
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motivos. En primer lugar, para evitar identificarlas como lesion. Y, en sequndo lugar, porque

sirven de referencia para evaluar la severidad de la RD.

La Federacion Internacional de la Diabetes estima que aproximadamente una de cada once
personas adultas padece diabetes y se estima que, para el afio 2040, la proporcion ascendera
a una de cada diez. Ademas, uno de cada dos adultos diabéticos no sabe que la padece
(International Diabetes Federation, n.d.). Entre las complicaciones de la diabetes, la RD se ha
convertido en la principal causa de ceguera de los paises desarrollados y esta demostrado que
su deteccion temprana es capaz de prevenir la pérdida visual en mas del 50% de los casos
(ETDRS, 1991). Por esto mismo se recomienda que los pacientes diabéticos se sometan a
examenes oftalmoldgicos regulares que incluyen retinografias como parte del protocolo.
Estas imagenes también han sido ampliamente utilizadas para el diagnostico de otras
enfermedades como el glaucoma o el edema macular (Niemejier et al. 2007). Con las cifras de
la incidencia de la diabetes, el nUmero de retinografias que deben ser analizadas para cumplir
con los examenes regulares se hace muy elevado. Esto supone una sobrecarga de trabajo para
los escasos oftalmdlogos disponibles que han de analizarlas. Este contexto suscita un gran
interés por los sistemas automaticos de cribado, que aumentan el rendimiento del examen de

las retinografias descargando a los expertos de esta tarea (Garcia 2008).

En este TFM se han realizado, por un lado, la evaluacion automatica de la calidad de
retinografias y, por otro lado, la deteccion de la papila y la fovea. Con estas tareas se pretende
contribuir al procesado automético de retinografias para el diagndstico de enfermedades
como las comentadas anteriormente. En primer lugar, la evaluacion de la calidad tiene por
objetivo distinguir las imagenes aptas para su graduacion de las que no lo son. Una proporcion
de retinografias carecen de calidad suficiente para su interpretacion. Su deteccion evitaria que
imagenes no analizables pasen a los sistemas de lectura. Asimismo, el analisis de la calidad de
las imagenes en tiempo real permitiria indicar a los especialistas si es necesario volver a
capturar la imagen sin necesidad de volver a citar al paciente (Pires et al. 2014). Por otro lado,
la papila y la fovea son dos de las estructuras mas importantes del ojo y su localizacion
permite establecer puntos de referencia basicos sobre el ojo. Ademas, la coloracion de ciertas
lesiones es muy similar a la de estas estructuras. Por lo tanto, la deteccion de estas estructuras

de forma autonoma permitiria eliminarlas como posibles lesiones (Niemejier et al. 2007).
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Para llevar a cabo cada una de estas tareas se estudiaron varios métodos que deben adaptarse

a la variabilidad de imagenes que pueden aparecer en la practica clinica. Los métodos

desarrollados podrian, posteriormente, emplearse como etapas iniciales de un sistema mas

general para el cribado automatico de laRD.

1.3.

Objetivos

El objetivo principal de este trabajo fue el estudio y desarrollo de métodos automaticos para

la evaluacién de la calidad de imagenes de fondo de ojo y localizacion de la papila y la fovea.

Para alcanzar este objetivo general, se han planteado los siguientes objetivos especificos:

1.

Revisar el estado de la técnica sobre los métodos de evaluacion de la calidad de

imagenes retinianas asi como sobre los métodos de localizacion del DO y la fovea.

Elaborar una base de datos (BD) de retinografias que incluyese imagenes de
diferentes niveles de calidad y de pacientes con distintos tipos de lesiones. En cada
una de las imagenes, un oftalmdlogo especialista evalud la calidad y marco la

localizacion de los centros del DO vy la fovea.

Familiarizarse con el software Matlab® y, especialmente, con su toolbox de procesado

de imagenes.

Desarrollar los métodos automaticos correspondientes a la evaluacion de la calidad

de retinografias y a la localizacion de la papila y la fovea.

Procesar las imagenes de la BD para obtener los resultados del estudio.

Analizar los resultados del estudio y extraer las conclusiones del mismo.

1.4. Metodologia

El plan de trabajo seqguido durante el desarrollo del proyecto se estructura en 7 etapas, tal y

como se puede observar en la Fig. 1.2:
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1. Familiarizacion con el problema a resolver, incluyendo un repaso de la DM y la RD, asi
como un acercamiento al procesado de imagenes médicas y retinografias en
particular.

2. Revision de la literatura existente asociada a la evaluacion de la calidad de imagenes
de fondo de ojo y a la localizacion de la papila y la fovea.

3. Elaboracion de una BD de retinografias con el apoyo del Instituto de OftalmoBiologia
Aplicada de la Universidad de Valladolid (IOBA).

4. Aprendizaje de uso de las herramientas que ofrece Matlab® relacionadas con
procesado de imagenes.

5. Desarrollo software de los métodos seleccionados, incluyendo su implementacion en
Matlab®.

6. Obtencion de los resultados del estudio.

7. Analisis de los resultados y extraccion de conclusiones. Documentacion del trabajo
desarrollado.

1.5. Estructura del documento

La presente memoria se organiza en 6 capitulos:

* Capitulo 1: Introduccion
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Como ya se ha expuesto, se introduce la motivacion del trabajo y los objetivos a
cumplir. Se presentan ademas los conceptos mas importantes en esta area de la

investigacion y se define la metodologia a seguir.

® Capitulo 2: Revision del estado de la técnica

En este capitulo se repasan algunos de los los trabajos previos que se pueden
encontrar en la literatura en relacion a la deteccion de la calidad en imagenes de

fondo de ojo y a la localizacion de la papila y la fovea en retinografias.

* Capitulo 3: Materiales y métodos

En este capitulo se presenta, en primer lugar, la BD creada para este estudio. A
continuacion, se exponen los métodos desarrollados en este Trabajo de Fin de
Master (TFM) para la deteccion de la calidad y la localizacion de la papila y la

févea en retinografias.

® Capitulo 4: Resultados

En este capitulo se exponen los resultados obtenidos para cada una de las tres
tareas planteadas en este TFM, especificando el modo de evaluacion seguido en

cada caso.

* Capitulo 5: Discusion

En este capitulo se presenta la interpretacion de los resultados obtenidos.
Asimismo, se realiza una comparacion de estos resultados con los obtenidos en

otros estudios previos.

* Capitulo 6: Conclusiones y lineas futuras

El Ultimo capitulo recoge las conclusiones mas relevantes extraidas del estudio
asi como las aportaciones de este trabajo. Se incluyen también las limitaciones

del trabajo y las lineas futuras que se podrian desarrollar a partir del mismo.
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2.1. Introduccion

El fuerte interés despertado por la comunidad cientifica en el diagnostico automatico de
distintas enfermedades oculares ha propiciado un gran desarrollo de técnicas y algoritmos
que tratan de superar continuamente el rendimiento de los anteriores. El esfuerzo conjunto
pretende el despistaje de las patologias sobre un gran nUmero de sujetos en un tiempo

reducido (Giancardo et al. 2008).

En este contexto, el uso de retinografias se ha consolidado como parte fundamental del
protocolo de examen ofreciendo resultados bien interesantes para la deteccion temprana, en
particular, de la RD (Olson et al. 2003). Ademas, este tipo de imagenes es sencillo de capturar,
almacenar y manipular para su posterior evaluacion computacional. Asimismo, las imagenes
podrian ser transferidas electronicamente a otros lugares donde un especialista en retina o un
sistema automatico pueda detectar o diagnosticar enfermedades mientras el paciente

permanece en una localizacion remota (Luzio et al. 2004).

En esta area de investigacion, gracias al progreso habido, podemos encontrar numerosos
estudios que detallan distintas alternativas para cada una de las fases que componen el
diagnostico de la RD. Y para cada una de esas etapas nos encontramos algunas dificultades
basadas en la variabilidad de las imagenes. En este sentido, la literatura recoge métodos
especificos para la evaluacion de la calidad de imagenes retinianas, para la localizacion de
estructuras oculares o para la deteccion de lesiones visibles. En este capitulo se hara un repaso
de los trabajos previos relativos a la evaluacion de la calidad en imagenes de fondo de ojo asi
como a la localizacion de la papila y la macula, lo que constituye las tareas de estudio

abordadas en este TFM.
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2.2. Evaluacion de la calidad de imagen

El problema de determinar objetivamente la calidad de una imagen retiniana podria
enfrentarse como si se tratase de cualquier otro tipo de imagen en general, sin considerar
especificamente que su contenido se corresponde con un fondo de ojo. Sin embargo, es tan
importante esta tarea que pueden encontrarse en la literatura multiples referencias para

abordar la evaluacion de la calidad para imagenes de retina especificamente.

Dentro de los métodos de evaluacion de la calidad especificos para imagenes retinianas,
podemos separar las técnicas basadas en imagen de referencia de aquellas cuyo fundamento
es el uso de clasificadores a partir de la extraccidon de caracteristicas. Las del primer conjunto
pueden considerarse mas sencillas y simplemente tratan de comparar la muestra a evaluar
con una plantilla de referencia conocida como gold standard. La estimacion de la calidad
responderd en este caso a la similitud encontrada. En cuanto a las técnicas basadas en
clasificadores, la idea consiste en obtener una serie de caracteristicas numéricas para cada
muestra, otorgando después una categoria en base a esos valores (Aguirre 2014). Dentro de
los clasificadores, pueden diferenciarse los clasificadores supervisados de los que no lo son.
Los primeros, a diferencia de los segundos, requieren de unos datos de entrenamiento
(imagenes manualmente categorizadas en nuestro contexto) para que el clasificador pueda
aprender como asignar un tipo u otro a cada imagen (tipos de imagen: buena y mala calidad,
en nuestro contexto) (Garcia 2008). Los clasificadores supervisados ofrecen resultados mas

cercanos a los pretendidos y son los que podemos encontrar en la literatura.

Desde otro punto de vista, existe una segunda tipificacion de técnicas bien definida por
algunos autores que aisla los métodos estructurales de los métodos estadisticos (Pires et al.

2014,Wang et al. 2016, Welikala et al. 2016). Esta categorizacion es la que seguiremos.

2.2.1. Métodos estadisticos

Los métodos estadisticos calculan parametros genéricos de toda la imagen en su conjunto
midiendo distorsiones globales tales como la iluminacion desigual, el desenfoque o el bajo
contraste (Wang et al. 2016). Este tipo de métodos evitan la segmentacion de estructuras
oculares (Welikala et al. 2016), lo que simplifica el algoritmo. Algunos autores propusieron un
método basado en un modelo de referencia midiendo la similitud de su histograma,
aproximado por un modelo Gaussiano, con el histograma de la imagen a evaluar (Lee & Wang

1999). En otros estudios se mantuvo una idea similar pero analizando el enfoque y la
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luminosidad, comparando la magnitud de bordes y la distribucion local de intensidad con una
referencia (Lalonde et al. 2001). Estos dos planteamientos no tienen en cuenta la varianza
natural de las imagenes y por ello surgieron nuevas alternativas, entre las que destaca la
técnica Image Structure Clustering (ISC) (Niemeijer et al. 2006). Aqui se asume que una
muestra de suficiente calidad deberia contener estructuras particulares de la imagen de
acuerdo a una cierta distribucion predefinida. Asi, se agrupan los vectores de respuesta de un
banco de filtros para obtener una representacion compacta de las estructuras de la imagen.
Dicho de otra manera, se hallan conjuntos de clUsteres (agrupaciones de pixeles)
correspondientes a estructuras idénticas de la imagen usando un banco de filtros multiescala.
Con esto, se construye un vector de caracteristicas que es sometido a clasificacion
supervisada (Niemeijer et al. 2006). La desventaja de este método es su lentitud. Otros
autores hacen uso también de clasificadores para considerar un conjunto de caracteristicas
mas extenso. Por ejemplo, algunos midieron la nitidez y la iluminacién de la imagen (Bartling
et al. 2009). Otras caracteristicas empleadas han sido el color, la luminancia y el contraste
(Davis et al. 2009; Pires et al. 2014; Fleming et al. 2012; Kohler et al. 2013), el ruido de la
imagen o el desenfoque (Marrugo et al. 2011; Pires et al. 2014) y la textura (Fasih et al. 2014).
En algunos de los estudios, las caracteristicas empleadas se han tomado del modelo Hue-
Saturation-Value (HSV) en lugar de los planos de color Red-Green-Blue (RGB) (Fasih et al.
2014; Wang et al. 2016). Entre los clasificadores empleados en los métodos estadisticos de
evaluacion de la calidad podemos encontrar la maquina de vectores soporte (Support Vector
Machine, SVM), el clasificador discriminante cuadratico (Quadratic Discriminant Classifier,
QDCQ), el clasificador discriminante lineal (Linear Discriminant Classifier, LDC) y el clasificador
k-Nearest-Neighbor (k-NN) (Niemeijer et al. 2006; Pires et al. 2014; Fleming et al. 2012; Wang

et al. 2016) o la red neuronal Feed Fordward Backpropagation (FFB) (Pires et al. 2012).

2.2.2. Métodos estructurales

En el segundo grupo de métodos, conocidos como estructurales, se realiza de alguna manera
una tarea de segmentacion, lo que implica detectar algunas estructuras oculares para evaluar
la calidad de la imagen. Algunos autores analizan la claridad y area de la vasculatura
asumiendo que, cuando una imagen esta desenfocada, los vasos mas pequefios desaparecen
(Usher et al. 2003). En base a la vasculatura segmentada, otros autores extraen ademas otras
caracteristicas globales como son la complejidad y la fragmentacion (Welikala et al. 2016).
Otros autores llevan a cabo, de nuevo, un analisis de la vasculatura pero localizan previamente

la region de la macula para centrar ahi su estudio (Lowell et al. 2005; Fleming et al. 2006;
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Philip et al. 2007; Hunter et al. 2011). Concretamente, se estudio la region macular porque es
la parte mas Util clinicamente y los vasos estrechos se ven oscurecidos incluso por bajos
niveles de degradacion de la imagen (Fleming et al. 2006). La nitidez de los bordes de las
estructuras oculares ha sido también otro parametro utilizado (Moscaritolo et &l. 2009). Otros
autores basaron su estudio en el trabajo de Niemeijer et al. (2006) pero centrado sélo en la
vasculatura. Extrae asi medidas locales de la densidad de los vasos midiendo su area sobre
diferentes regiones de la imagen ademas de evaluar algunos histogramas de color (Giancardo
et al. 2008). En otros estudios se ha hecho uso de una estimacion del ruido y desenfoque,
tanto en regiones locales como globales de la imagen (Zhu et al. 2010), aplicando también
esta idea sobre el arbol de vasos sanguineos (Kohler et al. 2013). Algunos autores, por su
parte, justificaron la degradacion de la calidad de las imagenes como causa de la pérdida de
claridad (Fleming et al. 2012). En general, como se ve, los métodos estructurales de
evaluacion de la calidad suelen segmentar la estructura vascular y extraer caracteristicas de la

misma.

2.2.3. Métodos hibridos

Por ultimo, podemos encontrar en la literatura autores que emplean tanto parametros
estadisticos como parametros estructurales, evaluando la calidad de la imagen en base a
ambos tipos de informacion (Paulus et al. 2010). Por un lado, utilizan unas marcas de
referencia siguiendo una aproximacion similar al método ISC (Niemeijer et al. 2006)
incorporando informacién global en lugar de informacidn local. Por otro lado, incluyen

pardmetros genéricos tales como la nitidez, la homogeneidad y el contraste.

En la tabla 2.1 se expone un resumen de los métodos mencionados anteriormente.

Tipode método = Método Descripcion breve
Estadistico (Sin Lee & Wang (1999) Basado en plantilla de referencia. Similitud de histogramas de
segmentacion) intensidad.

Lalonde et al. (2001) Basado en plantilla de referencia. Similitud de histogramas de

intensidad y magnitud de bordes.

Niemeijer et al. (2006) ISC: Clasificacion de los vectores respuesta de un banco de
filtros multiescala que identifican las estructuras de la imagen.

Bartling et al. (2009) Estudio de la nitidez y la iluminacion (medida a partir del
contraste y brillo).

Davis et al. (2009) Clasificacion con 17 caracteristicas simples relativas al color,
luminancia y contraste.

Marrugo et al. (2011) Estudio del ruido y desenfoque (medido a parir de la entropia



Estructural (Con
segmentacion)

Hibrido

Pires et al. (2014)

Fasih et al. (2014)

Wang et al. (2016)

Usher et 4l. (2003)
Lawell et al. (2005)
Fleming et al. (2006)
Philip et al. (2007)

Giancardo et al. (2008)

Zhu et al. (2010)

Hunter et al. (2011)

Kohler et 4l. (2013)
Fleming et al. (2012)

Welikala et al. (2016)

Paulus et al. (2010)

Evaluacion de la calidad de laimagen

de Renyi).

Clasificacion con 14 caracteristicas: 3 de color, 3 de enfoque, 4
de contraste y 4 de iluminacion.

Caracteristicas Just Noticeable Blur (JNB), de textura y del
modelo HSV.

Estudio del enfoque, contraste, iluminacion vy color.
Caracteristicas extraidas del modelo HSV.

Estudio de la claridad y area de la vasculatura.
Analisis de la vasculatura en torno a la macula.
Analisis de la vasculatura en torno a la fovea.
Analisis de la vasculatura en torno a la fovea.

Medidas locales de la densidad de los vasos sanguineos.
Basado en ISC (Niemeijer et al. 2006).

Estimacion del ruido y desenfoque en regiones tanto locales
como globales.

Estudio del contraste y cantidad de vasos sanguineos
centrado en la fovea.

Basado en Zhu et al. (2010). Analisis de la estructura vascular.
Analisis de la claridad de la imagen.

Extraccion de 3 caracteristicas globales (area, fragmentaciony
complejidad) del mapa de vasos segmentado.

Deteccion de estructuras como puntos de referencia basada
en ISC (Niemeijer et al. 2006). Extraccion de caracteristicas
generales: nitidez, homogeneidad y contraste.

TABLA 2.1 RESUMEN DE LOS METODOS PROPUESTOS POR OTROS AUTORES PARA LA EVALUACION DE LA
CALIDAD DE RETINOGRAFIAS
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2.3. Deteccion de estructuras oculares

2.3.1. Localizacion de la papila

EI DO o papila es el punto de entrada del nervio dptico y los vasos sanguineos en la retina y es
frecuentemente la region mas brillante del fondo de ojo. Esas dos caracteristicas distintivas
han guiado las principales estrategias para automatizar la localizacion y deteccion del DO

reportadas en la literatura (Mendonga et al. 2013).

La tarea de localizacion de la papila puede limitarse a detectar su centro o puede abordar

ademas una estimacion de su contorno:

* Detectar el centro de la papila: Consiste en obtener el punto de dos coordenadas que
aproxime el centro de la region papilar. En estos casos, el borde se puede aproximar

por un circulo. Localizar la papila puede ser de utilidad para (Garcia 2008):

o Algoritmos de rastreo de vasos sanguineos, (Abramoff et al., 2007) como
punto de partida aprovechando la convergencia de los vasos en la papila

(Tolias & Panas 1998).

o Localizacion de la macula. Sabiendo que la papila y la macula son dos
estructuras oculares situadas siempre a una distancia aproximadamente
constante entre si, la papila sirve como referencia para el proceso de

deteccion de la macula.

o Eliminacion de la papila en la imagen de fondo de ojo. Descartar la region
papilar para la deteccion de otros elementos en la imagen (como pueden ser
lesiones) facilita la tarea evitando la confusion del DO con cualquier otra

estructura.

* Estimar el contorno de la papila: Consiste, no sélo en localizar la papila, sino ademas,
en determinar el contorno que la rodea cuando interesa estudiar su forma. Cualquier
cambio en la estructura del DO es un signo de varias patologias, especialmente del
glaucoma (Li & Chutatape 2004). Ademas, la forma del DO es con frecuencia utilizada

para evaluar caracteristicas anormales de la retina (Ter Haar 2005; Xu et al. 2007).
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En otro sentido, podemos encontrar en la literatura métodos totalmente automaticos y
métodos semiautomaticos, que requieren alguna tarea manual, tipicamente marcar un punto

de inicio para operaciones de rastreo (Carmona et al. 2008).

Desde el punto de vista de la técnica empleada, los métodos de deteccion del DO pueden
agruparse en los siguientes grupos (Duanggate el al. 2011), que sera la clasificacion a seguir en

este TFM:
* Rastreo de vasos sanguineos (blood vessel tracking)
* Comparacion de plantillas (template matching)
* Trazado de contornos (boundary tracing)
e Contornos activos (active contours) o snakes
* Aprendizaje automatico (machine learning)
* Umbralizacion multinivel (multilevel thresholding)

* Deteccion de forma (shape detection)

En el primer grupo, algunos autores identificaron el DO mediante el ajuste de un modelo
geométrico paramétrico a los vasos principales (Foracchia et al. 2004). Otros autores
rastrearon el esquema vascular estudiando la relacion de los vasos sanguineos entre si (Akita
& Kuga 1982). El problema de los métodos de rastreo de vasos sanguineos es que requiere una
buena visibilidad de los mismos, lo que no siempre se cumple en imagenes de retinas

patoldgicas.

La técnica de template matching es una de las mas primitivas y utilizadas. Se basa en modelar
el DO como un objeto circular o eliptico (Wang et al. 2015). Puesto que la efectividad de la
técnica se ve afectada por la presencia de vasos sanguineos, en algunos casos se elimind
previamente la vasculatura (Abdel-Ghafar & Morris 2007). Algunos autores llevaron a cabo
una descomposicion piramidal de la imagen guiada por el sequimiento a escala de grandes
objetos (Lalonde et al. 2001). Otros autores, hicieron uso de un detector de bordes de Canny
en conjunto con la técnica template matching y la transformada de Haar para detectar los
limites de la papila (Jelinek et al. 2005). Un método mas sencillo consiste en calcular la
correlacion de la imagen con una mascara circular que modela la papila. Algunos autores

ejecutan esta operacion mediante la Transformada Rapida de Fourier (Fast Fourier Transform,
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FFT) para acelerar el procesado (Saleh et al. 2014). Otros estudios incluyen operaciones
morfoldgicas, crecimiento de regiones (region growing) y umbralizacion empirica (Chrastek et
al. 2002, Shekar et al. 2008, Zhu & Rangayyan 2008, Pallawala et al. 2001 y Aquino et al.
2010). La principal complicacion de template matching reside en la falta de homogeneidad de
la imagen y en la facil confusion del DO con posibles exudados para imagenes andmalas

(Wang et al. 2015).

Entre las técnicas de trazado de contornos, algunos autores propusieron un método
semiautomatico que, a partir del marcaje manual de cuatro puntos externos pertenecientes al
contorno de la papila, calcula la elipse que los contiene para formar una aproximacion inicial.
Después, se obtiene una aproximacion mas precisa del contorno en base a los niveles de grises
proximos a la elipse (Cox & Wood 1991). Otros autores presentaron un método totalmente
automatico que traza los puntos del contorno papilar automaticamente identificados por su
gradiente (Moris et al. 1993). En otros estudios se aplicaron técnicas de contorno

tridimensionales para estimar la forma de la papila (Kong et al. 2004).

Los modelos de contorno activos o snakes nos han llevado a obtener buenos resultados para
imagenes de alta resolucion y contraste. Una propiedad caracteristica de este tipo de modelos
es que son altamente dependientes de una etapa preliminar de inicializacion de contorno que
es mejorada para alcanzar la solucidn final (Carmona et al. 2008). En algunos casos, esta
inicializacion se realizd manualmente (Morris & Donnison 1999; Morris & Newell 1998; Morris
& Newell 2002) y, en otros casos, fue una tarea automatica (Lowell et &l. 2004; Osareh et al.
20023; Mendels et al. 1999; Osareh et al. 2002b). Algunos autores propusieron un sistema
automatico que hace uso de template matching para detectar el centro de la papila y, a
continuacion, se define una circunferencia en torno al centro como primera aproximacion al
contorno. En algunos casos su radio se estima a partir de un algoritmo basado en minimos
cuadrados (Osareh et al. 2002a). Esta circunferencia sera el punto de partida para la
localizacion precisa del borde empleando contornos activos (Osareh et al. 2002a; Lowell et al.
2004; Lee 1991; Chanwimaluang & Fan 2003; Novo et al. 2009; Xu et al. 2007). Otros autores,
sin embargo, hicieron uso de fuzzy c-means clustering para obtener una mejor aproximacion
inicial al contorno del DO. Después ajustaron, del mismo modo, la solucion final mediante
contornos activos (Osareh et al. 2002b). En otros estudios de este grupo de métodos se
empled el campo de flujo del vector gradiente para definir la energia externa del contorno
activo (Mendels et &l. 1999). La principal desventaja de estos métodos es la deteccion de
falsos limites causada por ruido y bordes perdidos, que tipicamente podemos encontrar en

imagenes pertenecientes a nifios (Duanggate el al. 2011).
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Los métodos basados en machine learning combinan caracteristicas tales como el color, la
iluminacion y el contraste para llevar a cabo un proceso de clasificacion. Algunos autores
asumen que las lesiones retinianas tienen menor varianza de intensidad que el DO. De esta
forma, tratan de identificar la mayor variacion local de intensidad de la imagen con una
ventana de 80x80 pixels (Sinthanayothin et al. 1999). El método, sin embargo, suele fallar
para imagenes con un gran numero de lesiones brillantes. Otros autores presentaron un
sistema basado en analisis de componentes principales (Principal Component Analysis, PCA) y
técnicas de contorno activo para detectar el DO y aproximar su area usando un circulo (Li &
Chutatape 2001; Li & Chutatape 2003). En otros estudios se da una combinacion de métodos
para determinar si una imagen centrada en macula pertenece al ojo derecho o al izquierdo. A
continuacion se detecta automaticamente el DO, la fovea y el arco vascular infiriendo su
localizacion a partir de un conjunto de marcas de referencia situadas en esas estructuras
(Niemeijer et al. 2007). Otros autores usan un método de optimizacion para ajustar un modelo
de distribucion de puntos a la imagen del fondo retiniano (Cootes et al. 1995). Tras el ajuste,
los puntos del modelo indican la localizacion de la anatomia normal. El método requiere que
el arco vascular sea, al menos, parcialmente visible y proporciona buenos resultados tanto
para imagenes centradas en fovea como en DO. Otros estudios hacen uso de un clasificador
Bayesiano de dos clases (Tobin et al. en 2006). Este método requiere que las imagenes
retinianas estén aproximadamente centradas en la fovea y que el arco vascular sea visible. La

principal desventaja de esta aproximacion es su coste computacional (Niemeijer et al. 2007).

Dentro del grupo de métodos basados en umbralizacion multinivel, algunos autores proponen
extraer las regiones mas brillantes de la imagen, entre las que se incluye tanto el DO como
posibles exudados, en base a operaciones morfoldgicas y una sencilla umbralizacion de varios
niveles (Kavitha & Shenbaga 2005). En otros estudios se parte de un preprocesado de la
imagen para llevar a cabo un método en dos fases. En primer lugar, se eliminan los vasos
sanguineos para marcar mejor la papila por medio de un filtro adaptado y una umbralizacion
basada en entropia local. Y, en segundo lugar, se ejecuta la segmentacion del DO con el
analisis del histograma, estimaciones de probabilidad y umbralizacion a varios niveles. Por
Ultimo, una apertura morfoldgica ayuda a suavizar los contornos despreciando istmos

estrechos y protuberancias delgadas (Kankanala & Kubakaddi 2014).

La deteccion de forma es otra de las técnicas usadas para detectar el contorno de la papila.
Algunos autores usan operadores morfoldgicos para encontrar el area del DO (Sopharak et al.

2008).
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Los autores de este grupo de métodos propusieron detectar el DO encontrando la region mas
brillante dentro de la imagen (Shekhar et al. 2008). La magnitud del DO se calcula usando
operaciones morfolodgicas (Sopharak et al. 2008; Shekhar et al. 2008). En algunos estudios se
aplica a continuacion la transformada Hough circular al gradiente de la imagen para detectar

el contorno y el centro de la papila (Shekhar et al. 2008).

Otros trabajos combinan varias de las ideas anteriores. Algunos autores propusieron una
técnica de segmentacion del DO valida tanto para imagenes de tomografia laser como para
imagenes en color (Chrastek et al. 2004). Sin embargo, este método requiere la interaccion
del usuario para marcar algunos puntos de referencia. Otros autores presentaron un sistema
automatico para localizar tanto la papila como la fovea en imagenes retinianas de color,
integrando informacién de la vasculatura asi como de las intensidades locales de la imagen.
Esta aproximacion entrena un regresor k-NN para estimar la distancia al objeto de interés
sobre la imagen dado un conjunto de medidas obtenidas alrededor de una plantilla circular
situada en una cierta localizacion dentro de la imagen. Como centro del DO se elige la
localizacion donde la distancia estimada es menor. En el trabajo, el algoritmo, rapido y
robusto, fue entrenado sobre un conjunto de imagenes retinianas pertenecientes a adultos
con y sin lesiones (Niemeijer et al. 2009). Otros estudios se basan en un algoritmo libre de
pardmetros. Desenfocan la imagen reiteradas veces con un filtro gaussiano de distintas
desviaciones tipicas y van extrayendo asi las estructuras (blobs) que contiene la imagen.
Obtienen, a partir de aqui, tres caracteristicas (compacidad, entropia e intensidad) y entrenan
tres clasificadores (arbol de decision, regresion y voto por mayoria) (Duanggate et al. 2011).
Otros autores proponen un método que evita completamente la intervencion del usuario.
Seleccionan un punto que aproxima la localizacion del centro del DO e implementan un
algoritmo genético para buscar la elipse que mejor aproxime el contorno papilar (Carmona et
al. 2008). En otros estudios, tras aplicar un operador corrector de iluminacion, se hallan las
regiones de mayor intensidad de laimagen como posibles centros del DO. Entre ellos, se elige
el de mayor varianza local. Para hallar la circunferencia papilar se emplea una variante del
modelo snake antes comentado, denominada flujo del vector gradiente supervisado (SGVF,
supervised gradient vector flow), cuya inicializacion se halla aplicando la transformada de
Hough sobre el mapa de bordes extraido con un filtro de Canny (Hsiao et al. 2012). Otros
autores resuelven un problema de clasificacion, construyendo un diccionario de subimagenes
de tamafio fijo, marcadas, centradas en el DO y para multiples escalas. Para una imagen dada,
se halla la combinacion lineal de los elementos del diccionario que representan sus
subimagenes constituyentes, midiendo la probabilidad de presencia del DO en ellas a partir de

dichos coeficientes. Este proceso es llevado a cabo sobre el canal rojo y sobre la imagen en
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escala de grises y las medidas resultantes se combinan en un mapa de confianza. Finalmente,
un detector de regiones (blobs) procesa ese mapa considerando la respuesta pico como la
localizacion de la papila (Sinha & Babu 2012; Kumar & Sinha 2013). En base a este método,
algunos autores segmentan, a mayores, el DO considerando la maxima variacion de
intensidad de la imagen. Para ello, recortan la imagen en torno a su centro y obtienen los
puntos candidatos a formar el limite de la papila buscando los puntos de maxima variacion de
intensidad en las direcciones vertical y horizontal. Los puntos aislados son eliminados y, con el
resto, se representa una curva de Bezier que aproxima el contorno papilar (Kumar & Sinha
2013). En otros estudios se describe una metodologia en dos fases que combina la
informacion tomada de la red vascular con datos relativos a la intensidad. Primero aplican el
nuevo concepto de entropia de direcciones vasculares para hacer una estimacion inicial del
DO vy, a continuacion, llevan a cabo una correccién del centro a partir de la informacién de
intensidad (Mendoza et &l. 2013). Otros autores proponen otro método de segmentacion
totalmente automatico. Detectan, de forma aproximada, el centro del DO mediante template
matching y, a continuacion, extraen los vasos sanguineos para corregir el centro. Finalmente
aplican el método de ajuste de nivel (Level Set), que incluye los conceptos de borde,
regularizacion de distancia y forma previa, para segmentar la region papilar (Wang et al.

2015).

2.3.2. Localizacion de la fovea

La etapa de localizacion de la févea ha recibido menos atencion que la anterior, posiblemente
debido al hecho de tratarse de una estructura que presenta bajo contraste y por ser mas dificil
de localizar que otras estructuras retinianas. Muchas veces, los métodos de deteccion de la
fovea se presentan en conjunto con los métodos de deteccion de la papila. De hecho, varios
de los trabajos expuestos en el apartado anterior, incluyen tanto la deteccion de la papila

como de la fovea.

Aligual que en el apartado anterior, es posible diferenciar los métodos centrados en localizar

Unicamente el centro de la fovea de aquellos que tratan de detectar su contorno.

Las principales caracteristicas de la fovea usadas por los investigadores para su deteccidn son
su posicion relativa con respecto al DO, la ausencia de grandes vasos dentro de la macula y su

color oscuro (Asim et al. 2012).

Algunos autores hicieron uso de la transformada de Hough para buscar estructuras circulares

en la imagen e identificar asi tanto el DO como la fovea. Esta Ultima se determina a partir de
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su relacion espacial con el DO. De este modo, se lleva a cabo una busqueda de la zona mas
oscura del canal rojo de la imagen teniendo en cuenta esa distancia aproximadamente
constante entre papila y fovea. El centro de la fovea sera el centroide de esta region (Liu et al.
1997). Otros autores propusieron un método basado en la oscura pigmentacion existente
alrededor de la fovea para detectar su localizacion haciendo uso de una técnica de template
matching. La region de interés fue localizada buscando la regién mas oscura en la vecindad del
DO (Sinthanayothin et al. 1999; Li & Chutatape 2004; Fleming et 4l. 2007; Siddalingaswamy et
al. 2010; Welfer et al. 2011; Niemeijer et al. 2009). En varios trabajos ha sido necesario, por
tanto, detectar previamente el centro del DO y su diametro (Siddalingaswamy et al. 2010;
Welfer et al. 2011). En algunos casos, la plantilla fue derivada de un conjunto de imagenes de
entrenamiento (Fleming et al. 2007). Adicionalmente, algunos autores localizaron el arco
vascular para limitar el drea de busqueda (Li & Chutatape 2004; Tobin et al. 2007). Para ello,
en algunos estudios se modela una parabola siguiendo los vasos sanguineos principales con el
DO como centro (Tobin et al. 2007). Este método requiere que todas las imagenes estén
aproximadamente centradas en la fovea y que el arco vascular sea visible. Otros métodos, sin
embargo, requieren que las imagenes retinianas estén centradas en el DO (Niemeijer et al.
2007). Otros autores, definen también una region de interés en base a la posicion del DO y los
vasos sanguineos y buscan el 1% de los pixeles mas oscuros de su interior. La agrupacion
encontrada con mayor area es considerada la macula (Sagar et al. 2007). Algunos estudios
emplearon un método basado en la apariencia de las diferentes estructuras. La macula y la
fovea fueron detectadas usando un algoritmo de deteccion de estructuras oscuras en la retina
(Singh et al. 2008). Otros autores describieron un método en el que la localizacion de la fovea
fue realizada por medio de relaciones espaciales de ésta con el DO y de la distribucion espacial
de la macula (Sekhar et al. 2008). En otros trabajos se seleccionan las regiones mas oscuras de
la imagen en escala de grises dentro de un area de interés y se calculan las intensidades
medias en la vecindad de esas regiones. A continuacion, dichas regiones son clasificadas para
determinar cual contiene la macula (Tan et al. 2009). Otros autores presentaron un sistema
automatico en el que la macula fue localizada teniendo en cuenta su distancia desde el DO y
aplicando operaciones de umbralizacion. A continuacion, hallaron la imagen mejorada de los
vasos sanguineos para eliminar aquellos pixeles pertenecientes a los vasos. De los pixeles
restantes, tomaron como macula la region mas oscura (Mubbashar et al. 2011). En otros
estudios se aplico morfologia matematica (Samanta et al. 2011) y, adicionalmente,
umbralizacion (Sekhar et al. 2011). En ciertos estudios, la region de interés se ha obtenido
geométricamente y la seleccion de regiones oscuras a partir de umbralizacion de minimos

locales. En este caso, la eleccidon de la fovea entre los candidatos se toma en base a la
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densidad de pixeles con intensidades similares y la circularidad de las regiones (Garcia et al.
2011). Otros autores propusieron un método en el que se eliminan los vasos sanguineos en
primer lugar por medio de aperturas y cierres morfoldgicos. Tras una mejora del contraste de
la imagen, seleccionan una region de interés a partir del DO e identifican el centro de la fovea
como el centroide del area de los minimos. En presencia de edema de macula este sistema
falla, por lo que, en tal caso, comprueban si existen vasos cerca de la fovea estimada y se toma
como centro el sequndo minimo (Asim et al. 2012). Algunos estudios parten por determinar si
laimagen se corresponde con un ojo derecho o izquierdo y especifican de nuevo una region de
interés para la busqueda de la fovea. Sobre la imagen en escala de grises, seleccionan el 1% de
los pixeles mas oscuros y emplean un filtro adaptativo de Weiner, terminando con una
apertura morfoldgica (Liang et al. 2012). Otros autores propusieron un método automatico de
localizacion del centro de la fovea calculando la anchura media de los vasos sanguineos y su
densidad sobre un mapa binario para ajustar el arco vascular y determinar la region de
busqueda de la fovea (Chin et al. 2013). En otros trabajos se seleccionan las regiones mas
oscuras de la imagen y extraen caracteristicas tales como la magnitud del gradiente para
clasificar asi dichas regiones como parte de la macula o no (Akram et al. 2014). Ciertos autores
detectan, en primer lugar, la estructura vascular usando la transformada wavelet, finalmente,
localizan la fovea con una técnica de ventana deslizante y el algoritmo de fuzzy c-means
clustering (Varalakshmi et al. 2014). En algunos trabajos, se busca la ventana de menor
intensidad de color media dentro un area de interés definido a partir de la localizacion del DO
en una imagen mejorada que resulta de fusionar los canales rojo y verde (Veras et al. 2014).
Otros autores se apoyan en la idea de que la macula carece de vasos sanguineos, sin
necesidad de conocer dénde se encuentra el DO. Asi, tras una etapa de preprocesado se
detectan los vasos sanguineos a partir del canal verde invertido por medio de aperturas
morfoldgicas y umbralizacion. En este algoritmo, se dividié la imagen en 5 tiras horizontales y
se considero que la region de interés es aquella que contiene menos bordes. De este modo, se
detectan los bordes de la imagen sobre la region de interés para aplicar la transformada de
Hough que define el circulo macular. Su centro sera la fovea (Medhi et al. 2015). En una
aproximacion parecida se calculan, en primer lugar, los bordes de la imagen. Para seleccionar
una region de interés, se divide la imagen en 3 tiras horizontales, tomando la del medio, y en 3
tiras verticales, tomando la segunda menos densa. La deteccidn final de la fovea se realiza
partiendo de la imagen en escala de grises y un cierre morfoldgico que elimina los vasos. Se
invierte la imagen y se aplica un crecimiento de regiones a partir de una semilla de

inicializacion. El centroide de la region es considerado el centro de la fovea (Deka et al. 2015).



Capitulo 2: Revision del estado de la técnica

Otros autores hallan el centro de la fovea en base a la informacion de intensidad de los pixeles

delinterior del DO, el cual es previamente detectado (Zheng et al. 2015).



Capitulo 3
Materiales y métodos

3.1. Introduccion

Tal y como refleja la revision del estado de la técnica descrita en el Capitulo 2, existen
multitud de propuestas para resolver cada una de las fases del diagndstico de la RD.
Asimismo, las BD empleadas en los diversos trabajos previos en la literatura difieren entre si
en varios aspectos, principalmente en el nUmero de imagenes que las componen y en la

resolucidn y formato de las imagenes.

Para el desarrollo de este TFM se elabord una BD especifica que se describe en los siguientes
apartados. A continuacion, se detallan los métodos propuestos para cada una de las tres
tareas abordadas en este TFM: evaluacidn de la calidad, localizacion de la papila y localizacion

de la fovea.

3.2. Descripcion de la base de datos
empleada

Para el presente TFM, se cred una BD de 381 imagenes proporcionadas por el IOBA vy
capturadas con los retinografos TOPCON TRC-NW400 y TOPCON TRC-NW6S. Ambos

retindgrafos difieren en algunos aspectos:

* TOPCON TRC-NWyoo0 (Fig. 3.1(a)): retinografo no midriatico de disefio compacto. Es
completamente automatico (alineamiento, foco y disparo) y tiene un campo de vision

(field-of-view, FOV) de 45° (Topcon n.d.).

* TOPCON TRC-NW6S (Fig. 3.1(b)): retindgrafo no midriatico manual con FOV

seleccionable de 35° 6 45° (Topcon n.d.).
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(@) (b)

FIGURA 3.1 RETINOGRAFOS UTILIZADOS. (A) TOPCON TRC-NW400. (B) T opcoN TRC-NW6S

La resolucion de las imagenes que componen la BD es de 1956X1934 pixels en formato JPEG
de 24 bits. Ello implica que cada pixel podra tomar 256 (28) valores de intensidad distintos (en

el rango 0-255) para cada uno de los tres canales de color RGB.

El protocolo de captura de imagenes utilizado ha sido el de dos campos del programa de
cribado de la retinopatia diabética del Reino Unido. El National Service Framework for Diabetes
del Reino Unido adoptd este protocolo en 2003 al considerar que, bajo midriasis, se trata un
protocolo Util y aceptable tanto para los profesionales sanitarios como para los pacientes

(Department of Health 2002).

Este protocolo, desarrollado inicialmente para la retinografia midriatica, se basa en la captura
de fotografias del fondo de ojo de 2 campos de la retina: uno centrado en macula y con la
papila en el lado nasal y otro centrado en papila y con la macula en el lado temporal de la
fotografia. Ambos se muestran en la Fig. 3.2. Tiene una sensibilidad del 80% vy una
especificidad del 92% ademas de una tasa de fallos muy baja del 1.5%, por lo que cumple con
los requisitos exigidos por el Instituto Nacional para la Salud y el Cuidado de la Excelencia
(National Institute for Health and Care Excellence, NICE) para su utilizacion en un programa

de cribado (Boucher et al. 2003).

La utilidad de este protocolo para los retindgrafos no midriaticos con imagenes de 45° esta
validada frente a los dos estandares de exploracion: la exploracion de fondo de ojo por
biomicroscoia y el estandar de 7 campos establecido por el estudio para el tratamiento precoz
de la RD, ETDRS (Boucher et al. 2003). La validacion se llevd a cabo con la pupila dilatada y

con un retindgrafo TOPCON-CRW®6 y dos evaluadores independientes. La sensibilidad vy
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FIGURA 3.2 ESQUEMA DE CAPTURA DE LOS 7 CAMPOS DEL ETDRS. EN AMARILLO SE REPRESENTA EL
CAMPO CENTRADO EN PAPPILA Y EN AZUL EL CAMPO CENTRADO EN MACULA

especificidad de la técnica resultd ser del 97.7% vy el 84.0% respectivamente (Perrier et al.

2003).

En suma, la BD completa contiene un total de 381 imagenes, de las cuales 74 son de calidad
insuficiente para su graduacion y son de utilidad Unicamente para la tarea de evaluacion de la
calidad. Las restantes 307 imagenes presentan una calidad adecuada y 5o de ellas presentan
signos patoldgicos. Por tanto, las 257 restantes son imagenes de buena calidad y no contienen

lesiones. Estos datos se recogen en la Tabla 3.1.

Con patologia = Sin patologia

Calidad suficiente 50 257
Calidad insuficiente 74
TOTAL 381

TABLA 3.1 CATEGORIZACION DE LAS IMAGENES DE LA BASE DE DATOS

Para formar un sistema de clasificacion fiable, es recomendable que las poblaciones de cada
clase estén equilibradas (Bishop 1995). Es por ello que, para la tarea de evaluacion de la
calidad, se trabajo con 74 imagenes de insuficiente calidad (todas las disponibles) y con 76
imagenes de buena calidad (tanto patologicas como sanas, elegidas aleatoriamente de entre

todas las disponibles). De este modo, se empled un subconjunto de 150 imagenes de la BD
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completa para la tarea de evaluacion de la calidad. Estas 150 imagenes se dividieron a su vez
en un conjunto de entrenamiento (70% de las imagenes aproximadamente) y en un conjunto
de test (30% de las imagenes aproximadamente) de forma aleatoria (Pires et al. 2012;
Welikala et al. 2016). De este modo, el conjunto de entrenamiento se componia de 100

imagenes y las 5o imagenes restantes formaron el conjunto de test (Tabla 3.2).

NUmero de imagenes para la

tarea de evaluacion de la calidad

Conjunto de entrenamiento 100
Conjunto de test 50
TOTAL 150

TABLA 3.2 SEPARACION DE LAS IMAGENES PARA LA TAREA DE EVALUACION DE LA CALIDAD EN UN
CONJUNTO DE ENTRENAMIENTO Y UN CONJUNTO DE TEST

De entre las imagenes con suficiente calidad para su graduacion, el oftalmdlogo solamente
marco los centros de la fovea y de la papila en 159 de ellas. Por lo tanto, éste ha sido el
numero de imagenes disponible para las tareas de localizacion automatica de la papila y la
fovea. Como en el caso de la evaluacion de la calidad, estas 159 imagenes se dividieron
aleatoriamente en un conjunto de entrenamiento (110 imagenes, 70% de las imagenes
aproximadamente) y en un conjunto de test (49 imagenes, 30% de las imagenes
aproximadamente) (Pires et al. 2012; Welikala et al. 2016). Los datos de los conjuntos de

entrenamiento y test se muestran en la Tabla 3.3.

NUmero de imagenes para las tareas de

localizacidon de la papila y de la fovea

Conjunto de entrenamiento 110
Conjunto de test 49
TOTAL 159

TABLA 3.3 SEPARACION DE LAS IMAGENES PARA LAS TAREAS DE LOCALIZACION DE LA PAPILA Y DE LA
FOVEA EN UN CONJUNTO DE ENTRENAMIENTO Y UN CONJUNTO DE TEST



Preprocesado

Como etapa previa a la ejecucion de cada una de las tareas expuestas en la metodologia, se

lleva a cabo un procedimiento comun para las mismas con el objetivo de preparar la imagen

de entrada a los algoritmos de evaluacion de la calidad, localizacién del DO y localizacién de la

fovea. Este preprocesado comprende cuatro pasos:

1.

En primer lugar, se propone limitar el area retiniana para evitar efectos de borde en
etapas posteriores. Dichos efectos son debidos al elevado contraste entre el area
retiniana que se muestra en la imagen y los bordes negros periféricos, como se puede

observar en la Fig. 3.2.

En esta etapa se calculé una mascara del area efectiva de la retina en base a la
transformada de Hough (Dawant & Zijdenbos 2000; Sonka et al. 1996). Esta técnica
permite detectar curvas paramétricas dentro de una imagen a partir de una
especificacion analitica de la funcion buscada, sin necesidad de conocer su posicion
dentro de laimagen. En este caso, se pretende buscar la circunferencia que delimite el

area retiniana efectiva y cuya ecuacion es (Garcia 2008):

(x—a)?+ (y—-b)?>=r? (3.1)

Por tanto, para calcular esta circunferencia es necesario determinar las coordenadas
de su centro, ay b, asi como su radio, r. Un punto (x,, y,) del borde de la circunferencia
a detectar se representa en el espacio de pardmetros como una circunferencia

centrada en dicho punto para un radio fijo, tal que (Garcia 2008):

a=x1—rcosf (3.2)

b=yl —rsinf (3.3)

De este modo, las transformadas de Hough de todos los puntos de su borde

intersectan en el centro de la circunferencia buscada (Garcia 2008).

El cdlculo de los tres parametros que definen la circunferencia buscada conlleva un
tiempo de ejecucion elevado. Por tanto, se propone una alternativa en la que el radio

se determind empleando un método alternativo. En primer lugar, se determina el
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perfil de intensidad, p;, a lo largo de una de las diagonales de la imagen. Esta tarea se
realiza sobre la componente roja de la imagen original, donde el contraste entre el
area retiniana de interés y el fondo negro es mayor (Garcia 2008). En el perfil de
intensidad de la diagonal calculado se pueden observar dos saltos de intensidad
importantes, que coinciden con el borde de la imagen. De este modo, la primera
derivada de p; contendra un maximo y un minimo bien diferenciados. El maximo, p,,
se corresponde con el punto donde la diagonal cruza la imagen pasando de borde
negro a fondo retiniano. Y el minimo, p,, se corresponde con el punto donde la
diagonal cruza la imagen pasando de fondo retiniano a borde negro. Si denotamos
por d a la longitud de la diagonal, estos dos puntos se pueden calcular como (Garcia

2008):

B [0p;(d)]

py = argmax |—— (3.4)
B . [9pi(d)]

p = argmin |—-—| (3.5)

La estimacion del radio de la circunferencia buscada no es mas que la mitad de la

distancia entre los dos puntos calculados:

|p1-p2l

T:T (3.6)

Conocido el radio, se obtienen las coordenadas del centro de la circunferencia
empleando, en primer lugar, un operador de Canny para detectar los bordes fuertes
de la imagen. Estos bordes incluyen el contorno de la circunferencia que separa la
region retiniana del fondo negro (Garcia 2008). A continuacion, se aplica la
tranformada de Hough, con radio r, sobre pixeles de los bordes detectados. Para
reducir el coste computacional del algoritmo, se restringe la zona de busqueda del
centro a una region cuadrada de radio igual a 20 pixeles centrada en la imagen. El
tamanio de este radio ha sido calculado experimentalmente de modo que el cuadrado
incluye siempre en su interior el centro buscado y se mantiene un coste de
procesamiento reducido (Garcia 2008). Una vez calculados los tres parametros de la
circunferencia, se construye una mascara que separa la region retiniana de interés del

fondo negro.
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En la figura Fig. 3.3 se muestra la mascara resultante, Muougn, asi como la imagen
original del ejemplo, /o, Este paso ha permitido obtener, ademas, el didmetro del

area retiniana de interés, que se empleara en procesados posteriores.

En segundo lugar, se va a tratar de recortar la imagen original para eliminar los bordes
negros antes mencionados que rodean el fondo de ojo y reducir, por tanto, su
tamanio. Esto va a evitar que calculos posteriores sobre la imagen se ejecuten sobre el
area que no pertenece a la retina en si misma, contribuyendo asi a reducir el tiempo

de procesado (Fleming et al. 2012).

Para calcular los limites de esta operacion de recorte nos ayudamos de la mascara
obtenida previamente. Barremos la mascara horizontalmente de arriba a abajo y
seleccionamos el primer 1 légico que encontremos para obtener el limite superior. El
limite inferior se obtiene de forma idéntica pero seleccionando el Ultimo 1 légico de la
mascara. Del mismo modo, para obtener el limite izquierdo, barremos verticalmente
laimagen de izquierda a derecha y seleccionamos el primer 1 l6gico que encontremos.
De forma equivalente, para el limite derecho, se elige el Ultimo 1 |6gico. Este sequndo
paso del preprocesado no es tan significativo como el primero, especialmente para las
imagenes que componen nuestra BD ya que tienen poco borde negro. No obstante,
podria ser Util para extender este algoritmo a otras bases de datos. La figura FIG

muestra el resultado de la imagen recortada, /recorte-

(a) (b)

FIGURA 3.3 (A) IMAGEN ORIGINAL, logs. (B) MASCARA, Myoush-
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3. La etapa de preprocesado alberga una fase adicional. Analizando la BD, se observé la
presencia de un nUmero considerable de imagenes que presentan reflejos en los
bordes del fondo retiniano, dentro del area de interés, como puede verse en el
ejemplo de la figura Fig.3.4. Dichas marcas suelen ser bastante extensas, altamente
contrastadas con el resto del fondo de ojo y de intensidad elevada. Estos signos
deberian ser suficientes para catalogar la imagen como inadecuada. Sin embargo,
dado que dichas marcas solamente se encuentran en la periferia y no ocultan la
presencia de lesiones o las estructuras oculares, puede ser de utilidad detectarlas y
eliminarlas sin tener que descartar la imagen para su posterior procesado. De este
modo, consideramos que la region correspondiente a estos reflejos es parte del fondo
negro exterior para poder catalogar la imagen como apta y procesar el resto de area
de interés Unicamente. La deteccion de esas marcas se lleva a cabo con un proceso de
umbralizacion simple. La operacion se ejecutd sobre un anillo circular que coincide
con el limite del area efectiva de la retina y que tiene una anchura de o.1°r, tal y como
se muestra en la Fig. 3.5(a). El proceso de umbralizacion simple se aplico sobre la

imagen /ni0, que se muestra en la Fig. 3.5(b). En este caso se eligié empiricamente un

FIGURA 3.4 IMAGEN RECORTADA, lrecorte.
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umbral de 0.6.

M — {1' Ianillo = 0.6
cand 0' ]anillo <0.6

En este caso, las marcas brillantes se correspondian con las agrupaciones de pixeles
que superaran el umbral dentro de la imagen /4. Después de esto, se aplica una
operacion de dilatacion con un elemento estructurante en forma de disco y 2 pixeles
de radio con el objetivo de perfeccionar el borde de las regiones extraidas, obteniendo
la mascara Mrefiejos (Fig. 3.6(a)). El radio de este disco se ha obtenido empiricamente,
aunque podria elegirse otro valor pequefio para el mismo. A continuacion, se realiza el

inverso de laimagen M,fejos, Obteniendo la imagen M esejos_inv

Finalmente, se realiza la operacion AND |dgico entre Muough € Mreficjos_inv, generando
una nueva mascara definitiva, Mroy, que aisla correctamente el area retiniana de

nuestro interés del fondo negro y las marcas brillantes de la periferia (Fig. 3.6(b)).

Por Ultimo, se reduce la imagen a una anchura de 5oo pixeles manteniendo la realcion
de aspecto de la imagen. Se ha demostrado experimentalmente que mantener las
dimensiones originales de la imagen no mejora los resultados vy el

redimensionamiento acelera los procesos posteriores sobre la imagen. Ademas, la

0,9r

(a) (b)

FIGURA 3.5 (A) ANILLO EXTERNO. (B) ZONA DE UMBRALIZACION, laniiio-
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(a) (b)
FIGURA 3.6 MASCARA DE REFLEJOS PERIFERICOS, (A) Micericios (B) MASCARA DEFINITIVA, Moy

gran mayoria de imagenes utilizadas en otros estudios de la literatura mencionados
emplean imagenes de tamano similar (Niemeijer et al. 2006, Niemeijer et al. 2009,

Deka et al. 2015, Medhi & Dandapat 2015).

El resultado de |a etapa de preprocesado es la imagen, /prepro, mostrada en la Fig. 3.7.

3.4. Meéetodo de evaluacion de la calidad

Dentro de los dos grandes grupos de métodos encontradas en la literatura para la evaluacion
de la calidad en retinografias, se empleo aquella que implica el uso de clasificadores. En este

TFM nos centramos en el uso clasificadores supervisados. Esto implica dividir las imagenes

FIGURA 3.7 IMAGEN PREPROCESADA, lsaeproc.
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disponibles en un conjunto de entrenamiento y un conjunto de test, tal y como se explicé en el

apartado 3.2.

Asimismo, en este TFM se emplearon métodos estadisticos. Esto implica obtener
caracteristicas sobre la imagen completa, evitando la segmentacion de alguna de las
estructuras de la retina. Esta segmentacion resulta compleja y elevaria el tiempo de
procesado (Pires et al. 2014). Para imagenes de baja calidad en particular, la segmentacion de
las estructuras de la retina es especialmente compleja (Niemeijer et al. 2006). Ademas, los
resultados obtenidos por autores que emplean métodos estructurales no son mejores que los

obtenidos por aquellos que usan métodos estadisticos.

En resumen, el método propuesto para la evaluacion de la calidad de imagenes de fondo de
ojo se baso en clasificacion supervisada a partir de caracteristicas genéricas de toda la imagen

en su conjunto.

3.4.1. Extraccion de caracteristicas

En este TFM se han extraido 5 caracteristicas globales de la imagen en base a las ideas
analizadas en estudios previos (Welikala et al. 2016, Pires et al. 2014, Fleming et al. 2012,

Aguirre 2014).

La calidad de una imagen esta fuertemente asociada a su claridad hasta el punto de que
algunos autores se refieren a ambos términos indistintamente (Fleming et al. 2012). Ademas,
la claridad de la imagen se encuentra directamente relacionada con la facilidad con que la red
vascular puede ser segmentada (Fleming et al. 2006). Por lo tanto, la claridad, calculada en
base a la visibilidad de los vasos sanguineos, ha sido la primera caracteristica elegida (Welikala

et al. 2016).

Otros autores han asociado la calidad de una imagen con las caracteristicas de sus bordes.
Esta aproximacion implica obtener la nitidez de los bordes sobre el fondo de ojo, lo que

representa la segunda caracteristica elegida (Fleming et al. 2012).

En otros estudios se ha demostrado que el color de la imagen caracteriza notablemente la
calidad de las retinografias (Pires et al. 2014). En este sentido, se propone extraer dos

caracteristicas asociadas a la presencia de colores oscuros y colores claros, respectivamente.

La intensidad media de las regiones brillantes del canal verde de la imagen ha sido la Ultima

de las caracteristicas seleccionadas. El nivel medio de intensidad de la componente verde de
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laimagen ya ha sido empleada en estudios previos (Aguirre 2014). En este TFM se analizo esta
caracteristica Unicamente en las regiones brillantes de la imagen, lo que ha permitido mejorar

los resultados en esta etapa.

A continuacion, se detallan cada una de las cinco caracteristicas extraidas:

* Claridad media en la imagen (U¢igridaqa): CoOmo ya se ha comentado, una primera
representacion de la calidad puede darse a partir de la claridad con que se muestran
los vasos sanguineos de la imagen retiniana. Normalmente, si es facil separar la red
vascular del fondo, se considera que la imagen estudiada tiene una calidad
suficientemente aceptable (Welikala et al. 2016). Por ello, la medida de la claridad

empleada en ese TFM se basa en la deteccion gruesa de la red vascular en la imagen.

Para ello, se detectan los pixels oscuros en la componente verde de la imagen
preprocesada, /g preproc; (Fig. 3.8(a)), ya que es en la que la red vascular aparece con
mayor contraste (Hsiao et al. 2012, Kankanala & Kubakaddi 2014). A continuacion, se
halla el complemento de I _preproc ( l6_preproc_inv) Y S€ aplica un filtro de media de tamafio
25 pixeles para estimar del fondo de la imagen, /xnqo (Fig. 3.8(b)). El tamafio del filtro
se eligio de forma experimental. No es un parametro critico, pero ha de ser

suficientemente grande como para eliminar la estructura vascular.

Una vez obtenida la imagen del fondo, /fndo, S€ restd de Ig_preproc. La imagen resultante,
lresta_fondo, CONtiene valores negativos para todos los pixeles con intensidad menor que
el fondo estimado. Asi, se asignd valor cero a dichos pixeles negativos ignorando la
informacion asociada a regiones brillantes de la imagen, obteniendo la imagen /o

(Welikala et al. 2016), que se muestra en la figura Fig 3.9.

Iresta_fondo = IG_preproc_inv - ]fondo (3.7)
I _ {Iresta_fondo' Iresta_fondo <0
ose 0: ]resta_fondo =0 ( 3.8 )
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(a) (b)

FIGURA 3.8 (A) COMPONENTE VERDE DE LA IMAGEN, IG. (B) IMAGEN DE FONDO, lronpo-

A continuacion, se realizd una deteccion gruesa de la vasculatura para las tareas del

calculo de la caracteristica de claridad.

FIGURA 3.9 IMAGEN DE REGIONES OSCURAS, 10SC.
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En primer lugar, se aplican varios filtros de linea sobre la imagen, barriendo todas las
direcciones posibles (180° en intervalos de 159) y varias longitudes, relacionadas con la
extension de los vasos a detectar (9, 12, 15, 18 y 21 pixeles). La combinacion de los
pardmetros da lugar a 60 filtros y cada una de sus respuestas la denotaremos como
Lyes,, para k = 1...60. Entonces, tomando para cada pixel el maximo de cada I, la
imagen resultante, / 4505, Mostrara los vasos sanguineos con un mayor contraste. Un

ejemplo de /4505 Se puede observar en la Fig. 3.10 (Ricci & Perfetti 2007).
jemp p g

= max Iresk (3.9)

I
vasos =  Max

La caracteristica extraida de este analisis, U¢igridad, €S 12 media de intensidades de los

pixeles de la imagen /yqs0s.

" ) _ Zieﬂ Ivasos(i)
claridad Zieﬂ 1 (3.10)

Siendo () el conjunto de pixeles de la region definida por la mascara /roy.

* Nitidez media de los bordes (Upordes): La cantidad de bordes detectados en el interior

FIGURA 3.10 IMAGEN DE VASOS
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de la imagen retiniana también es otro signo de la calidad. Dichos bordes estan
asociados en gran medida a la presencia de vasos sanguineos, por lo que se relacionan

directamente con su visibilidad (Fleming et al. 2012).

En primer lugar se mejord el contraste de la componente verde de la imagen
preprocesada, Ic_preproc, €Stirando su histograma para ocupar todo el rango de valores
posible obteniendo la imagen /g _preproc_mej- A continuacion, se calculd la magnitud del
gradiente de la imagen siguiendo el método de Prewitt, lo que da lugar a una
estimacion de los bordes del interior del area retiniana Util (Gonzalez & Woods 2009),

/bordes- (Fig- 3-11)-

La caracteristica extraida aqui es la media de intensidades de los pixeles de /ydes (Fig-

3.11).

1 — ZiEQ Ibordes (l)
bordes Yical (3.11)

FIGURA 3.11 IMAGEN DE BORDES, lsonpes.



Capitulo 3: Materiales y métodos

* Media de intensidad de los colores 0scuros (Ucoor osc): Un buen sector de imagenes
de mala calidad presentan tonos de color similares entre si y atipicos en retinografias
de buena calidad. En concreto, varias imagenes de calidad inadecuada eran
demasiado oscuras y se observd que todas ellas contenian una gama de colores
concreta. La caracteristica aqui propuesta mide la cantidad de colores oscuros que

presenta una imagen (Pires et al. 2014).

La técnica empleada en el cdlculo de esta caracteristica es la técnica histogram
backprojection. El objetivo es localizar sobre una imagen ddénde se encuentran los
colores que componen una segunda imagen denominada objetivo, /o (Swain &
Ballard 1991). En este caso, se buscaba una paleta de colores representada por un
mapa de color predefinido. Para discriminar las imagenes oscuras, se construyo /o,
componiendo un mapa de color en base a 12 fragmentos obtenidos de algunos

ejemplos oscuros de nuestra BD. Este mapa de color se muestra en la Fig. 3.12.

En primer lugar, se obtuvo el histograma de color tridimensional de 16 bins, Hoy;, de la
imagen /o). Del mismo modo, se obtuvo el histograma H, correspondiente a la
retinografia a color original preprocesada, /yeproc. EStos histogramas presentan un
tamano de 16xX16Xx16. Con ello, se calculé una matriz tridimensional, R, del mismo

tamafio que los anteriores histogramas tal que sus elementos son (Swain & Ballard

1991):

FIGURA 3.12 PALETA DE COLORES OSCUROS, lqg).
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Hopj
R; = min( ,1)
L H, (3.12)

A continuacion, se retroproyectd la matriz R sobre la imagen /preproe, Obteniendo la
imagen lretroproy- ESto quiere decir que el valor de cada pixel, /;, de la imagen /preproc S€
reemplazd por el valor de cada elemento, R;, de la matriz R al que estd asociado

(Swain & Ballard 1991).

Iretroproyi = Rj (3.13)

El elemento j de la matriz R al que esta asociado cada pixel i de la imagen /preproc S€

corresponde con el bin asociado al histograma H, para el valor /.

El resultado obtenido con esto es una imagen que presenta pixeles de alta intensidad
donde originalmente se tenia un color que se asimila a alguno de los de la paleta

oscura y pixeles de baja intensidad donde no (Pires et al. 2014).
La figura Fig. 3.13 muestra la retroproyeccion de la paleta oscura sobre un ejemplo.

La caracteristica obtenida aqui es, de nuevo, la media de intensidades de los pixeles

de la retroproyeccion generada.

u _ Zieﬂ Iretroproy (l)
! =
color_osc Yieal (3.14)

Media de intensidad de los colores claros (Ucoior claro): Del mismo modo, las
imagenes consideradas como inadecuadas por su excesivo brillo presentan tonos de
color similares entre si y diferentes de los que podemos encontrar en retinografias de
buena calidad. La caracteristica aqui propuesta indica la cantidad de colores claros

que presenta la imagen.

Para calcularla, se emplea la técnica histogram backprojection explicada
anteriormente. No obstante, en este caso se ha elaborado un nuevo mapa de color
(imagen objetivo) basado en 20 fragmentos de ejemplos de imagenes muy brillantes
(Fig. 3.14(a)). La Fig. 3.14(b) muestra la retroproyeccion de una imagen de ejemplo

con este nuevo mapa de color.
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(a) (b)

FIGURA 3.14 (A) PALETA DE COLORES CLAROS. (B) RETROPROYECCION DE LA PALETA DE COLORES CLAROS
SOBRE UNA IMAGEN DE EJEMPLO

* Media de intensidad de los brillos del canal verde (Upin10s): La Ultima caracteristica

extraida mide el nivel de intensidad medio de los brillos de laimagen.

En primer lugar, se ha partido de la componente verde de la imagen preprocesada,
l_preproc; 'Y s han filtrado las regiones oscuras tal y como se ha explicado
anteriormente para el calculo de pgigrigaa (Welikala et al. 2016), obteniendo asi la

imagen /os.

La caracteristica propuesta se corresponde con la media de intensidades de los pixeles

de laimagen /s
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i ) — Zieﬂ Losc (i)
claridad Zieﬂ 1 (3.15)

Esta medida da una idea de la intensidad media de brillos que deberia contener una
imagen en buen estado. Retinografias con un valor alejado de esta medida deberian

ser categorizadas como no aptas.

3.4.2. Clasificacion

En esta etapa se pretende construir un clasificador para determinar la calidad de las nuevas

imagenes.

Para seguir una notacion general, el conjunto de datos de entrenamiento se denota por
{x;,d;}Y_,, donde x; representa el vector de caracteristicas de la imagen i, d; representa la
clase (calidad) asociada a dicha imagen segun el experto y N es el niUmero de imagenes del
conjunto. Las dos posibles clases a las que puede estar asociada una imagen son las
correspondientes a la calidad suficiente e insuficiente, representadas, respectivamente, por +1

y -1. En nuestro caso, cada vector de caracteristicas tiene una longitud de g = 5 elementos.

Antes de proceder a la etapa de clasificacion, es conveniente estandarizar las caracteristicas

extraidas (Bishop 1995).

x,(k) =T,parak: 1..q (3.16)

Siendo x; (k) el elemento k del vector de caracteristicas x;, 4 la media de x; y o la desviacion

tipica de x;.

En este trabajo, se han estudiado cinco clasificadores diferentes:
* Maquina de vector de soporte (support vector machine, SVM)

El objetivo de SVM es determinar el hiperplano que maximice el margen de
separacion entre clases (Bishop 2006). Este margen es la separacion entre un
determinado hiperplano y el punto de los datos mas cercano a él (Haykin 1999). Sin
embargo, puede darse que las clases no sean separables. En este caso el hiperplano
optimo es el que minimiza la probabilidad de error de clasificacion (Haykin 1999). A

continuacion se explican las dos situaciones.
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* Datos linealmente separables

Suponiendo inicialmente que los datos son linealmente separables, la frontera

de decision en forma de hiperplano tendra la ecuacion general (Haykin 1999):

wix+b=0 (3.17)

Donde w es un vector ajustable de pesos y b el sesgo, también variable.

Para el hiperplano dptimo buscado, la funcidn discriminante entre clases puede

escribirse como (Haykin 1999):

g(x) =wlx + b, (3.18)

Donde wy y by son sus parametros asociados.

Los puntos mas cercanos a esta frontera de decision son los mas dificiles de
clasificar y afectaran directamente a la construccion de este hiperplano éptimo.
Estos puntos son los llamados vectores soporte (support vectors) (Bishop 2006).

La Fig. 3.15 ilustra los conceptos comentados.

Hiperplano
dptimo

FIGURA 3.15 REPRESENTACION DEL HIPERPLANO OPTIMO, LOS VECTORES SOPORTE Y EL MARGEN DE
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SEPARACION PARA DOS CLASES LINEALMENTE SEPARABLES.

Los parametros del hiperplano optimo se pueden encontrar empleando el

método de los multiplicadores de Lagrange. Para ello, el problema de
. Yy T N

optimizacion se reduce a encontrar los multiplicadores de Lagrange, {a;};=;, que

maximicen la funcion objetivo (Haykin 1999):

N 1 N N
= R aididixT x;
Q(a) —Zal ZZZalajdld]xl X; (319)

Sujeto a las restricciones:

1. XN aid; =0 (3.20)

2. a; 20, parai=1..N (3.21)

Este problema se puede resolver empleando métodos matematicos adecuados.
A partir de los multiplicadores de Lagrange optimos, a, ;, los parametros del

hiperplano éptimo se calculan directamente (Haykin 1999):

N
w =Za’ ; diX;
0 £, 0,i AiX;i (3.22)
by = 1—wix® parad® =1 (3.23)

Datos linealmente no separables

Si las clases no son linealmente separables, no es posible construir una frontera
de decision en forma de hiperplano que separe correctamente todas las

muestras. Este es el caso de nuestro tipo de datos.

En esta situacion, el hiperplano éptimo sera aquel que minimice la probabilidad
de cometer errores en la clasificacion, promediada sobre todo el conjunto de
entrenamiento (Haykin 1999). Para resolver este problema, la condicion de

margen estricto (hard margin approach) debe ser violada a favor de la
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aproximacion del margen suave (soft margin approach). Esto puede hacerse de

dos formas (Haykin 1999):

1. Un patrdn cae dentro de la zona de separacion pero en el lado correcto de
la frontera de decision (Figura 4.15(a)). La clasificacion se haria

correctamente en este caso.

2. Un patron cae en el lado incorrecto de la frontera de decision (Figura

4.15(b)). En este caso se produce un error de clasificacion.

Se introduce un nuevo conjunto de variables escalares no negativas, {&;}I_;, que
miden la diferencia que se produce en cada patron respecto al caso ideal de
separacion lineal de clases. Si 0 < & < 1, el patron cae dentro de la zona de
separacion pero se clasifica correctamente. Por el contrario, si § > 1 se produce

una clasificacion incorrecta (Fig. 3.16) (Haykin 1999).

En definitiva, para el caso de clases no separables, estd demostrado que el

hiperplano dptimo se encuentra minimizando la siguiente funcién (Haykin 1999):

N
d(w, ¥) =%wTw+CZE

24
i=1 (3.24)
donde C (penalizacion) es un parametro escalar y positivo que controla el
compromiso entre la complejidad del clasificador y el niumero de patrones
clasificados incorrectamente. Normalmente el valor 6ptimo del parametro C se

determina experimentalmente (Haykin 1999).

El problema de optimizacién de este funcional se puede resolver empleando el
método de los multiplicadores de Lagrange, con la Unica diferencia de que, en este

caso, la restriccion dada por la ecuacion 4.41 se transforma en (Haykin 1999):
0<a;<Cparai=1..N (3.25)

En el caso de C = oo, el problema es equivalente al de clases linealmente

separables (Garcia 2008).
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FIGURA 3.16 REPRESENTACION DEL HIPERPLANO OPTIMO, LOS VECTORES SOPORTE Y EL MARGEN DE
SEPARACION PARA DOS CLASES LINEALMENTE NO SEPARABLES. EXPLICACION GRAFICA DE LA VARIABLE E

Adicionalmente, el clasificador SVM requiere definir un kernel como parametro
configurable. Este kernel puede ser de distintas formas, entre las que destacan

(Bishop 2006):
* Kernel polindmico (lineal, cuadratico o cubico).
* Kernel gaussiano (funcion de base radial).
La variable Cy el kernel son los parametros a configurar para el clasificador SVM.
* Clasificador discriminante cuadratico (quadratic discriminant classifier, QDC)

En primer lugar, se parte de la regla de decision de Bayes, que permite minimizar la

probabilidad de error en una tarea de clasificacion (Bishop 1995):

Decide la clase w; para x si p(x|wj)P(wj) = jrgf,),(cp(xlwf)P(Wj) (3.26)

donde P(w;) denota la probabilidad a priori de la clase w;.

Las reglas de clasificacion basadas en analisis discriminante modelan cada funcion de
densidad condicionada a una clase, p(x|wj), como una distribucion normal

multivariante (Bishop 1995):
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Mﬂw)=———i———wp}3u—uoﬁf%x—w)
J T 11/2 2 j) A j (3.27)

Donde u; y X; son el vector medio y la matriz de covarianza de la clase wj,
respectivamente.

Sustituyendo esta expresidn en la ecuacion 3.26 y tomando el logaritmo natural,

obtenemos la regla (Bishop 1995):

Decidir la cl _ . _ _
ecidir la clase w; para x si ¥;(x) jrgla..).(cy](x) (3.28)

Donde y;(x) es la puntuacion discriminante para la clase w; y es dada finalmente por

(Bishop 1995):
1 T _4 1
Y () = =5 (= ;) 57 (x = 1) = 5 In|3[ + In P(w)) (3.29)

La regla de clasificacion derivada de esas expresiones recibe en nombre de QDA.
Separa las regiones del espacio de caracteristicas estableciendo limites de decision

cuadraticos.

Entrenar un clasificador QDA requiere ajustar los parametros p; y X; asociados con las
densidades condicionadas a una clase. Estos parametros se estimaron a partir del

conjunto de entrenamiento de acuerdo a (Bishop 1995):

#.:lzxf
7N " (3.30)

Nj
1 . .
%= ) Geh = up)h - )"
'] . n ] n ]
Nj &= (3.31)

Donde x}, es n-ésimo vector en el conjunto de entrenamiento correspondiente a la

clase w;j y N; es el nimero total de muestras de entrenamiento pertenecientes a la
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clase w;. Estas ecuaciones representan las estimaciones de maxima verosimilitud de

ambos parametros.

Para este tipo de clasificador se asume que las variables de entrada pueden ser

modeladas por una distribucion normal.
Clasificador discriminante lineal (linear discriminant classifier, LDC)

El clasificador discriminante lineal parte del analisis discriminante descrito
anteriormente. Pero, en este caso, se da una simplificacion importante cuando se
asume que todas las matrices de covarianza de las clases son idénticas, lo que se

conoce como homocedasticidad (Bishop 1995).

5=%  j=j.c (3.32)

Ahora, la puntuacion discriminante para la clase w; se expresa (Bishop 1995):

Te-1y L 14
yi(x) =u;"x X =W 77+ In P(wy) (3.33)

Esta regla de clasificacion define limites de decision lineales en el espacio de
caracteristicas. Los parametros de este clasificador, u; y Z, son los mismos que para el

clasificador discriminante cuadratico y pueden ser estimados de la misma manera.

Este clasificador, ademas de asumir que las variables de entrada se pueden modelar

con una distribucion normal, requiere la propiedad de homocedasticidad comentada.
Clasificador k-Nearest Neighbour (k-NN)

De acuerdo al Teorema de Bayes, puede obtenerse la siguiente equivalencia a partir

de la ecuacion 3.26 que minimiza la probabilidad de error (Bishop 1995):

p(x|w;)P(w;) = p(w;|x)p(x) (3.34)

El clasificador k-NN estima la funcion de densidad p(x) del conjunto de

entrenamiento tal que (Bishop 1995):
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k/N
p(x) = - (3.35)

Es decir, hay k muestras de entrenamiento (de un total de N) contenidas en una region
esférica de volumen V centrada en el punto x. Del mismo modo, la densidad

condicionada a una clase, p(x|w]-) se aproxima por (Bishop 1995):

ki/N;
v

p(x|wj) = (3.36)
Donde k; representa el numero total de muestras pertenecientes a la clase w; que se
encuentran en un volumen V centrado en x, siendo N; el nUmero total de muestras de
entrenamiento de la clase w;. Sustituyendo esas expresiones en la ecuacion 3.34, la

probabilidad a posterior se calcula como (Bishop 1995):

k

P(X|Wj) zgj (3.37)

El algoritmo KNN clasifica las muestras usando directamente los datos del conjunto

de entrenamiento. Por lo tanto, no requiere aprendizaje (Bishop 1995).

Los dos parametros a configurar para este clasificador son la funcion métrica
empleada para calcular las distancias y el nUmero de vecinos, k. Entre las funciones

meétricas disponibles destacan (Bishop 1995):
e Distancia métrica euclidea. Es la mas comun.
* Distancia de Hamming (porcentaje de coordenadas que difieren).

e Distancia métrica cosenoidal (Uno menos el coseno del angulo existente entre

observaciones, tratadas como vectores).

Distancia métrica de Minkowski (tipicamente cuadratica o cUbica).

El nUmero de vecinos, k, hace referencia al tamario de la vecindad y suele ser ajustado

experimentalmente.
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(a) (b)

FIGURA 3.17 (A) RETINA NORMAL. (B) AMPLIACION CENTRADA EN EL DISCO OPTICO

3.5. Método de localizacion de la papila

El método propuesto para la hallar la ubicacion de la papila dentro de la imagen se basa en
dos de sus propiedades mas caracteristicas. En primer lugar, el DO siempre se presenta como
una region brillante con una forma aproximadamente circular (Mendonga et l. 2013; Hsiao et
al. 2012). El tamafio de esta region es muy similar para todas las imagenes de la BD. Asimismo
se puede observar que presenta una elevada intensidad y buen contraste con el resto del

fondo de ojo (Fig. 3.17).

Empleando esta caracteristica, se obtiene una buena estimacion del centro de la papila. Sin
embargo, se ha observado que, en algunos casos, el centro detectado no coincide con el
centro de la papila, sino con la excavacion. Esta zona, mas brillante y libre de vasos, puede

apreciarse en la figura Fig. 3.18.

Por ello, para mejorar la deteccion del DO, se hace uso de una segunda propiedad. Los vasos
sanguineos principales (vena central y arteria central) emergen de la papila de forma
aproximadamente vertical (Garcia, 2008). Por consiguiente, su deteccion es Util para la

localizacion del DO.
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Paquete

vascular Excavacion

FIGURA 3.18 ESTRUCTURA DE LA PAPILA

3.5.1. Fases para la deteccion de la papila

Para la deteccion de la papila se ha desarrollado un método con 3 fases: extraccion de
regiones brillantes, deteccion de los vasos principales y combinacion de la informacion. Dichas

fases se describen a continuacion.

* Paso 1. Extraccion de las regiones brillantes

Se ha partido, de nuevo, de la componente verde, /g_preproc, de la imagen preprocesada
loreproc PUEStO que es la que ofrece mayor contraste entre las estructuras del fondo de

ojo (Fig. 3.19(a)).

En primer lugar, se ha llevado a cabo una estimacion del fondo de la imagen, /gpngo @
partir de un filtro de media de tamafio 65 pixeles. El tamafio del filtro se eligio
experimentalmente. No es un parametro critico pero ha de ser suficiente como para

eliminar la papila (Fig. 3.19(b)).

Una vez obtenida la imagen del fondo, se resté de la imagen /g_preproc. La imagen
resultante, lresta_fondo, CONtiene valores negativos para todos los pixeles con intensad
menor que el fondo estimado. Asi, se asigno el valor cero a dichos pixeles negativos
ignorando la informacion asociada a las regiones oscuras de la imagen (Weilikala et al.

2016).
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(a) (b)

FIGURA 3.19 (A) COMPONENTE VERDE (B) IMAGEN DE FONDO

Lyesta_fondo = I6_preproc — Ifondo (3.38)
| A— {Iresta_fondor Iresta_fondo <0
prit = 0, ]resta_fondo =0 ( 3.39 )

La imagen obtenida, Iy, representa las regiones mas brillantes de la retina como se

puede observar en la Fig. 3.20.

A continuacion, se realiza una operacion de template matching para encontrar la
papila en la imagen. Como plantilla, se empled un circulo blanco de tamafio 45
pixeles, que seria una aproximacion del diametro de la papila para todas las imagenes
de la BD. Se calcula la correlacion de la plantilla con /y. El resultado de esta operacion
es una imagen que muestra el mapa de correlacion, /., y se puede observar en la
figura Fig 3.21. El pixel con mayor valor de correlacion representara el centro de la

papila mas probable.

A continuacion, se normaliza la imagen /., ajustando las intensidades de sus pixeles
para abarcar todo el rango de valores posibles (de o a 1), dando lugar a la imagen

Icorr_norm-
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I — min/
corr i€eQ corr

Leorr norm =
- max [, — min/ 3.40
naxlcorr — MM lcorr ( )

Después, se umbraliza I norm para generar una mascara con las regiones candidatas a
ser el DO, Mnq (Fig. 3.22). El umbral elegido es de o.75 y ha sido elegido
experimentalmente. Este valor no es critico pero ha de ser suficientemente bajo como
para evitar eliminar el DO en cualquier caso y suficientemente alto como para eliminar

el resto de estructuras en la medida de lo posible.

M _ {1' Icorr_norm 2 075
cand = |, Leorr norm < 0.75 (3.41)

En general, la imagen M.,,q s una mascara con una Unica region como candidata al
DO. No obstante, en imagenes con exudados grandes se detectarian tantas regiones

como estructuras similares a la papila presente la imagen.

FIGURA 3.20 IMAGEN DE BRILLOS, lgrilLos, USANDO EL MAPA DE COLOR JET PARA UNA MEJOR
VISUALIZACION
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FIGURA 3.21 MAPA DE CORRELACION, lcogp.

FIGURA 3.22 MASCARA DE LOS CANDIDATOS DE LA PAPILA
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* Paso 2. Deteccidon de los vasos principales

Para este proceso, se parte de la imagen /,,c obtenida en la tarea de evaluacion de la
calidad para la extraccion de la caracteristica Ueoior osc- EN losc Se realzan las regiones

oscuras de la imagen, ignorando las brillantes (Fig. 3.23).

Para la deteccion de los vasos principales se utilizaron varios filtros de linea basicos.
Con este tipo de filtros se evalta en nivel medio de grises a lo largo de lineas de
longitudes fijas para un angulo determinado. En el filtrado, si un vaso se encuentra
alineado con la linea, los pixeles solapados toman un valor alto (Ricci & Perfetti 2007).

En la Fig. 3.24 se ilustra un ejemplo de este alineamiento.

En el método propuesto varios detectores de linea se aplicaron en las direcciones
verticales (88, 9o y 92 grados) y con longitudes de 21, 24 y 27 pixeles (Ricci & Perfetti
2007). El resultado de esta etapa son g imagenes que denotaremos como Iy, , para k
= 1...9. Entonces, tomando para cada pixel el maximo de cada I, la imagen
obtenida, /yasos_prin, remarca adecuadamente la presencia de los vasos principales como

puede verse en la Fig. 3.25(a) (Ricci & Perfetti 2007).

FIGURA 3.23 IMAGEN DE REGIONES OSCURAS, losc
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Lyasos_prin = krillaxg Iresk (3.42)

A continuacion, se aplico sobre /s prin Una apertura morfoldgica con un elemento

estructurante circular de 10 pixeles de diametro, dando lugar a la imagen lo_mof

(a) (b)

FIGURA 3.25 (A) IMAGEN DE LOS VASOS SANGUINEOS PRINCIPALES OBTENIDA TRAS APLICAR LOS FILTROS
DE LINEA. (B) RESULTADO DE APLICAR LA APERTURA MORFOLOGICA SOBRE LA IMAGEN ANTERIOR

(a) (b)

FIGURA 3.24 ALINEAMIENTO DE LOS FILTROS DE LINEA CON LOS VASOS SANGUINEOS
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mostrada en la Fig. 3.25(b). El tamafio del elemento estructurante se eligié de forma
experimental. Esta operacion tiene por objetivo eliminar todos los vasos de la imagen,
incluyendo los vasos principales, por lo que el diametro debera ser algo mayor que la
anchura de dichos vasos. Sin embargo, el resto de estructuras de la imagen de mayor
area que el elemento estructurante permanecen. Este es el caso de algunas regiones,

como la macula, que pueden haber pasado los filtros de linea.

Posteriormente, se restd la imagen lop_mor de la imagen /ysos_prin, Obteniendo la imagen
lvasos_mej , qUe remarca en mayor medida la presencia de los vasos sanguineos, como

puede verse en la Fig. 3.26.

(3.43)

Ivasos_mej = Ivasos_prin - Iop_morf

A continuacion, se aplicé una umbralizacion sobre la imagen /yqs0s_mejpara obtener una
mascara de los vasos principales, M,ss. El umbral utilizado es de 0.6 y fue elegido
experimentalmente. No obstante, este valor no es critico siempre y cuando lo superen
las intensidades de los pixeles del area de los vasos principales que pasan por la papila

filtrando, en la mayor medida posible, el resto de la imagen (Fig. 3.27(a)).

FIGURA 3.26 IMAGEN DE LOS VASOS PRINCIPALES MEJORADA
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M _ {L Ivasos_mej 2 0.6
vasos =0,  Ipgsos mej < 0.6 (3.44)

Generalmente, la mascara obtenida presenta Unicamente una sola region, aunque
suele aparecer fragmentada a menudo por los fuertes contrastes de intensidad
existentes dentro de la papila. Por ello, se aplicé un cierre morfoldgico para agrupar
estas regiones. El tamafio del disco se fijo experimentalmente a 25 pixeles de

didmetro. La mascara resultante, Mqs0s_m, S€ muestra en la Fig. 3.27(b).

En el caso de que se detecte mas de una regidon se da por hecho que la

correspondiente a los vasos principales es la de mayor area.

* Paso 3. Localizacién del centro de la papila

La etapa final alna las mascaras obtenidas en los pasos anteriores, que se representan

en conjunto sobre la imagen original en la Fig. 3.28.

En este paso se limitd el area de la region de vasos principales empleando la operacion
AND légica entre Mcgna Y Myasos_cm, Obteniendo la mascara definitiva Myasos_def, COMoO se

muestra en la figura Fig. 29.

(a) (b)

FIGURA 3.27 (A) MASCARA DE LOS VASOS PRINCIPALES. (B) MASCARA DE LOS VASOS PRINCIPALES
RESULTANTE DE APLICAR UN CIERRE MORFOLOGICO
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(a) (b)

FIGURA 3.29 (A) IMAGEN CORIGINAL CON LAS MASCARAS Myas0s def YMcana SUPERPUESTAS (B)
AMPLIACION DE LA IMAGEN ANTERIOR

Mvasos_def = Mcand AND Mvasos_cm ( 3.45 )

Por otro lado, es posible que M4 tenga varias regiones representando los candidatos
de la papila. Para elegir una de ellas, se escoge la region mas cercana a Myqsos_def-s
obteniendo Myiuwos_def Para ello, se calculan los centroides de cada region y se mide su

distancia al centroide de la region de Myasos_def.

Finalmente, se calcula el centroide de las regiones de Myasos def Y Mbritos_der- Y la

estimacion definitiva del centro de la papila es el punto medio de ambos centroides,

(a) (b)

FIGURA 3.28 (A) IMAGEN ORIGINAL CON LAS MASCARAS OBTENIDAS EN LOS PASOS ANTERIORES
SUPERPUESTAS (B) AMPLIACION DE LA IMAGEN ANTERIOR
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tal y como se ilustra en la Fig. 30.

(a) (b)

FIGURA 3.30 (A) VISUALIZACION DE LOS DOS CENTROIDES CALCULADOS Y SU PUNTO MEDIO (B)
AMPLIACION DE LA IMAGEN ANTERIOR

3.6. Metodo de localizacion de la fovea

El método propuesto para detectar el centro de la fovea se basa en dos propiedades. En
primer lugar, en su baja intensidad de color que lo diferencia del resto del fondo de ojo. Y, en

segundo lugar, en la distancia aproximadamente constante que lo separa del centro del DO.

3.6.1. Fases para la deteccion de la fovea

El método propuesto se plantea en 3 pasos. En los dos primeros pasos se extrajo la
informacion asociada a las propiedades antes mencionadas y en el tercer paso se combind esa

informacion.
3. Pasoa: Extraccion de las regiones oscuras de laimagen

El proceso parte de la imagen /s obtenida en la tarea de evaluacion de la calidad para
la extraccion de la primera caracteristica. En /o5 las regiones oscuras de la imagen se
visualizan como regiones intensas y las regiones brillantes se anulan, como se aprecia

en la Fig. 3.31.
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FIGURA 3.31 IMAGEN DE REGIONES OSCURAS, /g,

De todos esos pixeles oscuros nos interesan Unicamente los que formen una
agrupacion suficientemente grande, ya que la fovea se encuentra situada en la zona
de la macula, donde se abarca una region relativamente extensa de pixeles oscuros.
Para eliminar las regiones de tamafio pequefio, se aplicd una apertura morfoldgica
sobre la imagen /,c con un elemento estructurante circular de 5 pixeles de diametro.
Este tamafo se obtuvo experimentalmente y ha de ser suficiente para eliminar la
vasculatura y el resto de elementos oscuros sin afectar a la fovea. La imagen obtenida,

losc_gran, S€ ilustra en la figura Fig. 3.32(a).

A continuacion, se aplico la técnica template matching para determinar de entre todas
las zonas oscuras grandes cudl es la macula. Para ello, se calculé la imagen de
correlacion, Ic.r, de la imagen /ys_gran cON un circulo intenso de 10 pixeles de radio. Este
tamario fue obtenido experimentalmente y, aunque no es critico, debe aproximar el

tamanio de la fovea. La Fig. 3.32(b) representa un ejemplo de la imagen obtenida.

Finalmente, en la figura FIG se muestra una representacion tridimensional de la
imagen I, sobre la retinografia original, que sera de utilidad en el paso 3. En este
caso, la altura representa la probabilidad de los pixeles de la imagen de ser el centro

de la fovea.
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FIGURA 3.33 REPRESENTACION TRIDIMENSIONAL DE /¢ogg.

Paso 2: Extraccion de la region de interés en base a la distancia fovea-DO

Ya es bien sabido que la févea se encuentra a una distancia aproximadamente
constante del DO para todas las retinografias (Asim et al. 2012; Medhi et al. 2015). Sin
embargo, en este trabajo se propone estudiar empiricamente esa medida. La grafica

de la Fig. 3.34 muestra precisamente las distancias entre los centros del DO y la fovea

(a) (b)

FIGURA 3.32 (A) IMAGEN /osc gran (B) IMAGEN /cogp.
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FIGURA 3.35 (A) DISTRIBUCION DE LAS DISTANCIAS ENTRE PAPILA Y FOVEA (B) MODELACION GAUSSIANA

de todas las imagenes que conforman el conjunto de entrenamiento de nuestra BD.

La Fig. 3.35(a) muestra la forma en que se distribuyen esas distancias, lo que, a simple
vista, parece seguir una distribucion aproximadamente gaussiana. De esta manera, se
modelo la distribucion de distancias entre papila y fovea como una funcion gaussiana
de media 645,50 pixeles y desviacion tipica de 38,72 pixeles. La figura 3.35(b)

representa el ajuste.

La distribucion de distancias entre la papila y la fovea sirve para generar un anillo,
lanittoy como el mostrado tridimensionalmente en la Fig. 3.36(a), cuya intensidad

(altura) se rige por una funcion gaussiana como la modelada anteriormente.

A continuacion, se centrd dicho anillo en el centro de la papila, detectado
anteriormente, para crear una imagen que hace pasar el anillo por el centro de la

fovea, lanilio_cen, cOMoO se ilustra en la Fig. 3.36(b).

Distancia papd-méculs

FIGURA 3.34 DISTANCIAS DE LOS CENTROS ENTRE LA PAPILA Y LA FOVEA PARA TODAS LAS IMAGENES DEL
CONJUNTO DE ENTRENAMIENTO
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5. Paso 3. Combinacion de la informacion de los pasos anteriores.

Al combinar las dos representaciones (Fig. 37(a)) se puede observar que el centro de la
macula se sitUa exactamente donde las dos representaciones coinciden en alcanzar su

maximo valor.

Por esta razon, para localizar la fovea se combinaron las imagenes lwr € laniio_cen

mediante la operacion de multiplicacion, obteniendo la imagen /g.eq, de la Fig. 3.37(b).

Ifévea(k) = Icorr(k)x Ianillo_cen(k) (3.46)

A continuacion, la imagen /.., fue normalizada para ocupar todo el rango posible de

valores de intensidad (de o a 1), obteniendo Isveq_norm-

Finalmente, se umbraliza /feq_norm para obtener una mascara de la fovea, Mpyeq. Se
tomd un umbral de 0.95 obtenido experimentalmente de modo que la region de la
féovea tome el valor 1 mientras que el resto de la imagen tome el valor o. En este
proceso, generalmente sélo se detecta una region. En los casos en los que Mfsyeq
contenga varias regiones, se realiza un procesado posterior para eliminar las regiones

de menor tamano. El centro de la fovea sera el centroide de la region detectada.

(a) (b)

FIGURA 3.36 (A) ANILLO TRIDIMENSIONAL, /ani10 (B) ANILLO CENTRADO EN LA PAPILA SUPERPUESTO
SOBRE LA IMAGEN ORIGINAL
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(a) (b)

FIGURA 3.37 (A) COMBINACION DE LAS IMAGENES OBTENIDAS DE LOS PASOS 1Y 2, SUPERPUESTAS SORE
LA IMAGEN ORIGINAL (B) IMAGEN /£5ye4



Capitulo 4
Resultados

4.1. Introduccion

En este capitulo se exponen los resultados obtenidos de los métodos propuestos para cada
una de las tres tareas abordadas en este proyecto. En primer lugar, se exponen los resultados
para la técnica de la evaluacion de la calidad. A continuacion, se presentan los resultados
relativos al método de localizacidon de la papila. Finalmente, se muestran los resultados
correspondientes con el método de localizacidn de la fovea. Ademas, para cada una de estas

tres etapas, se explica el modo de evaluacion empleado.

4.2. Evaluacion de la calidad

4.2.1. Modo de evaluacion

Como se especifico en el Capitulo 3, de las 150 imagenes de la BD destinadas a esta tarea, se
emplearon 100 imagenes para la fase de entrenamiento y las 5o restantes para la fase de test.
El objetivo final del algoritmo de evaluacién de la calidad de retinografias es clasificar cada

imagen en dos posibles categorias:

* (alidad suficiente: cuando el nivel de calidad de la imagen se considera adecuado para

su procesado automatico.

* Calidad insuficiente: cuando la calidad de la imagen no permite su interpretacion.

Para la evaluacidn de los resultados, se comparo la clasificacion automatica de las imagenes
en las dos categorias con la clasificacion manual realizada por el oftalmdlogo. Asi, se calculd la
precision, que mide la proporcion de aciertos para el conjunto total de imagenes examinadas.
La sensibilidad mide la capacidad del método de detectar correctamente imagenes de
insuficiente calidad. Y la especificidad mide la capacidad del método de detectar

correctamente imagenes de suficiente calidad.

De este modo, podemos definir asi las tres métricas mencionadas como:
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S VP + VN
TSI = Vb L FP + VN + FN (4.1)

Sensibilidad = e

ensibilidad = 7o (4.2)
E ificidad = N

specificida = VN T FP (4.3)

donde VP es el numero de verdaderos positivos, VN el nUmero de verdaderos negativos, FP el

de falsos positivos y FN el nUmero de falsos negativos.

También se calculd la curva Receiver Operating Characteristic (ROC), que representa la
sensibilidad frente a (1-especificidad) para el clasificador binario segun varia el umbral de
discriminacion. La informacion de la curva ROC se puede sintetizar en un Unico parametro, el

area bajo la curva ROC (Area Under Curve, AUC) (Briggs & Zaretzki 2008).

En los resultados expuestos a continuacion, el umbral elegido para determinar los valores de
sensibilidad, especificidad y precision es el asociado al punto 6ptimo de operacion de la curva
ROC. Este es el punto mas cercano a la esquina superior izquierda de la gréfica,

correspondiente a un valor de sensibilidad y especificidad iguales a 1 (Briggs & Zaretzki 2008).

En la etapa de entrenamiento, el objetivo es entrenar y construir un modelo de clasificacion a
partir del conjunto de imagenes de entrenamiento, donde se probaron varias configuraciones
para cada uno de los clasificadores. La eleccion de la configuracion dptima de este modelo se
baso en la técnica 4-fold cross validation o validacion cruzada de 4 iteraciones (Pires et al.

2012).

En la fase de test se proceso el conjunto de imagenes de test con el modelo 6ptimo de
clasificacion obtenido en la etapa de entrenamiento. La salida del clasificador determiné la

categoria de cada una de las imagenes de entrada.

4.2.2. Fase de entrenamiento

Cada uno de los clasificadores a estudiar se entrend con las 100 imagenes del conjunto de
entrenamiento. Por tanto, esta fase adopta como parametro de entrada el conjunto de
caracteristicas extraidas asociadas a dichas imagenes. Resulta complicado predecir de

antemano qué tipo de clasificador darad el mejor rendimiento para una tarea particular de
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clasificacion (Niemeijer et al. 2006). Por ello se han probado cuatro clasificadores con

diferentes configuraciones:
* Maquina de vector de soporte (support vector machine, SVM)

Para esta fase de entrenamiento se probaron los tipos de kernel lineal, cuadratico,
cUbico y gaussiano. Del mismo modo, para el pardmetro de penalizacion, C, se
probaron distintos valores en el intervalo (o,5). La grafica de la Fig. 4.1 muestra la

precision del clasificador en funcion de estos parametros.
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FIGURA 4.1 PRECISION DEL CLASIFICADOR SVM PARA UN BARRIDO DEL PARAMETRO CY
DISTINTOS KERNEL

Como puede observarse, la mayor precision se alcanza cuando C = 1 para todos los

kernel probados.
* Clasificador discriminante cuadratico (quadratic discriminant classifier, QDC)

Los dos parametros del clasificador, p; y X;, han sido estimados como se describié en

el Capitulo 3.

* Clasificador discriminante lineal (linear discriminant classifier, LDC)
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Aligual que para el clasificador anterior, los dos parametros del clasificador, u; y Z;, se

estimaron como se describio en el Capitulo 3.

* Clasificador k- Nearest Neighbour (k-NN)

Las funciones empleadas para el calculo de las distancias fueron la euclidea, la

cosenoidal y la cubica (Minkowski). Aunque la primera de ellas sea la mas comun, se

ha trabajado con las tres. En cuanto al parametro k, se probaron distintos valores en el

intervalo [1,20]. La gréfica de la Fig. 4.2 muestra los resultados.
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FIGURA 4.2 PRECISION DEL CLASIFICADOR K-NN PARA UN BARRIDO DEL PARAMETRO K Y
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A continuacion, recogemos los resultados promedio sobre el conjunto de validacion en la fase

de entrenamiento:

Clasificador

Clasificador discriminante lineal

Clasificador discriminante cuadratico

SVM

. Funcion kernel lineal

Sensibilidad

85%

70%

87%

Especificidad

91%

91%

94%

AUC

0.92

0.95

Precision

88%

81%

91%
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SVM
81% 87% 0.91 84%
*  Funcion kernel cuadratica
SVM
74% 92% 0.91 84%
*  Funcion kernel cUbica
SVM
89% 91% 0.94 90%
. Funcion kernel gaussiana
KNN
* K=o 87% 84% 0.91 91%
* Distancia métrica euclidea
KNN
* K=10 91% 85% 0.93 88%
* Distancia métrica cosenoidal
KNN
* K=o 87% 94% 0.91 91%

¢ Distancia métrica cubica (Minkowski)

TABLA 4.1 RESULTADOS DE LA ETAPA DE ENTRENAMIENTO DEL METODO PROPUESTO PARA LA EVALUACION
DE LA CALIDAD DE RETINOGRAFIAS

Se puede observar que los clasificadores con mayor precision son:
* SVM con kernel lineal
* KNN conK =10y distancia métrica euclidea

* KNN con K =10y distancia métrica cubica (Minkowski)

No obstante, en un entorno clinico es interesante tener en cuenta también la sensibilidad.
Esta métrica recoge la proporcion de imagenes de insuficiente calidad correctamente
detectadas. Las consecuencias de evaluar una imagen de buena calidad incorrectamente
implican simplemente repetir la prueba. Sin embargo, las consecuencias de evaluar una
imagen de insuficiente calidad para su diagndstico automatico incorrectamente pueden ser
peligrosas. Si la imagen pertenece a una retina patoldgica, puede ser que la calidad impida la

correcta deteccion de lesiones en etapas posteriores del examen.
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Los clasificadores anteriores presentan la misma sensibilidad y sera el AUC la métrica que nos
ayudara a tomar la decision, donde el clasificador SVM con kernel lineal supera a los demas.

Por ello, éste ha sido el clasificador elegido para la fase de test.

4.2.3. Fase de test

En la fase de test, se calcula el rendimiento del clasificador elegido en la fase anterior sobre las
50 imagenes del conjunto de test. Los resultados obtenidos presentaron 43 aciertos, lo que

supone una precision del 86%. La sensibilidad fue del 82% y la especificidad del 92%.
4.3. Localizacion de la papila

4.3.1. Modo de evaluacion

Como ya se describio en el Capitulo 3, la fase de entrenamiento del método se llevd a cabo
con 109 imagenes y la obtencion de los resultados definitivos se realizd sobre el conjunto de
50 imagenes de test. La evaluacidn de la precisidon en la localizacion de la papila se realizo
comparando la localizacion del centro del DO estimado (punto P) con el centro anotado por el
oftalmdlogo (punto V). Para ello, se midio la distancia euclidea, en pixeles, entre ambos

centros. A esta distancia la llamaremos distancia de error (de,,) (Wang et al. 2015):

derror :\/(Px_Vx)Z‘F(Py_Vy)Z (4.4)
Siendo (Py, P,) y (V,, V,) las coordenadas de los puntos Py V, respectivamente.

En la literatura, se suele considerar una deteccion correcta cuando esa distancia es menor que
un radio de DO. Es decir, se acepta como método de evaluacion el acierto de aquellas
estimaciones del centro que caigan dentro del didmetro de la papila. (Foracchia et al. 2004,
Tobin et al. 2007, Niemeijer et al. 2007, Fleming et al. 2007, Garcia 2008, Niemeijer et al. 2009

o Hsiaoetal. 2012).

En este TFM, no se ha estimado el borde de la papila con exactitud. En este caso, se considera
que se puede aproximar la papila por un circulo de radio 160 pixeles. Este radio se corresponde
con un sexto del radio del area circular de la imagen (Hoover & Goldbaum, 2003). Las

imagenes que conforman nuestra BD tienen un diametro algo menor de 1956 pixeles en el
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area de interés y podemos estimar asi que el radio de la papila es de, aproximadamente, 160

pixeles.

4.3.2. Resultados

En la Fig. 4.3 se muestra la distancia de error, medida en pixeles, entre el centro detectado
automaticamente por el algoritmo y el centro manualmente sefialado por el experto para
todas las imagenes del conjunto de test. Cada barra del eje de abscisas se corresponde con

una imagen de este conjunto.

Asimismo, en la Fig. 4.4 se representa la distribucion de las distancias de error en la
estimacion de la papila. Como se puede observar en esta grafica, la estimacion del centro de la

papila presenta un error de entre 10 y 70 pixeles en la mayoria de los casos.

Tomando como umbral los 160 pixeles especificados, se obtiene una precision del 100% de las

papilas localizadas correctamente.

En la figuras Fig. 4.5 y 4.6 se muestran dos ejemplos donde se representa tanto el centro
estimado por el algoritmo (punto azul) como el centro marcado por el oftalmdlogo (punto
verde). El primer ejemplo hace referencia al mayor error encontrado entre los resultados
obtenidos (100 pixeles). El sequndo de los ejemplos se identifica con un valor intermedio del

error (33 pixeles).
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FIGURA 4.3 DISTANCIAS DE ERROR DEL METODO DE LOCALIZACION DE LA PAPILA PARA LAS IMAGENES DEL
CONJUNTO DE TEST
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FIGURA 4.4 DISTRIBUCION DE LAS DISTANCIAS DE ERROR DEL METODO DE LOCALIZACION DE LA PAPILA
PROPUESTO EN FUNCION DEL UMBRAL CONSIDERADO

(a) (b)

FIGURA 4.5 (A) POSICIONAMIENTO DEL CENTRO DE LA PAPILA MARCADO POR EL OFTALMOLOGO (PTO.
VERDE) Y DEL CENTRO ESTIMADO (PTO. AZUL) PARA UN ERROR DE 100 PIXELES (B) AMPLIACION DE LA
IMAGEN ANTERIOR

(a) (b)

FIGURA 4.6 (A) POSICIONAMIENTO DEL CENTRO DE LA PAPILA MARCADO POR EL OFTALMOLOGO (PTO.
VERDE) Y DEL CENTRO ESTIMADO (PTO. AZUL) PARA UN ERROR DE 30 PIXELES (B) AMPLIACION DE LA
IMAGEN ANTERIOR
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4.4. Localizacion de la fovea

4.4.1. Modo de evaluacion

En este caso, se tomd como medida la distancia euclidea entre el centro estimado de la fovea
(P) y el centro sefalado como verdadero por el oftalmélogo (V), lo que llamaremos la distancia

de error (deror) (Wang et &l. 2015).

derror :\/(Px_Vx)Z‘F(Py_Vy)Z (4.5)
Siendo (Py, P,) y (V,, V,) las coordenadas de los puntos Py V, respectivamente.

Sin embargo, dado que el borde de la macula no esta bien definido (Hsiao et al. 2012), la
distancia maxima que debe existir entre ambos centros para considerar una deteccion

correcta varia entre los distintos estudios.

Algunos autores propusieron una distancia de entre 1y 2 veces el radio del DO (Tobin et al.
2007). No obstante, en la mayoria de estudios previos se sigue una proporcion aproximada de
1:12 entre la resolucidn de las imagenes y el umbral de error elegido (Fleming et al. 2007;
Niemeijer et al. 2007; Welfer et al. 2011; Niemeijer et al. 2009; Garcia et al. 2011). Por lo tanto,
el umbral de error seleccionado para este TFM se ha asociado al radio del DO anteriormente

estimado (160 pixeles para las nuestras imagenes de 1956 X1934 pixels).

4.4.2. Resultados

Los resultados de la etapa de entrenamiento se realizaron sobre un conjunto de 109 imagenes
y los de la etapa de test sobre 5o, tal y como se especifico en el Capitulo 3. Los resultados del
método de deteccion de la fovea se presentan en la Fig. 4.5 en forma de la distancia de error
entre la posicion del centro automaticamente localizado y la posicion del centro marcada por
el experto. En el eje de ordenadas se sefala esta distancia en pixeles, mientras que el eje de

abscisas se muestran todas las imagenes del conjunto de test.

Los resultados de la grafica de la Fig. 4.6 indican que, para la mayor parte de las imagenes
evaluadas, la distancia entre el centro de la fovea detectado de forma automatica y el
marcado por el oftalmodlogo es inferior a 40 pixeles. No obstante, si se considera un umbral de

160 pixeles (radio de la papila), la precision obtenida es del 100% de detecciones correctas.
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FIGURA 4.7 DISTANCIAS DE ERROR DEL METODO DE LOCALIZACION DE LA FOVEA PARA LAS IMAGENES DEL
CONJUNTO DE TEST

En la figuras 4.7y 4.8 se muestran dos ejemplos donde se representa tanto el centro estimado
por el algoritmo (punto azul) como el centro marcado por el oftalmélogo (punto verde). El
primero de los ejemplos hace referencia al mayor error encontrado entre los resultados
obtenidos (55 pixeles). El sequndo de los ejemplos se identifica con un valor intermedio del

error (15 pixeles).
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FIGURA 4.8 DISTRIBUCION DE LAS DISTANCIAS DE ERROR DEL METODO DE LOCALIZACION DE LA FOVEA
PROPUESTO EN FUNCION DEL UMBRAL CONSIDERADO
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(a) (b)

FIGURA 4.9 (A) POSICIONAMIENTO DEL CENTRO DE LA FOVEA MARCADO POR EL OFTALMOLOGO (PTO.
VERDE) Y DEL CENTRO ESTIMADO (PTO. AZUL) PARA UN ERROR DE 55 PIXELES. (B) AMPLIACION

(a) (b)

FIGURA 4.10 (A) POSICIONAMIENTO DEL CENTRO DE LA FOVEA MARCADO POR EL OFTALMOLOGO (PTO.
VERDE) Y DEL CENTRO ESTIMADO (PTO. AZUL) PARA UN ERROR DE 15 PIXELES (B) AMPLIACION






Discusion
5.1. Introduccion

En el presente estudio se han utilizado diferentes técnicas para el desarrollo de tres tareas
importantes en el procesado digital de retinografias para el diagndstico de distintas
enfermedades. El objetivo de la primera tarea ha sido clasificar las imagenes de fondo de ojo
segun su calidad detectando aquellas que no son graduables. El objetivo de la segunda tarea
ha sido localizar sobre la imagen la posicion de la papila. Por Ultimo, el objetivo de |a tercera

tarea ha sido localizar el centro de la févea sobre la retinografia.

En este capitulo se van a discutir los resultados obtenidos a partir de la BD creada
especificamente para este trabajo. Para ello, se analizan por separado los resultados del
método de evaluacion de la calidad, del método de localizacion de la papila y del método de
localizacion de la fovea. Ademas, se justifica el comportamiento de cada método propuesto
con el apoyo de algunos ejemplos de retinografias de la BD. Finalmente, los resultados se

contrastan con los obtenidos en estudios previos y se comprueba la utilidad del estudio.

5.2. Evaluacion de la calidad

El método desarrollado se basa en la extraccion de 5 caracteristicas globales de la imagen. A
continuacion, un clasificador SVM previamente configurado separa las imagenes que tienen

suficiente calidad para su graduacion de las que no, obteniendo una precision del 86%.

Los resultados obtenidos en la etapa de evaluacion de la calidad estan muy relacionados con
las caracteristicas extraidas para cada imagen. En la Fig. 5.1 se muestran varias imagenes
representativas de los diferentes tipos de imagenes que aparecen en nuestra BD. La imagen
mostrada en la Fig. 5.1. (a) es una imagen de buena calidad y sin lesiones, donde las
estructuras oculares se observan correctamente. La imagen de la Fig. 5.1 (b) es una imagen
borrosa y no permite visualizar con claridad la estructura vascular. La imagen mostrada en la
Fig. 5.1 (c) presenta zonas excesivamente oscuras que ocultan la informacion de la imagen.
Finalmente, la imagen de la Fig. 5.1 (d) es demasiado brillante y tampoco permite obtener

toda la informacion de la imagen.
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(a) (b) (0) (d)

FIGURA 5.1 IMAGENES ORIGINALES DEL EJEMPLO

En la Fig. 5.2. se puede observar la deteccion gruesa de los vasos sanguineos para estas cuatro
imagenes. La deteccion de estos vasos es la parte principal en el calculo de la primera
caracteristica. Se puede observar que la red vascular se detecta correctamente en los casos de
la Fig. 5.2(a) y (c), puesto que ya eran mas visibles en la imagen original. Sin embargo, tanto
en la imagen de la Fig. 5.2(b) como en la imagen de la Fig. 5.2(d), no es posible detectar los
vasos correctamente. Por lo tanto, el considerar caracteristicas relacionadas con la visibilidad

de los vasos sanguineos, como es la claridad, es Util para establecer la calidad de una imagen.

En relacion con pygrqes, 12 Fig. 5.3 ilustra el procesado de los ejemplos, mostrando los bordes

del interior de cada imagen.

(a) (b) (0) (d)
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FIGURA 5.2 DETECCION GRUESA DE LA VASCULATURA

Como se puede apreciar, en la imagen de la figura Fig. 5.3(a) los bordes interiores han sido
facilmente detectados, delimitando con precision los contornos de las estructuras normales
del ojo y, en especial, la vasculatura. En la Fig. 5.3(c) los bordes han sido detectados
razonablemente bien para la porcion de imagen que presenta buena calidad. Sin embargo, no
han podido ser detectados en la region superior, correspondiente a la mancha oscura. Y, para
las imagenes de las figuras Fig. 5.3(b) y 5.3(d), apenas ha sido posible detectar bordes internos

debido a su falta de nitidez.

En cuanto a la caracteristica tcoior 0sc, que mide el nivel de tonos oscuros de la imagen, se
expone en la Fig. 5.4 el resultado de la retroproyeccion de la paleta oscura sobre los cuatro
ejemplos. Aqui se puede observar que la Fig. 5.4(c) presenta una gran region de pixeles con
tonos de color oscuro, esencialmente en la parte superior. El resto de ejemplos no tienen
pixeles con tal coloracion, aunque para la imagen de buena calidad (Fig. 5.4(a)) se ha
detectado la févea como region oscura, lo que es un comportamiento normal. Una imagen de
suficiente calidad es facilmente distinguible de las imagenes oscuras de insuficiente calidad

por el area que ocupa la region oscura detectada sobre la imagen.

En cuanto a la caracteristica ticoior clarodel método, que mide el nivel de tonos claros de la
imagen, se presenta en la Fig. 5.5 el resultado de la retroproyeccion de la paleta clara sobre los

mismos ejemplos.

(a) (b) (@) (d)

FIGURA 5.3 DETECCION DE LOS BORDES DE LA IMAGEN
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(a) (b) (0) (d)

FIGURA 5.4 RETROPROYECCION DE LA PALETA DE TONOS OSCUROS

(a) (b) (0) (d)

FIGURA 5.5 RETROPROYECCION DE LA PALETA DE TONOS CLAROS

Como puede observarse, la retroproyeccion correspondiente a la retinografia mas clara (Fig.
5.5(d)) presenta grandes regiones intensas en practicamente todo el area de interés. Y la

retroproyeccion del resto de imagenes presenta algunos pixeles intensos de forma moderada.

En relacion con pyries, 1@ Fig. 5.6 muestra, para cada ejemplo, las regiones brillantes de la
imagen con respecto al fondo del area retiniana Util. En la Fig. 5.6(a) se pueden observar varias
zonas de brillos repartidas por el interior de la imagen debido al buen contraste de esas
regiones brillantes. Podria decirse lo mismo de la parte inferior de la imagen de la Fig. 5.6(c).
En el caso de la Fig. 5.6(a), ademas, la papila aparece especialmente realzada. Sin embargo,
en las figuras 5.6(b) y 5.6(d) apenas se aprecian zonas de brillos en el interior de la imagen.
Esto se debe al poco contraste que presentan las regiones brillantes con respecto al fondo

retiniano.

En conjunto, la combinacion de las caracteristicas extraidas ha proporcionado la informacion
necesaria para determinar la calidad en imagenes poco nitidas, borrosas o de escasa claridad,

imagenes demasiado oscuras e imagenes demasiado brillantes. Este tipo de imagenes son las
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(a) (b) (0) (d)

FIGURA 5.6 DETECCION DE LOS BRILLOS DE LA IMAGEN

que han sido consideradas de calidad inadecuada por los expertos. De este modo, el resto de

retinografias se considerarian de calidad suficiente para su evaluacion.

A la vista de los resultados obtenidos en la fase de entrenamiento, se ha observado que los
mejores resultados se obtuvieron con el clasificador SVM con kernel lineal y parametro C=1.
Empleando este clasificador sobre el conjunto de test, se obtuvo una precision del 86% en la

determinacidn de la calidad de las imagenes.

Estos resultados son ligeramente inferiores a los obtenidos en trabajos previos sobre la
deteccion de la calidad en retinografias. No obstante, la comparacion debe hacerse con
precaucion ya que en trabajos previos utilizan distintas bases de datos y la forma de obtener
los resultados varia entre unos y otros. La tabla 5.1 recogen los resultados obtenidos en

algunos de los estudios previos.

ROC Numero de Sensibilidad Especificidad | Precision

imagenes

(mala

calidad)
Lalonde et al. (2001) 40 77.5%
Davis et al. (2009) 1000 100% 96%
Pires et al. (2014) 0.9987 2032 99.76% 99.49% 99.8%
Wang et al. (2016) 0.9452 536 87.45% 91.66%
Welikala et al. (2016) 0.9828 800 95.33% 91.13%
Usher et al. (2003) 1746 84.3% 95.0%
Niemeijer et al (2006) 0.9968 2000 97.4%
Fleming et al. (2006) 1039 99.1% 89.4%
Philip et al. (2007) 98.4% 89.7%

Giancardo et al. (2008) 84 97%
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Hunter et al. (2011) 200 100% 93%
Paulus et al. (2010) 301 96.9% 80%
Fleming et al. (2012) 2000 96.7% 90%

TABLA 5.1 RESULTADOS OBTENIDOS EN OTROS ESTUDIOS PARA LA EVALUACION DE LA CALIDAD

Como se puede observar en esta tabla, en otros estudios se han obtenido valores muy
elevados de precision, sensibilidad y especificidad. El hecho de que, en algunos de ellos, la
sensibilidad diste bastante de la especificidad, puede ser debido a que sus autores hicieron
uso de bases de datos desbalanceadas. Otro aspecto interesante es que las bases de datos
utilizadas en los estudios previos suele estar formada por un nUmero mayor de imagenes que

la base de datos empleada en este trabajo (150 imagenes).

5.3. Localizacion de la papila

El método propuesto aprovecha el conocimiento a priori disponible acerca de las propiedades
de intensidad de la papila y de su relacion con la red vascular. En primer lugar, la papila
aparece, generalmente, como una region brillante en laimagen. Sin embargo, esta propiedad
es insuficiente para la localizacion de la papila en todos los casos, con lo que fue necesario
combinar dicha informacion con la posicion que ocupa la papila con respecto a los vasos
sanguineos principales, que emergen de forma aproximadamente vertical de la papila. La
localizacion de los vasos sanguineos en el area papilar ayuda a localizar el centro correcto
cuando hay otras zonas brillantes en la imagen (exudados extensos, por ejemplo) y permite
corregir la desviacion del centro estimado para dar un resultado mas preciso. Los resultados

obtenidos para el método desarrollado presentan una precision del 100%.

La principal dificultad encontrada en esta etapa reside en la presencia de importantes
regiones intensas sobre el fondo de ojo, como pueden ser algunos exudados o brillos
asociados a la captura, especialmente si son de forma y coloracion similar a la papila. En la
etapa de preprocesado se llevo a cabo un analisis para eliminar las regiones extremadamente
brillantes que se encontraran en la franja del borde del area de interés retiniano, lo cual
disminuye el efecto de estas zonas en los resultados finales. A continuacion, la etapa de
evaluacion de la calidad sirvid, entre otras cosas, para descartar aquellas imagenes con brillos
asociados al proceso de captura en las regiones internas de la imagen, lo que dificultaria la
deteccion del centro de la papila. Sin embargo, aln pueden encontrarse algunas regiones
intensas de tamafio moderado en imagenes de suficiente calidad para su evaluacion (por

ejemplo, algunos destellos o exudados de tamafio medio), lo que dificulta la localizacion de la
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papila. En la Fig. 5.7(a) se puede observar un ejemplo de esta situacion. Esta imagen presenta
una region brillante hacia la derecha, con un color y extension similar a las del DO. De hecho,
el método de localizacion de la papila detecta dos regiones candidatas a ser la papila, tal y
como se muestra en la Fig. 5.7(b). No obstante, el umbral elegido experimentalmente para el
paso final de umbralizacion es capaz de distinguir la region correcta (Fig. 5.7(c)). Asimismo, se
puede observar que la deteccion de los vasos principales de la imagen es también necesaria
para la localizacion correcta de la papila. En la Fig. 5.7(d) se muestra la localizacion de la red
vascular en esta imagen y se observa que los vasos principales estan en la parte izquierda de a

imagen, coincidiendo con la verdadera papila.

Los resultados expuestos en el capitulo anterior muestran que la papila se detectd
correctamente en el 100% de los casos, siempre que se tome una distancia de 160 pixels
(correspondientes a un diametro de la papila) como umbral de error. Estos resultados
variarian en funcion del umbral de error considerado, tal y como se muestra en la Fig. 5.8. En
dicha figura se puede observar la precision para distintos valores del umbral de error. Se
puede observar que para un umbral de 5o pixeles la precision es del 70% y, para un umbral de
70 pixeles, la precision es superior al 90%. A partir del umbral de los 110 pixeles la precision del
método alcanza el 100%;es decir, la papila se detecta correctamente en todas imagenes del

conjunto de test.

El método desarrollado obtiene precisiones similares a las presentadas en otros trabajos, tal y
como se muestra en la Tabla 5.2. Se puede observar que en este TFM los resultados obtenidos
superan los de la mayor parte de estudios previos. No obstante, practicamente todos los
autores alcanzan una precision mayor del go%. Algunos, incluso, obtienen una precision del
100%, al igual que en el presente estudio. No obstante, también en este caso la comparacion
ha de hacerse con cuidado, especialmente por la heterogeneidad de las bases de datos
consideradas en los diferentes trabajos. Ademas, conviene destacar que el algoritmo
propuesto solo pretende localizar el centro del DO a diferencia del trabajo de otros autores en
los también se detecta su borde (Duanggate et al. 2011, Hsiao et al. 2012, Kankanala &
Kubakaddi 2014, Wang et al. 2015). Se considera que la deteccion del centro de la papila es
suficiente en un contexto en el que se pretende eliminarla como posible lesion brillante. En
este caso se podria aproximar el borde de la papila por una circunferencia de un radio
adecuado a la resolucion de las imagenes y, por tanto, no seria necesario determinar su borde

de forma precisa.
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FIGURA 5.7 (A) IMAGEN ORIGINAL DE UN EJEMPLO CON UNA REGION SIMILAR A LA PAPILA (B) IMAGEN DE
CORRELACION NORMALIZADA (C) MASCARA DE CANDIDATOS DE LA PAPILA (D) IMAGEN DE LA DETECCION
DE LOS VASOS PRINCIPALES
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CONSIDERADO

Precision

95%

100%

99%

94%

100%

89%

97.5%

99.8%

95%

97.6%

99.4%

TABLA 5.2 RESULTADOS OBTENIDOS EN OTROS ESTUDIOS PARA LA LOCALIZACION DE LA PAPILA
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El método propuesto para detectar la fovea se fundamenta en dos ideas. Por un lado, se trata
de una zona oscura en las retinografias. Por otro lado, se considerd la relacidon espacial
existente entre el centro del DO y el de la fovea. Con respecto a esta Ultima cualidad, se
plantea en este TFM una técnica de caracter innovador, que modela la distancia entre ambos
centros como una distribucion gaussiana para formar una malla de probabilidades a priori de
la posicion del centro de la fovea. Los resultados obtenidos para el método desarrollado

presentan una precision del 100%.

Las principales dificultades encontradas residen en la presencia de regiones oscuras sobre la
imagen similares a lo que seria la zona macular a detectar. Ademas, este area carece de un
contorno bien definido, lo que obstaculiza su separacion con el fondo. Por otro lado, ya se ha
comentado que la tarea de localizacion de la févea ha recibido menos atencion que la de la
papila y es, en gran parte, por su mayor complejidad. Como ejemplo de las consecuencias de
las escasa definicion del contorno de la fovea, se expone la Fig. 5.9(a). En este caso, la zona de
la macula abarca una extension que, incluso para el oftalmdlogo, hace complicado marcar con
precision el centro. En este ejemplo, ademas, se presenta una dificultad mas: la marca
brillante del interior de la macula hace que ésta no tenga la misma apariencia que el modelo
de macula conocido (circular y oscuro). De este modo, la imagen /., obtenida tras la
operacion de correlacion no detecta bien la region de févea (Fig. 5.9(b)). Esto puede
apreciarse mejor con su representacion tridimensional sobre la imagen original (Fig. 5.10(a)).
En ejemplos como este, la consideracion de la distancia aproximadamente constante entre la
papila y la fovea ayuda a limitar la zona de buUsqueda. En la Fig. 5.10(b) se aprecia ahora que la
region mas probable de ser la fovea, una vez se ha aplicado la operacion multiplicacion con el

anillo creado en el método, se aproxima bastante al punto pretendido.

Los resultados incluidos en el Capitulo 5 muestran que la precision del método obtenida es del
100% . Adicionalmente, cabe mencionar que el maximo error cometido por el algoritmo esta
por debajo del umbral limite establecido (160 pixeles). Para ilustrar esto, la figura 5.11 muestra
una grafica con la precision del método de deteccion de la fovea para para distintos valores de

umbral de error.

Como es evidente, para umbrales bajos donde una buena parte de las imagenes supera la
marca que define el error maximo permitido, la precision tiende a ser baja. Segun

aumentamos el umbral, consideramos como aciertos mayor nUmero de imagenes y, por
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FIGURA 5.9 (A) IMAGEN ORGINAL DEL EJEMPLO (B) IMAGEN /cor

tanto, aumenta la precision del algoritmo. Como se observa, a partir del umbral de los 60
pixeles la precision es del 100%. Esto quiere decir que en ningun caso de las muestras que
conforman la seleccion de nuestra BD, el error de deteccion de la fovea con nuestro método

supera los 60 pixeles.

Con esto, el método presenta resultados en consonancia con los adquiridos por otros
investigadores e incluso podria decirse que los mejora. No obstante, como ya se ha
comentado, una comparacion de este tipo no deberia ser determinante y, por ello, ha de

hacerse con precaucion. La tabla 5.3 muestra los resultados obtenidos en otros estudios.

FIGURA 5.10 (A) REPRESENTACION TRIDIMENSIONAL DE /cogg (B) RESULTADO DE LA MULTIPLICACION DEL
ANILLO 410 cen, QUE APARECE SUPERPUESTO, CON LA IMAGEN /cogg.
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Precision
Garcia et al. 2011 87.4%
Tobin et al. 2007 92.5%
Niemeijer et al. 2007 94.4%
Niemeijer et al. 2009 93.4%
Fleming et al. 2007 98.5%
Liang et al. 2012 86.53%
Sinthanayothin et al. 1999 80.4%
Singh et al. 94.87%
Sagar et al. 96 - 97%
Sekhar et al. 94.4%
Welfer et al. 2011 96.62 - 100%
Asim et al. 97.5 - 100%
Medhi & Dandapat 2015 96.25 - 100%
Zheng et al. 2014 93.3 - 100%
Deka et al. 2015 95.5 - 100%

TABLA 5.3 RESTULTADOS DE OTROS ESTUDIOS PARA EL METODO DE LOCALIZACION DE LA FOVEA

Finalmente, es importante considerar las limitaciones del método propuesto. De nuevo, la
subjetividad aportada por el marcado manual del oftalmdlogo es resefiable. Y aqui es todavia
mas acusada puesto que, al no estar perfectamente definida la regidon de la macula, el
posicionamiento del centro puede variar facilmente en varios pixeles. Pero la principal
limitacion del método de localizacion de la fovea propuesto es que requiere conocer
previamente la localizacion del centro de la papila. Esto lo hace dependiente del algoritmo de
deteccion del DO. Si el centro de la papila es errébneamente detectado, el método de

localizacion de la fovea va a fallar con alta probabilidad.
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En este TFM se han abordado tres tareas importantes en el dmbito del procesado automatico
de retinografias para el diagnostico de enfermedades como el glaucoma, el edema macular o
la RD. En primer lugar, la evaluacion previa de la calidad de las imagenes es imprescindible
para procesar solo aquellas que tengan calidad suficiente para su graduacion, descartando las
imagenes cuya calidad no permita su interpretacion. En segundo lugar, la deteccion de las
estructuras normales del ojo, como son la papila y la fovea, proporciona referencias
geomeétricas Utiles sobre la imagen. Por un lado, el tamafio de las mismas puede estar
relacionado con distintas patologias. Por otro lado, algunas enfermedades oculares presentan
lesiones de forma y color similares a dichas estructuras, por lo que conviene detectarlas y
eliminarlas como posible lesion (Garcia et al. 2008). Por Ultimo, la severidad de algunas
enfermedades puede analizarse en base a su localizacidn con respecto a la anatomia normal
del ojo. Por tanto, las tareas abordadas en este TFM (evaluacion de la calidad de retinografias
y la localizacién de la papila y la févea) son importantes en el contexto del procesado
automatico de retinografias. Los resultados obtenidos confirman que los métodos propuestos
en este TFM son adecuados para realizar estas tareas. Estos métodos podrian emplearse
como primeras etapas dentro de un programa mas general de deteccion de lesiones asociadas
a la RD. De este modo, pueden suponer una ayuda importante para los especialistas en el
despistaje de la RD y en la practica clinica, reduciendo la carga de trabajo de los especialistas y

mejorando la asistencia a los pacientes (Jelinek & Cree 2009).

En primer lugar, cabe mencionar que se han cumplido los objetivos marcados al principio de

este TFM:

1. Se ha efectuado una revision bibliografica exhaustiva de los estudios desarrollados
previamente para la evaluacion de la calidad en retinografias y la localizacion de la

papilay la fovea.
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2. Se ha conseguido crear una BD de retinografias en colaboracion con el IOBA. Esta BD
contiene 381 imagenes con diferentes niveles de calidad e incluye imagenes con
lesiones e imagenes sin lesiones. En todas las imagenes, un especialista determind la

calidad y marcé los centros de la papila y la fovea.

3. Se han utilizado el software de célculo numérico Matlab® y su toolbox de procesado
de imagenes como herramienta basica de trabajo, aprovechando las enormes

posibilidades que ofrecen en el procesado de imagenes digitales.

4. Se ha disefiado y desarrollado un método completamente automatico para cada una
de las tres fases abordadas en este TFM: evaluacion de la calidad de imagenes de
fondo de ojo, localizacion de la papila y localizacion de la fovea. Para ello se han
empleado diversas técnicas de procesado digital de retinografias y se han analizado

diversos tipos de clasificadores.

5. Se han obtenido los resultados de los métodos empleando medidas estadisticas.

Posteriormente, se ha realizado el analisis de dichos resultados.
Las conclusiones principales extraidas de este TFM son:

1. Las caracteristicas de claridad, bordes, nivel de tonos oscuros, nivel de tonos claros y
nivel medio de brillos de la imagen permiten diferenciar con éxito las imagenes de

calidad adecuada para su evaluacion de aquellas con insuficiente calidad.

2. La mayoria de los clasificadores utilizados en la tarea de evaluaciéon de la calidad
categorizan adecuadamente las imagenes en funcion de su grado de calidad a partir
de las caracteristicas extraidas. No obstante, el clasificador SVM ofrece los mejores

resultados en esta tarea.

3. Elintenso brillo y la forma circular que caracterizan la papila resultan ser dos buenos
indicadores para su localizacion dentro de una imagen de fondo de ojo. Las principales
dificultades encontradas residen en la presencia de otras regiones o estructuras con
caracteristicas similares, como pueden ser exudados de tamafio medio y grande. En
estos casos, la deteccion previa de los vasos sanguineos principales permite mejorar la

localizacidn de la papila.

4. La coloracion oscura atribuida a la zona de la macula es una propiedad de gran ayuda
para la localizacion automatica de la fovea. Sin embargo, el contraste de esta

estructura con respecto al fondo de la retinografia es menor que en el caso de la
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papila, lo que dificulta su deteccion. En este contexto, la distancia aproximadamente
constante existente entre la papila y la fovea es una propiedad que permite mejorarla

tarea de localizacion de la fovea.

5. Los resultados obtenidos con los métodos propuestos son similares a los alcanzados
en estudios previos e indican que los métodos desarrollados pueden ser Utiles en el

contexto del analisis automatico de retinografias.

Es necesario sefalar algunas limitaciones de este estudio, asi como algunas de las nuevas

lineas de investigacidn que podrian ser de gran interés en el futuro.

Una de las limitaciones mas importantes del presente trabajo es el tamafio de la BD con la que
se ha trabajado. Seria deseable completar la BD construida con un mayor nUmero de
imagenes para poder extender las conclusiones del estudio. La utilizacién de una BD mayor
supone una mayor generalizacion de los resultados obtenidos. Del mismo modo, se deberia
pretender que las retinografias que forman la BD fueran mas representativas de la enorme
variabilidad existente en la practica clinica. Esta heterogeneidad dotaria de un caracter mas
universal a los métodos y podria conseguirse reuniendo imagenes de distintos retinografos o

lugares de captura y tomadas por distintos expertos.

En relacidon con la base de datos, cabe mencionar la subjetividad con la que el oftalmdlogo
marcé manualmente las retinografias. Esta condicionado, entre otras cosas, por su
experiencia o concentracion y, en general, por la propia dificultad de valorar la calidad de
algunas imagenes o de seleccionar a simple vista un pequefio punto con buena precision. Si

bien, es cierto que se han establecido previamente unas reglas objetivas de marcado.

En lo relativo al método desarrollado para la evaluacion de la calidad de las retinografias, una
limitacion importante es la eleccion experimental de algunos parametros en la fase de
extraccion de caracteristicas. Los criterios de eleccion de algunos umbrales en operaciones de
umbralizacion y de algunos tamafios de elementos estructurantes en operaciones

morfoldgicas podrian haberse perfeccionado con un estudio mas exhaustivo.

Por otro lado, seria conveniente tratar de mejorar los resultados obtenidos en esta etapa de
evaluacion de calidad. Para ello, se propone extraer caracteristicas mas representativas de la

calidad de imagen y estudiar otros clasificadores.
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En cuanto al método de localizacion de la papila, la principal limitacion es que esta disefiado
para trabajar Unicamente con retinografias en las que ésta estructura sea visible. Esto no
supone un problema para las imagenes capturadas siguiendo el protocolo de dos campos del
programa de cribado de la retinopatia diabética del Reino Unido, que son las empleadas en
este estudio. En este caso, las dos imagenes capturadas para cada ojo del paciente contienen
la papila. No obstante, para imagenes obtenidas en base a otros protocolos y en los que hay
campos en los que la papila no es visible, puede ser necesario perfeccionar el método

propuesto.

Asimismo, el método desarrollado proporciona Unicamente el centro de la papila. Esta opcidn
se considera suficiente para eliminar la papila como posible lesion brillante. No obstante, en el
futuro seria deseable detectar también su borde, especialmente en patologias que afectan

directamente a la morfologia del DO, como el glaucoma.

En relacion al método para la localizacion de la fovea, su principal limitacion es la dependencia
con la localizacién del DO. Esto requiere el conocimiento previo del centro de la papila
obtenido con el método anterior. De este modo, si la deteccion de la papila falla, el método de

deteccidn de la fovea fallara con gran probabilidad.

Asimismo, los métodos propuestos podrian emplearse como primeras etapas en un método
mas general de ayuda al diagndstico de la RD. Teniendo en cuenta esto, seria interesante
continuar con la tarea de deteccion precisa de los vasos sanguineos de las retinografias.
Asimismo, tras la deteccion precisa de las estructuras oculares, seria adecuado continuar este
método general con la deteccion de lesiones oculares asociadas a la RD, como exudados

durosy lesiones rojizas.

Por Ultimo, se plantea como linea futura de trabajo la difusion de los resultados obtenidos en
este TFM en revistas y congresos cientificos relacionados con el procesado de sefiales e

imagenes médicas.
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