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Resumen

En este trabajo de tesis se presenta el desarrollo de un método orientado
a la identificacion de microaneurismas en imagenes de fondo de ojo. Estas
lesiones contribuyen al desarrollo de Retinopatia Diabética que se presenta
como una complicacién en pacientes con Diabetes Mellitus y se caracteriza por
la aparicion de lesiones vasculares en la retina, hemorragias intrarretinianas

y crecimiento de nuevos vasos sanguineos dentro y sobre la superficie de la retina.

Los microaneurismas son visibles en iméagenes de fondo de ojo, estas se
obtienen de una camara que captura la retina iluminada. Este procedimiento
es una practica realizada en centros especializados de oftalmologia, donde las
imagenes de fondo son analizadas por especialistas. Los oftalmélogos buscan en
las imagenes formas especificas que les permiten identificar lesiones en la retina.
Para realizar este proceso adecuadamente el oftalmélogo debe aprender las
diferencias entre formas de interés, formas no relevantes y ruido en las imagenes.
En general para la detecciéon de estos patrones en imégenes se cuenta con un
experto en deteccion y diagnostico de complicaciones oculares que mediante
caracteristicas de forma identifica la presencia de microaneurismas en imagenes

de fondo de ojo.

El objetivo principal de la presente tesis es desarrollar un método de
reconocimiento de patrones en imagenes que permita detectar automaticamente
microaneurismas en imdagenes de fondo de ojo mediante la utilizacion de
caracteristicas morfoldgicas para el entrenamiento de un algoritmo de aprendizaje

supervisado.

Se plantea primero corregir distorsiones de luminosidad producidas por
la naturaleza éptica intrinseca al método de adquisicién de imagenes. Estas
distorsiones se presentan en la imagen como zonas de mayor luminosidad y
contraste. La presencia de distorsiones generan mayor dificultad en los procesos
posteriores de identificacion de posibles lesiones afectando significativamente
el rendimiento del procedimiento. Para esta etapa el conocimiento adquirido
en la literatura especializada sobre complicaciones oculares de la Retinopatia

Diabética, se utiliza en la implementacion de técnicas de procesamiento digital de



imédgenes con la intencién de resaltar caracteristicas morfolégicas que definen a
los microaneurismas. El proceso de mejoramiento de las imagenes es fundamental

en el desarrollo del método completo de identificaciéon de microaneurismas.

Posteriormente, se propone la extraccién de caracteristicas morfolégicas
de patrones identificados como posibles microaneurismas, éstas propiedades
invariantes contienen suficiente informacion sobre su forma para identificar las
lesiones buscadas. Es importante resaltar que algunas de las caracteristicas
morfoldgicas se han utilizado antes con el mismo objetivo de este trabajo pero no
se habia hecho un andlisis formal de las que en este trabajo se proponen. Por la
informacion que capturan las caracteristicas morfologicas propuestas, el método
de extraccion de caracteristicas es una de las aportaciones mas importantes en

el trabajo.

Finalmente, se propone realizar la deteccién de microaneurismas usando
un proceso de aprendizaje supervisado: se genera un conjunto de imagenes de
entrenamiento que serd contrastado con imagenes de prueba, para determinar
cudles patrones son detectados como verdaderos microaneurismas. En este
trabajo se implementa una red neuronal artificial por su relativa simplicidad de
implementacién y su congruencia con un problema de clasificacién como este.
En la literatura relacionada a los métodos de detecciéon de microaneurismas,
el uso de redes neuronales artificiales y caracteristicas morfolégicas no ha sido

explorado hasta donde se tiene conocimiento.

Los resultados obtenidos en la deteccién de microaneurismas fueron
comparados con las anotaciones manuales por parte de oftalmoélogos expertos en
el area para evaluar numéricamente el desempeno del método. Se reporta una
exactitud de 95% y una sensibilidad de 90 %. Estos resultados se consideran
de buen rendimiento comparable con diferentes métodos de deteccién de

microaneurismas propuestos alrededor del mundo en esta area.



Abstract

This dissertation discusses the development of a method aimed at the
identification of microaneurysms in eye fundus images, which contribute to
Diabetic Retinopathy. This disease manifests in patients affected by Diabetes
Mellitus as a complication, which is characterized by retinal vascular injury,
intra-retinal haemorrhages and by the growth of new blood vessels in and over

the retina surface.

Microaneurysms are visible in eye fundus images. These areas are captured by
a camera when lightening the retina. This procedure is performed in specialized
ophthalmologic centres, where the fundus images are analysed by specialists, who
search the images for specific forms that enable them to identify retina injuries.
In order to perform this procedure accurately, ophthalmologists need to learn
the differences among the forms which are of actual interest and irrelevant ridges
and corrupted images caused by noise. Generally, an expert in detecting and
diagnosing ocular complications is needed to identify those patterns. The expert
identifies, by means of form-characteristics, the presence of microaneurysms in

eye fundus images.

The main objective of this thesis is to develop a method of identification
of patterns in the images that may enable specialists to identify automatically
microaneurysms in fundus images of the eye by implementing morphological

characteristics to train an supervised learning algorithm.

The thesis sets out first to correct the distortion of luminosity produced by
the intrinsic optic nature of the method of images capturing. These distortions
are spotted in the images as areas with higher luminosity and contrast. The
very presence of these distortions generates more difficulty in the later processes
of identification of possible injuries, thus affecting seriously the efficiency of the
process itself. At this stage, the knowledge acquired in the ocular complications
of Diabetic Retinopathy specialized literature is used, with the objective of
highlighting the elements that describe microaneurysms by implementing digital

image processing techniques.



Subsequently, the study suggests the extraction of morphological
characteristics of identified patterns as possible microaneurysms, because
these invariable properties have sufficient information about its form to identify
the target injuries. It is important to mention that some morphological
characteristics have been used before with the same purpose. However, a formal
analysis of those selected for this thesis has not been conducted. Therefore,
due to the data that the proposed morphological characteristics capture, the
extraction of characteristics method is one of the most significant contributions

of this research.

Finally, the thesis discusses the identification of microaneurysms using
a supervised learning process: a collection of training images are compared
with testing images so as to determine which patterns are detected as true
microaneurysms. In this research, an artificial neural network was implemented,
aimed at obtaining a good output in identifying microaneurysms with the
selected morphological characteristics. According to the literature reviewed for
this study, the use of artificial neural networks and morphological characteristics

had not been widely explored so far.

The results obtained in detecting microaneurysms were compared with the
manual notes made by expert ophthalmologists in this sub-field in order to
assess numerically the performance of the method. A 95% accuracy and a 90 %
sensibility were reported. These results are considered acceptable, compared to

other and different methods implemented worldwide.
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Capitulo 1

Introduccion

En el ano 2013 México report6 8.7 millones de personas adultas diagnosticadas
con algin tipo de Diabetes Mellitus y se estima que para el ano 2035 el niimero
de personas aumentara a 14.1 millones. Debido al creciente niimero de personas

que la padecen, la Diabetes Mellitus se considera como un problema grave de
salud (FID, 2014)[18].

La etapa inicial de la Diabetes Mellitus no produce sintomas, lo que tiene
como consecuencia el diagnéstico tardio; esto puede originar complicaciones
graves en la salud como infartos al corazén, ceguera, falla renal y danos a los
nervios. Las muertes causadas por las complicaciones de la Diabetes Mellitus,
ademas de ser prematuras, son precedidas por un periodo largo de discapacidad
severa debido a que estas complicaciones afectan gravemente la calidad de vida
de quienes la padecen (Sabag et al., 2016)[47]. Los estilos de vida poco saludables
son factores de riesgo modificables entre ninos, adolescentes y adultos mexicanos,
que tienen como consecuencia un aumento importante de sobrepeso y obesidad
(Hernandez et al., 2012)[27].

México tiene condiciones que favorecen el desarrollo de Diabetes Mellitus,
por lo que se han impulsado politicas intersectoriales relacionadas con la salud
alimentaria y asi combatir uno de los principales factores de riesgo, la obesidad.
De acuerdo con las encuestas nacionales realizadas por ENSANUT se ha

demostrado la alta prevalencia de dos o mas enfermedades créonicas importantes



en pacientes con Diabetes Mellitus contribuyendo de manera importante a
una mayor incidencia de complicaciones macrovasculares y microvasculares

(ENSANUT, 2016)[17].

Una de las principales complicaciones microvasculares es la que se desarrolla
en la retina (Retinopatia Diabética), donde los vasos sanguineos que alimentan
al ojo se ven afectados principalmente por los efectos inflamatorios de las
concentraciones extremas de azucar en la sangre. La condicién cronica de la
Diabetes Mellitus en conjunto con un estilo de vida poco sano pueden generar
complicaciones que afectan a los tejidos en contacto con la sangre (Sabag et al.,
2016)[47].

El diagnostico y seguimiento de la Retinopatia Diabética es realizado por
oftalmélogos especializados identificando lesiones en los vasos sanguineos del
ojo. Para realizar observaciones precisas, es necesario la utilizacion de tecnologia
para mejorar el rango de visién de los especialistas en el diagndstico de lesiones
de ojo (Palacios et al., 2011)[43].

La realizacion de examenes de retina representa un reto debido al incremento
de numero de personas que padecen Diabetes Mellitus, la realizacion de estos
examenes supera por mucho el nimero de profesionales médicos. El desarrollo
de algoritmos de deteccién de patologias en la retina es una parte fundamental
en el apoyo a los oftalmélogos que realizan el diagnodstico y seguimiento de
complicaciones como la Retinopatia Diabética ya que permite identificar de

forma automatizada posibles lesiones en la retina (Valenzuela, 2018)[55].

En este trabajo se desarrolla un método de identificacion de microaneurismas.
La identificacién de estas lesiones se realiza en imagenes de fondo de ojo que
capturan la presencia de los vasos sanguineos y sus lesiones. Para detectar los
microaneurismas presentes en la retina, se obtuvieron caracteristicas morfologicas
reportadas en la bibliografia especializada en complicaciones vasculares de la
Diabetes Mellitus. Las caracteristicas morfologicas son la guia del desarrollo
de un algoritmo de procesamiento digital de imégenes que detecta posibles
microaneurismas. Posteriormente, se indentifican microaneurismas de entre los
candidatos a través de un algoritmo de aprendizaje supervisado que realiza su

clasificacion.



1.1. Justificacion

Las personas con enfermedades crénicas requieren un seguimiento médico del
avance de las mismas. En el caso de la Diabetes Mellitus, el desarrollo de las
complicaciones microvasculares puede ser observado a través del ojo del paciente.
Los oftalmolgos especializados en el diagnéstico y seguimiento de complicaciones
vasculares utilizan camaras especiales para capturar imagenes de fondo de ojo a
través de la pupila y valoran el estado de los vasos sanguineos (Andrade et al.,
2014)[4].

Al realizar la observacién de los vasos sanguineos, el oftalmélogo requiere de
imégenes digitales de la retina del paciente para observar con mayor precision
los detalles de posibles lesiones. En las imagenes digitales capturadas existen
diferentes formas observables con relevancia médica para la deteccién de lesiones,
la primera en aparecer y mas importante es la presencia de pequenos puntos

rojos llamados microaneurismas (Akram et al., 2013)[3].

Los microaneurismas en las imagenes de retina representan los primeros
signos de desarrollo de dano en la red capilar y, a diferencia de otras lesiones, las
caracteristicas de estas lesiones se encuentran bien documentadas en la literatura
especializada. El rasgo més sobresaliente de los microaneurismas es su tamano,
que en comparaciéon con el resto de la retina puede ser menor a una milésima
parte de la retina (Gonzilez et al., 2013)[23].

El desarrollo de complicaciones microvasculares puede ser identificado por
medio de la apariciéon de microaneurismas en la retina, la deteccién oportuna
de estas lesiones es una tarea importante para la oftalmologia. Para apoyar la
deteccién de lesiones en la retina, los oftalmélogos utilizan herramientas digitales
que disminuyen el tiempo del examen y mejoran la calidad de las imégenes con
el fin de obtener un diagndstico mas preciso. En particular, en el area de las
ciencias computacionales, la deteccién de patrones en iméagenes digitales es un
tema vigente y puede abordarse implementando diversas técnicas utilizadas para

la sulucién de problemas similares.(Valenzuela, 2018)[55].



En la literatura de deteccién de patrones en imagenes se reportan diferentes
enfoques utilizados para la deteccion de microaneurismas en imagenes de retina.
En general, los trabajos reportan dos etapas imprescindibles: La primera etapa
se encarga del mejoramiento de la imagen, reduciendo el ruido y resaltando
caracteristicas de interés. La segunda etapa se enfoca en utilizar las caracteristicas

resaltadas en el proceso de deteccién de microaneurismas.

La eleccién de caracteristicas que se tomaran en cuenta para la identificacion
de microaneurismas define la construccion del procedimiento para el
mejoramiento de la imagen. En la literatura relacionada, las caracteristicas més
utilizadas corresponden a los descriptores estadisticos como son la media y la
varianza, estas son aplicadas a los valores de los pixeles que componen a un
posible microaneurisma. Otras caracteristicas que también han sido utilizadas
se enfocan en la intensidad de los colores en la imagen tomando el maximo y

minimo valor del color de los pixeles que componen un posible microaneurisma.

En la literatura relacionada con la detecciéon de patrones en imégenes
médicas, la utilizacién de los momentos invariantes de Hu ha demostrado
aportar caracteristicas morfoldgicas relevantes para la implementacion de
clasificadores basados en caracteristicas. Una propiedad sobresaliente de los
momentos invariantes de Hu se encuentra en su capacidad de capturar y
preservar informacion morfolégica importante para los especialistas en el area
de las ciencias de la salud. Algunos ejemplos de trabajos que utilizan estos
descriptores morfolégicos son la deteccién de cancer de mama y la clasificacién
de enfermedades neurodegenerativas realizados por Zizi et al.[5] y Zhang et
al.[63] respectivamente. Para obtener un panorama sobre la utilizaciéon de los
momentos invariantes de Hu, se recomienda al lector revisar la literatura de los

trabajos relacionados.

En una revisién realizada en la literatura de detecciéon de microaneurismas no
han sido reportados hasta el momento trabajos con la utilizacién de los momentos
invariantes de Hu. El aporte de este trabajo es la utilizacién de estos descriptores
como caracteristicas principales para la deteccion de microaneurismas en

imagenes de fondo de ojo de pacientes con Retinopatia Diabética.



1.2. Hipotesis

A partir de la descripcion de las caracteristicas morfologicas de los
microaneurismas reportadas por especialistas en oftalmologia, es posible
desarrollar un algoritmo detector de microaneurismas en imagenes de fondo de
ojo, que utilice los momentos invariantes de Hu como descriptores morfolégicos

que sirvan para identificar de forma automatizada las lesiones.

Para desarrollar el algoritmo se plantea detectar patrones similares a
microaneurismas en iméagenes de fondo de ojo y extraer numéricamente las
caracteristicas morfolégicas mas importantes mediante los momentos invariantes
de Hu. Se plantea también la implementacion de una red neuronal artificial
con el objetivo de descartar la mayoria de los posibles falsos positivos en
la deteccion de microaneurismas y optimizar el rendimiento en general del

algoritmo identificador de estos.

El algoritmo detector de microaneurismas se evalia mediante métricas
equivalentes a las usadas en trabajos relacionados y se plantea mostrar que es

eficaz y eficiente.

1.3. Objetivos

Existen diversos enfoques para el desarrollo de métodos de deteccién de
microaneurismas en imagenes de fondo de ojo, uno de los principales se basa
en la utilizacién de vectores de caracteristicas que se emplean para un proceso
posterior de clasificacién como microaneurismas o no microaneurisma. La
eleccion de las caracteristicas que se extraen de los patrones en las iméagenes de

fondo de ojo son determinantes para el desarrollo de los algoritmos de deteccion.

Debido al gran ntmero de técnicas de deteccién de patrones en imagenes
y su configuracion, es posible desarrollar nuevos métodos de deteccién de
microaneurismas explorando técnicas utilizadas en investigaciones relacionadas

con el reconocimiento de patrones en diversos problemas de las ciencias de la
salud [5] [63].

A continuacién se plantean los objetivos a cumplir en este trabajo.



1.3.1. Objetivo general

Desarrollar un método de identificaciéon automética de microaneurismas en
imagenes de fondo de ojo utilizando un enfoque de caracteristicas morfolégicas

que corresponda a propiedades geométricas que definen a este tipo de lesiones.

1.3.2. Objetivos particulares

1. Identificar las caracteristicas morfolégicas que definen a los
microaneurismas y que ademas puedan ser utilizadas en el desarrollo

del algoritmo para la deteccién de estas lesiones.

2. Desarrollar un método de tratamiento de imagenes que preserve las formas

geométricas y permita detectar patrones similares a microaneurismas.

3. Desarrollar un algoritmo que seleccione candidatos a lesiones, extraiga de

ellos los momentos invariantes de Hu e identifique los microaneurismas.

4. Evaluar la efectividad y rendimiento del algoritmo de deteccién propuesto

y comparar los resultados con trabajos similares en la literatura.

1.4. Metodologia

Para el desarrollo de un algoritmo de deteccién de microaneurismas enfocado
a la utilizacién de caracteristicas morfologicas, se plantea una metodologia que,
a partir de la comprensién del desarrollo morfolégico de lesiones en los vasos
sanguineos del ojo, aproveche sus caracteristicas en cuanto a la forma para

identificar la presencia de microaneurismas en imagenes.

El desarrollo del método de deteccién de microaneurismas se dividié en tres
puntos principales: 1. Conocimiento del problema, 2. Deteccién de candidatos y

3. Seleccion de microaneurismas.



1. Conocimiento del problema.

En este punto se adquieren los conocimientos sobre el desarrollo de
la Diabetes Mellitus y sus complicaciones crénicas, que dan lugar a la
formacién de lesiones. Se hace énfasis en identificar las caracteristicas
morfoldgicas de los microaneurismas y las técnicas de captura de imagenes

de fondo de ojo.

Como parte fundamental del desarrollo de un método de identificaciéon
de microaneurismas en imagenes digitales, se define la utilizaciéon de una
base de datos de imdgenes de fondo de ojo (DIARETDBI1) y su respectiva

senalizacion de lesiones realizada por oftalmoélogos especializados.

2. Deteccién de candidatos.

En este punto se desarrolla un algoritmo que aisla de la imagen original de
entrada patrones que, segin sus caracteristicas morfologicas, representen

posibles microaneurismas.

Para desarrollar el método de aislamiento de patrones, se lleva a cabo
un proceso de desarrollo donde se valoran las caracteristicas morfolégicas
de los microaneurismas y, de acuerdo a lo encontrado al consultar
diversos trabajos relacionados reportados en la literatura, se implementan
algoritmos que preserven y resalten las caracteriscas morfoldgicas elegidas

para este trabajo.

En el contexto del tratamiento digital de imagenes existen diferentes
formas que sirven de ayuda para aislar patrones de interés. Se plantea la
utilizacion de una forma conocida como ”blob”, que en imagenes binarias
identifica un conjunto de pixeles conectados. La implementacion de la
buisqueda de blobs es una estrategia que en los trabajos relacionados para

deteccion de microaneurismas, hasta donde sabemos, no ha sido utilizada.



El conjunto de candidatos a microaneurismas se conforma extrayendo
imédgenes de resolucion minima que contengan a los blobs detectados. El
proceso tiene la caracteristica de ser sensible a cambios en los parametros de
su configuracién y, como consecuencia, se requiere de ajuste de pardmetros

durante el desarrollo global del algoritmo de deteccién de microaneurismas.

Seleccién de microaneurismas.

En este punto se plantea la utilizacién de los momentos invariantes de Hu
como representacién de las caracteristicas morfologicas de los candidatos.
Para obtener la representacién de caracteristicas es necesario implementar
un algoritmo que obtenga los momentos invariantes de Hu de cada

candidato.

Como siguiente etapa de la seleccion de microaneurismas se propone
la implementacién de un perceptréon multicapa que actie como filtro
para descartar falsos positivos dentro del conjunto de candidatos. Para
configurar los parametros de este clasificador y obtener un rendimiento
comparable a trabajos similares, se conformé un conjunto de datos de
entrenamiento con dos tipos de patrones: imagenes de microaneurismas
reales e iméagenes de patrones aleatorios. Los pasos para realizar el

entrenamiento del perceptrén se detallan en los parrafos siguientes.

Como primer paso, se leen de la DIARETDBI las imédgenes de fondo de
ojo y la ubicacién de los microaneurismas, indicadas por los expertos con
el fin de recortar cada lesion de la imagen. Esto conformara el conjunto
de datos positivo para el entrenamiento. El segundo paso consiste en
desarrollar un algoritmo que obtenga el conjunto de datos negativo para
el entrenamiento. Esto es, el algoritmo debe seleccionar aleatoriamente
regiones de las imagenes de la DIARETDBI1 que no contengan, total o
parcialmente, microaneurismas verdaderos. El didmetro en pixeles de estas
regiones se debe elegir aleatoriamente, pero siguiendo la distribucion de

probabilidad numérica que los microaneurimas reales determinan.



En el conjunto de datos que se construye tanto positivo como negativo,
cada patron o recorte de imagen se codifica en un vector con caracteristicas
morfoldgicas (los momentos de Hu calculados) y la clase a la que pertenece.
El conjunto de datos etiquetado es utilizado para el entrenamiento
del perceptréon multicapa. Al terminar el proceso de entrenamiento, el
perceptrén multicapa se utiliza para descartar falsos positivos del conjunto
de candidatos. Los candidatos que superen el filtro del perceptrén serdn

senalados como microaneurismas verdaderos.

El algoritmo completo de deteccion de microaneurismas se constituye de
las etapas de extraccion de candidatos y seleccion de microaneurismas.
Es necesario evaluar el rendimiento del algoritmo completo utilizando las
mismas métricas de rendimiento que otros trabajos similares reportados
en la literatura. Mediante este proceso de evaluacion se plantea obtener

rendimiento comparable con otros autores.



Capitulo 2

Diabetes Mellitus

En el cuerpo humano varios sistemas y vias funcionan en sincronia para
mantenerse en buen funcionamiento. La tendencia a la estabilidad en los estados
corporales normales del organismo se denomina homeostasis y se logra mediante
un sistema de mecanismos de control activados por retroalimentacion negativa.
Cuando el organismo recibe algin dano o desarrolla una lesiéon puede tener como

consecuencia la alteracién de este equilibrio. (Dorland, 2011)[13].

La Diabetes Mellitus es una enfermedad que se presenta cuando el nivel
glucosa en la sangre, también conocido como azucar en la sangre, es demasiado
alto. La glucosa en la sangre proviene de los alimentos y es la principal fuente
de energia. La insulina, una hormona que produce el pancreas, ayuda a que la
glucosa de los alimentos ingrese en las células para usarse como energia. Algunas
veces, el cuerpo no produce suficiente o no la usa adecuadamente y la glucosa se
queda en la sangre y no llega a las células. (NIDDK, 2016)[52].

Las células poseen receptores que reconocen la presencia de insulina en
la sangre y permiten la absorcion de la glucosa; cuando el receptor detecta
insulina, desencadena una serie de procesos bioquimicos que permiten a la
célula absorber y transportar la glucosa para obtener la energia que necesita. Al
presentarse dificultades en la deteccion de insulina, la glucosa se acumula en la
sangre alcanzando niveles extremos que se asocian con los pacientes diabéticos.
(Hamilton, 2005)[25].
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La estabilizacion de niveles extremos de glucosa se lleva acabo mediante un
proceso regulador de almacenaje y liberacion de excedentes, como se muestra en
la Figura 2.1. Para regular el exceso de glucosa, los excedentes son almacenados
en forma de glucégeno en el higado y tejido muscular. Las reservas de glucégeno

son utilizadas cuando el nivel de glucosa es bajo.

Nivel extremo de
glucosa en sangre

\ Y \

Déficit de Exceso de
glucosa glucosa

Nivel aceptable

v de glucosa v
Liberacion A Almacenamiento
de glucégeno de glucégeno

\J

Contribuye a la
homeostasis

Figura 2.1: Proceso de regulacion de glucosa.

El término para la concentracion de glucosa en la sangre se denomina
glucemia y sus unidades se miden en miligramos por decilitro (mg/dl), este
indicador es de gran importancia para el diagnéstico de la Diabetes Mellitus
debido a que el diagnéstico es positivo cuando el paciente se encuentra en alguno

de los siguientes casos bajo una prueba de glucemia (Ahmad, 2013)[2].

» Glucemia en ayunas mayor a 126 mg/dl.
» Glucemia a cualquier hora mayor a 200 mg/dl.

» Glucemia mayor a 200 mg/dl dos horas después de administrar glucosa via

oral.

La concentracion de glucosa en la sangre se considera normal si se encuentra
en el intervalo entre 74 mg/dl y 180 mg/dl. Valores inferiores al intervalo
se denominan hipoglucemia, mientras que valores superiores se denominan
hiperglucemia (Roder, 2016)[46].
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La hiperglucemia es el sintoma caracteristico de la Diabetes Mellitus
como consecuencia de la destruccion de las células beta, estas se encuentran
unicamente en el higado y su funcién es producir insulina. Existen dos
principales tipos de Diabetes Mellitus: Diabetes Mellitus tipo 1, que también
puede llamarse insulinodependiente y se presenta en una de cada veinte personas
diagnosticadas, y Diabetes Mellitus tipo 2, que también se conoce como
Diabetes de resistencia a la insulina y se presenta aproximadamente entre el 90 %
y el 95 % de los casos diagnosticados con Diabetes Mellitus (Holt et al., 2017)[28].

La Diabetes Mellitus tipo 1 se caracteriza por la disfuncién de células
productoras de insulina en el pancreas (células beta). El dano a las células beta
tiene como resultado ausencia o produccién insuficiente de insulina. La mayoria
de los casos de Diabetes Mellitus tipo 1 se debe a que el sistema inmune del
organismo ataca a las células beta del pancreas. Las causas de los ataques son
desconocidas, pero se piensa que existe influencia de algunos factores ambientales
y exposicién a algunos virus (World Health Organization, 1999)[60].

En la Diabetes Mellitus tipo 1, la velocidad de la destruccién de las células
beta tiende a ser un proceso de corta duracion similar al proceso de la Diabetes
Mellitus neonatal'. En algunos casos, la destruccién de estas células puede ser
lo suficientemente prolongada como para confundirse con la Diabetes Mellitus
tipo 2, como se ve en el estado latente de Diabetes autoinmune en adultos?
. Los sintomas cronicos de los pacientes con Diabetes Mellitus tipo 1 pueden

desarrollar neuropatia neuropatia severa e insuficiencia renal antes los 50 anos

de edad (Ahmad, 2013) [2].

La Diabetes Mellitus tipo 2 es causada por dos condiciones que pueden
aparecer de forma individual o simultanea. La primer condicion es la baja

produccién de insulina y la segunda condiciéon corresponde a resistencia a la

'La Diabetes Mellitus neonatal es un transtorno metabdlico de répida evolucién que se

manifiesta entre el segundo dia y las seis semanas de vida.
2La Diabetes autoinmune latente en adultos es una forma de Diabetes de progresién lenta

que a diferencia del tipo 1 de Diabetes Mellitus no requiere insulina después de meses o anos
del diagnéstico.
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insulina. El término de resistencia a la insulina se refiere a la incapacidad de las
células de identificar la insulina en la sangre. Las células utilizan la insulina para
iniciar una cascada de procesos bioquimicos® que permiten la absorcién de la
glucosa; cuando los receptores de las células presentan problemas para detectar
la glucosa en la sangre no es posible que los procesos de absorcion de glucosa
se lleven a cabo, generando la condicién de hiperglucemia. Los pacientes con
Diabetes tipo 2 frecuentemente pasan anos sin ser diagnosticados, debido a que
la hiperglucemia solo en algunos casos genera sintomas notables y los sintomas
aparecen cuando la enfermedad se encuentra en estado de desarrollo moderado
o avanzado (Holt et al., 2017)[28].

Los dos principales tipos de Diabetes presentan como sintoma principal
hiperglucemia crénica, generando diversas complicaciones en el organismo,

principalmente en las estructuras vasculares.

2.1. Complicaciones vasculares de la Diabetes
Mellitus

La hiperglucemia crénica afecta a todos los tejidos con los que la sangre
entra en contacto, en este sentido estd asociada con la disminucion de
la calidad de vida y con altos porcentajes de mortalidad. En promedio,
después de 15 anos de diagnéstico, los pacientes con Diabetes Mellitus
presentan complicaciones en nervios y diversos érganos, principalmente ojos,
rinones y corazon. Las complicaciones crénicas de la Diabetes Mellitus se
clasifican en macrovasculares y microvasculares. Las principales complicaciones
macrovasculares son: enfermedades coronarias, enfermedades cerebrovasculares
y enfermedades arteriales. Las principales complicaciones microvasculares

comprenden la Retinopatia, la Nefropatia y la Neuropatia (Bravo et al., 2001)[8].

En comparacion con la poblacién en general, las personas que padecen

Diabetes Mellitus tienen mayor riesgo de sufrir un infarto al miocardio o

3Cascada de sefializacién de insulina
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enfermedad vascular cerebral. La hiperglucemia cronica, ademas de ocasionar
lesiones vasculares, también interactiia con procesos metabdlicos que tienen
como resultado la produccién de oxigeno toxico. El oxigeno téxico puede causar
inflamacién y destruccién de las células que conforman las paredes vasculares®,
que al danarse permiten el paso de fluidos a otros tejidos (Rask-Madsen et al.,
2013)[45].

Existen cuatro principales complicaciones crénicas derivadas de padecer
Diabetes Mellitus que son consecuencia del dano vascular. La cardiopatia es la
complicacion que tiene como riesgo originar infartos al miocardio, la nefropatia
puede ocasionar falla renal, la neuropatia dana el tejido nervioso y la Retinopatia

se manifiesta como pérdida parcial o total de la visién (Bravo et al., 2001)[8].

La Retinopatia se desarrolla afectando a los vasos sanguineos del ojo, estas
estructuras vasculares son sensibles a la concentracién de glucemia en el paciente
y como consecuencia es posible que se desarrollen lesiones en sus paredes. El
seguimiento del desarrollo de la Diabetes Mellitus puede realizarse observando
a través de la pupila del ojo las lesiones presentes en los vasos sanguineos y su
progreso a lo largo del tiempo (Wu et al., 2010) [62].

2.2. Retinopatia Diabética y su diagnéstico

Las personas que padecen Diabetes Mellitus tipo 2 presentan de 2 a 4 veces
mas riesgo de desarrollar una enfermedad cardiovascular y Retinopatia, en
comparacion con una persona sana. La Retinopatia Diabética es el término que
refiere al sindrome caracterizado por puntos ciegos en los campos visuales que
son consecuencia de alteraciones estructurales en los vasos sanguineros del ojo.
En el momento del diagnéstico de Diabetes Mellitus, el paciente ha desarrollado
Retinopatia Diabética en su fase inicial y 15 anos después del diagnostico se

manifiestardn las primeras etapas de Retinopatia Diabética avanzada®.

4El tejido que conforma la primera capa interna de las paredes vasculares se denomina

endotelio.
5El término adecuado de la Retinopatia Diabética avanzada es Retinopatia proliferativa,

como se menciona en la seccion 2.3
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Para comprender mejor el padecimiento y su diagnéstico serda de utilidad
recuperar algunos elementos basicos sobre la anatomia del ojo humano y sus

funciones.

2.2.1. QOjo humano

El ojo es el 6rgano que detecta la luz y es la base del sentido de la vista.
Los rayos de luz que entran a través de la pupila son concentrados por la
cornea y el cristalino para proyectar una imagen en la retina. La retina se
compone de millones de células sensibles a la luz llamadas bastones y conos que
forman un mosaico de puntos sensibles y cada uno puede ser excitado de forma
independiente por un punto luminoso. Los conos requieren una luz brillante para
su funcionamiento, pero pueden detectar gran cantidad de tonos y matices de
color. Los bastones requieren poca luz y asisten a la visién nocturna, aunque no

pueden distinguir colores (RIT Center for Imagen Science, 2016)[10].

La caracteristica morfolégica més relevante para este trabajo es la longitud
del ojo, que es casi constante variando entre individuos por uno o dos milimetros.
El didmetro vertical en promedio es de 24mm y es menor que el didmetro
transversal. (Perkins et al., 2018)[16].

A continuacién se mencionan las principales partes que conforman al ojo
humano y su descripcion funcional segin Encyclopedia of Human Body Systems,
2010[39].

s Cérnea: Actia como una lente convergente, debido a su transparencia
y curvatura regular. Ademads de la funciéon Optica, protege la superficie

anterior del ojo contra traumatismos.

= Cuerpo vitreo: Sustancia gelatinosa blanquecina del ojo situado entre el

cristalino y la retina.

= Vasos sanguineos: Son tejidos vivos y dindmicos que tiene como funcion
transportar sangre desde el corazéon a distintos tejidos del cuerpo. La

superficie interna de los vasos estd recubierta por una delgada capa de
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células llamada endotelio (Figura 2.2). El endotelio desempena un papel
critico en el control de paso de sustancias, incluidos nutrientes y productos
de desecho hacia y desde la sangre. El endotelio esta separado de las capas

externas duras del vaso por la lamina basal.

Eritrocito Lamina basal

(glébulo rojo)

Endotelio

Figura 2.2: Diagrama de vaso sanguineo [34].

= Disco 6ptico: Corresponde al punto de entrada del nervio 6ptico en la
retina y también al punto por el cual entran en el ojo las arterias retinianas
y salen las venas retinianas. Esta estructura carece de células sensibles a la

luz y como consecuencia forma el punto ciego del ojo.

= Retina: Es la capa més profunda del ojo, donde realmente se realiza
el proceso de visién debido a que es tejido neuroepitelial® y se conecta
con el cerebro a través del nervio 6ptico. En la retina se ubican zonas
indispensables para la vista, debido a que desarrollar alguna lesién en estas
zonas puede ocasionar pérdida parcial o total de la vision, se mencionan a

continuacion las zonas relevantes de la retina:

e Macula: Zona en la parte superior de la retina, en la cual hay mayor
densidad de vasos sanguineos fotoreceptores (conos). Esta densidad de
conos hace que sea la macula la zona de la retina especializada en la
visién fina de los detalles. Sirve entre otras cosas para distinguir las

caras de las personas y poder leer.

e Fovea: Depresion poco profunda de la retina situada en el polo
posterior del ojo en el centro de la mécula. Es el drea de la retina

que proporciona la vision de mas alta resolucion y precision.

SEl tejido neuroepitelial es parte del sistema nervioso central.
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e Coroides: Es una membrana conjuntiva rica de vasos, reviste el globo
ocular por dentro, cuya cara externa es negra y brillante (dctua como
pantalla ante la luz). Su funcién principal es el aporte sanguineo a las
capas mas externas de la retina. La parte posterior esta perforada por

el nervio éptico.

En la Figura 2.3 se muestra un esquema del ojo humano con las partes

descritas anteriormente.

Cornea

Cristalino

Vasos
Sanguineos

. / Nervio Optico

Figura 2.3: Esquema del ojo humano [31].

2.2.2. Desarrollo de la Retinopatia Diabética

Las complicaciones vasculares se presentan con mayor frecuencia en pacientes
con Diabetes Mellitus que en el resto de la poblaciéon. La mayoria de las
complicaciones vasculares ocurren en la microcirculacién afectando a los vasos
sanguineos, que sufren como consecuencia cambios estructurales caracteristicos
de la Retinopatia y nefropatia Diabética (Cases, 2002)[9].

En los vasos sanguineos, la glucosa entra en contacto con las células del
tejido endotelial dando lugar a una reacciéon metabdlica que toma los lipidos

y proteinas y produce compuestos toxicos. Estos compuestos generan estrés
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oxidativo que es, a su vez, causante de inflamaciéon de tejidos y, en especial,
de las células que conforman el endotelio. Se enfatiza que la concentracién de
componentes prooxidantes aumenta en proporcion a la concentracion de glucosa
en la sangre (Rask et al., 2013)[45].

En los vasos sanguineos del ojo las células que componen al endotelio
son afectadas por compuestos prooxidantes; Los vasos sanguineos sufren
debilitamiento de la pared vascular y pueden desarrollar como consecuencia
fuga de fluidos, pérdida de la tensién superficial y, en casos avanzados, la
destruccion de la pared vascular. Las primeras manifestaciones estructurales de
la afectacion retiniana inician con el engrosamiento de la membrana exterior de
los vasos sanguineos (membrana basal) y la desaparicién parcial de las células
necesarias para el desarrollo de nuevas células endoteliales; ademds, comienza
una proliferacién de células endoteliales en la pared de los microvasos. Las
alteraciones mencionadas favorecen la formacién de prolongaciones en los vasos
sanguineos en forma de sacos llamados microaneurismas, que pueden causar

hemorragias y anomalias microvasculares intrarretinianas (Fong, 2004)[21].

En caso de que la inflamacién en el tejido endotelial no disminuya, se continiia
causando un estado cada vez mas avanzado de permeabilidad e incremento del
didmetro de microaneurismas. La aparicion de estas formas se tomara en cuenta
para determinar el grado de avance de Retinopatia Diabética y, a su vez, de
Diabetes Mellitus. La identificacion de este estado es importante porque existe
la posibilidad de reducir la inflamacion en los vasos sanguineos y detener nuevas
formaciones o el aumento de didmetro de los microaneurismas. Esto es posible si
no hay presencia de trombos o rupturas en la pared de los vasos (Ebrahimiadib
et al., 2018)[15].

Las condiciones biolégicas que preceden la formacién de los microaneurismas
son un elemento fundamental para identificar y prevenir el desarrollo de las
complicaciones microvasculares de la Diabetes Mellitus. Los especialistas en
diagnéstico de Retinopatia Diabética describen un conjunto de caracteristicas
morfoldgicas que definen a las deformaciones en los vasos sanguineos del ojo y

sus consecuencias en la retina (Stewart, 2018)[40].
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La primera consecuencia del debilitamiento endoteidal es la aparicién de
deformaciones en las paredes de los vasos sanguineos, estas deformaciones se
caracterizan por su forma semicircular y se les denomina microaneurismas
(Figura 2.4). El didmetro de un microaneurisma puede variar desde 14um a
160um y es de color rojo opaco. Los microaneurismas son deformaciones que
se presentan a lo largo de cualquier etapa de Retinopatia Diabética ya que
representa el debilitamiento de un segmento de vaso sanguineo y da lugar a otras

complicaciones en la retina (Wu et al., 2010) [62].

En el trabajo realizado por Kohner et al. [35] se demuestra la importancia
de los microaneurismas para el desarrollo de Retinopatia Diabética concluyendo
que existe una relaciéon casi lineal entre el nimero de microaneurismas y el
avance de Retinopatia. Es por esta razén que los microaneurismas se proponen
como un indicador del avance de la Retinopatia Diabética, Diabetes Mellitus e

Hipertensién.

Figura 2.4: Acercamiento a un microaneurisma (M) [50].

El desarrollo de un microaneurisma genera hiperpermeabilidad causando fuga
de fluidos en el ojo desde los vasos sanguineos al humor vitreo; la fuga de fluidos
contribuye a la formacion de dos nuevas complicaciones: hemorragias y exudados
(Figura 2.5). Las hemorragias y los exudados son asentamientos localizados en
el humor vitreo del ojo y son importantes para establecer una clasificacién més
completa de los niveles de Retinopatia Diabética (Ahmad, 2013)[2].

Las hemorragias se caracterizan por la fuga de sangre desde los vasos
sanguineos. Cuando la sangre se encuentra en el humor vitreo, impide el paso

de la luz hacia la retina causando vision borrosa cuando la hemorragia es ligera.
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Figura 2.5: Esquema de hemorragia en vaso sanguineo [24].

Con el adecuado cuidado la hemorragia puede desaparecer. En caso contrario,
si la hemorragia ha entrado en contacto con el tejido macular, puede ocasionar
pérdidas importantes en la vision. Otro factor que contribuye en el desarrollo de
afectaciones en la visién es el elevado nivel de colesterol” en la sangre que debido
a la hiperpermeabilidad de las paredes de los vasos sanguineos puede formar

depositos de lipoproteinas en el humor vitreo (Tombran et al., 2011)[53].

En las imagenes digitales de fondo de ojo (Figura 2.6), las hemorragias se
distinguen de los exudados por el color y la forma. Mientras que las hemorragias
abarcan mayor area y son de color rojo, los exudados tienen apariencia de
bolas de algodén®. Las hemorragias vy los exudados deben ser distinguidos de
los microaneurismas en una imagen para realizar una correcta clasificacién
del avance de Retinopatia Diabética. Oftalmélogos especializados realizan la
deteccion, prevenciéon y control de estas lesiones para lo cual se auxilian de
imdgenes digitales de fondo de ojo (Wolf, 2005) [59].

En el esquema de la Figura 2.7 se muestra el desarrollo de complicaciones
caracteristicas de la Retinopatia Diabética. Comenzando con la hiperglucemia

cronica como precursora del debilitamiento endotelidal, la formacién de

"El colestorol de baja densidad LDL es el principal causante de complicaciones en los vasos

sanguineos.
8En la literatura, los exudados también se nombran como bolas de algoddén 6 arrozamiento.
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Hemorragia Exudados duros

Figura 2.6: Ejemplos de hemorragia y exudados duros [32].

microaneurismas tiene mayor probabilidad de ocurrir como consecuencia de
este debilitamiento. Con el paso del tiempo y la presencia de una constante
hiperglucemia, los microaneurismas se desarrollan incrementando su didmetro,
esto ocasiona que se presente la condicion de hiperpermeabilidad y se
originan exudados y hemorragias. Es importante resaltar que la aparicién
de microaneurismas ocurre en un segmento de los vasos sanguineos y cada
microaneurisma presente en la estructura vascular debilita la estructura y
aumenta la probabilidad de formacién de nuevos microaneurismas (Tombran et

al., 2011)[53].

2.2.3. Técnicas oftalmicas de adquisicion de imagenes
para diagnodstico

Mediante imagenes y videos digitales los oftalmélogos realizan observaciones
del ojo en busqueda de senales que coincidan con la presencia de enfermedades
como glaucoma o Retinopatia Diabética. Para obtener interpretaciones adecuadas
de la retina es importante conocer diversas técnicas para la obtencion de imagenes
de fondo de ojo. Una imagen de fondo de ojo captura la parte posterior del
mismo (retina), el epitelio pigmentario (capa intermedia de la retina) y la
coroides (capa externa de la retina) (Wolf, 2005) [59].

En el libro Diabetic Retinopaty The Essentials de Wu et al.[62] se mencionan

diferentes técnicas para la captura de iméagenes de fondo de ojo. A continuacién
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Figura 2.7: Proceso de desarrollo de microaneurismas, hemorragias y exudados

se describen las tres principales y aparecen en orden de complejidad comenzando

por la mas simple.

» Fotografia de fondo de ojo (Figura 2.8). El fondo de ojo se fotografia
a través de la pupila dilatada con camaras especialmente disenadas. Este
procedimiento es indoloro y produce una vista nitida de la retina y el
nervio optico desde donde los vasos sanguineos entran al ojo. La ventaja
de esta técnica consiste en la obtencién de imégenes de buena calidad a

través de la pupila causando el minimo estrés al ojo.

» Angiografia con fluorescencia (Figura 2.9). Las fotografias de la retina
son tomadas después de aplicar una inyeccion intravenosa de fluoresceina
sodica que se difunde a través de la sangre. La fluorescencia ocurre cuando
una molécula es excitada por la luz de una cierta longitud de onda. Para
obtener una imagen de esta fluorescencia se requieren filtros especiales de
excitacién y barrera. Tiene como desventaja contar con un campo de vision

limitado y su incapacidad para capturar fugas de los vasos sanguineos.

» Tomografia de coherencia éptica (Figura 2.10). Esta técnica, captura
imégenes tridimensionales de resolucion micrométrica. La técnica se basa

en el principio de reflectometria 6ptica, que implica la medicién de la
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Figura 2.8: Fondo de ojo de retina  Figura 2.9: Imagen de fluorescencia de

normal [54]. angiograma [6].

retrodifusion de la luz a traves de medios transparentes o semi transparentes
como los tejidos bioldgicos. Esta técnica no requiere de la dilatacién de
pupila para poder realizarse (Goldman, 2014) [14]. Esta técnica proporciona
un método mas rapido y facil para el diagnoéstico, con el incoveniente de

perder el enfoque rapidamente durante la captura de las imagenes.

——— L

HEIDELBENs
ENGINEErNnNG

Figura 2.10: Tomografia de coherencia 6ptica a retina normal [26].
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2.3. Clasificacion de Retinopatia Diabética

Existen dos clasificaciones generales de Retinopatia Diabética: proliferativa y
no proliferativa. Gonzélez et al. [23] reportan la siguiente clasificacién, con base

en las lesiones observables en la retina:

» Sin Retinopatia Diabética aparente: Aparicion de 4 o menos

microaneurismas.
= Retinopatia Diabética no proliferativa:

e Leve: Aparicién tinicamente de microaneurismas (més de 5).

e Moderada: Microaneurismas asociados con menos de 20 hemorragias

intrarretinianas.

e Avanzada: Minimo 20 microaneurismas acompanados de hemorragias
intrarretinianas severas, ademas de la aparicion de anomalias

microvasculares intrarretinianas.

= Retinopatia Diabética proliferativa: Formacion de nuevos vasos

sanguineos y/o hemorragia prerretiniana.

Existen diversos signos en el desarrollo de la Retinopatia Diabética que
caracterizan cada etapa de la enfermedad. Se sabe que las complicaciones se
desarrollan en las estructuras vasculares, no solo del ojo sino en todo el aparato

cardiovascular.

2.4. Deteccion automatica de microaneurismas

Mediante la deteccion de microaneurismas se puede conocer la magnitud
del dano a la visién en el paciente, ademas del grado de avance de Diabetes
Mellitus. La identificacion de microaneurismas en imégenes de fondo de ojo es
una tarea que se lleva a cabo por oftalmélogos especializados en la retina. Para
realizar un diagnostico sobre el dano ocasionado por niveles extremos de glucosa
en la sangre, el oftamdlogo realiza una valoracion detallada de las estructuras
microvasculares visibles en la imagen asi como posibles senales de inflamacion,
formacion de microaneurismas, fuga de fluidos y proliferacion de microvasos
(Stewart, 2018)[40].
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En una imagen de fondo de ojo, los microaneurismas pueden ser identificados
por un oftalmoélogo especializado detectando regiones en la imagen que presentan
caracteristicas de la lesion. Este procedimiento ofrece la posibilidad de enfocar
la utilizacion de las caracteristeristicas morfologicas para el desarrollo de un

método automatizado de deteccién de microaneurismas.

Desde el enfoque de las ciencias computacionales, el procesamiento digital de
imagenes es el area que se enfoca en el desarrollo de métodos para la detecciéon de
patrones en imagenes. En este proceso se retoman las caracteristicas importantes
que pueden utilizarse para discriminar regiones de interés del resto de la imagen.
Estas caracteristicas tienen la propiedad de ser representativas de los patrones
que se buscan en la imagen y, por consiguiente, son la guia del desarrollo de
todos los procedimientos que conforman el método de identificacién automatica

de microaneurismas.

2.4.1. Meétodo de identificacién de microaneurismas

El método de identificacién de microaneurismas se compone de dos etapas.
La primera etapa se enfoca en mejorar las caracteristicas que, posteriormente,
ayudaran a detectar regiones similares a microaneurismas. La segunda etapa
toma las regiones detectadas como posibles microaneurismas vy, utilizando
su informacion morfolégica, las clasifica como microaneurismas o formas sin
relevancia; por medio de un algoritmo de aprendizaje supervisado. En la Figura
2.11 se muestra el esquema general que sigue el presente trabajo para la detecién

de microaneurismas en imagenes de fondo de ojo.

Fotografia digital de fondo de ojo

Y

| Deteccion de candidatos |

'

| Identificacion de microaneurismas |
I
Fotografia digital de fondo de ojo
con microaneurismas sefalizados

Figura 2.11: Esquema para la deteccién automatica de microaneurismas.
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Capitulo 3
Deteccion de candidatos

En este capitulo se desarrollan procedimientos de tratamiento de imagenes que
resaltan las caracteristicas morfolégicas de los microaneurismas y disminuyen
el ruido o las deformaciones en las imagenes. Las deformaciones resultan
caracteristicas intrinsecas de la captura de imagenes digitales. En la Figura 3.1
se muestra el diagrama de procedimientos que se realizan para la deteccion de

candidatos a microaneurismas.

Deteccién de candidatos

[ Imagen original ]

v

Aislamiento de canal verde

Y

Normalizacién de canal verde]

Y

Filtrado de media

]

[
[
[ ]
(Fitrado GLAME )
[ )
[
[

Y

Recorte de valores superiores

L]

Creacién del conjunto P ]

Y

Deteccién de blobs

Figura 3.1: Esquema de procesos para la detecciéon de candidatos.
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Las técnicas oftalmicas de captura de imagenes mencionadas en la seccién
2.2.3 presentan diferentes ventajas para la visualizacién de lesiones que permiten
detectar enfermedades en el ojo humano. La angiografia con fluorescencia y la
tomografia de coherencia Optica registran a detalle los vasos sanguineos y las
capas que componen a la retina, respectivamente. Por otra parte, estas técnicas
requieren de recursos especializados y entrenamiento especial del personal que
captura y analiza las imagenes. Mediante la técnica de dilatacién de pupila
se captura la informacién suficiente para que los especialistas en oftalmologia

obtengan informacion relevante sobre el progreso de la Retinopatia Diabética.

Para el desarrollo de este trabajo se utiliza la base de datos DIARETDB1
(Standard Diabetic Retinopathy Database Calibration levell) [33]. Esta base
de datos consiste en 89 imédgenes de fondo de ojo a color, donde 84 de ellas
presentan signos de Retinopatia Diabética no proliferativa y, las 5 restantes
se consideran sin ningin sintoma de Retinopatia Diabética. Cada imagen fue
capturada usando la misma camara configurada con angulo de vision de 50
grados. También se senalizaron las lesiones presentes en la retina por cuatro
expertos independientes utilizando un software para anotaciones en imagenes
que proporciona un archivo en formato XML que contiene la ubicacién de las

lesiones presentes en la retina.

En la Figura 3.2 se muestra la imagen que se utiliza para ilustrar cada paso

de los procedimientos en este trabajo.

Imagen Original

Figura 3.2: Imagen de fondo de ojo original.
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3.1. Preprocesamiento

En el procesamiento digital de im&genes existen diferentes enfoques para
el tratamiento de imagenes. La metodologia de este trabajo estd basada en el
esquema propuesto por Gonzdlez et al. [44], que propone realizar procedimientos
de eliminacion de ruido y mejora de caracteristicas relevantes antes de realizar

la bisqueda de un patrén en especifico.

Desarrollar el método de mejora de imagenes es un proceso de prueba y
error que depende de la informacion del patrén de interés y del algoritmo que
se propone para realizar la segmentaciéon de candidatos'. Para que este proceso
tenga los resultados deseados es necesario identificar y reducir el ruido en las
imédgenes, ademas de preservar y resaltar las caracteristicas que definen al
patrén de interés. Al proceso de mejoramiento de la imagen se le denomina

preprocesamiento.

Una imagen digital se representa como una cuadricula donde la resolucion
define el nimero de filas (N) y columnas (M) que conforma a la imagen. Cada
cuadro en la cuadricula es un pixel y le corresponde una posicién (i,7). Dadas
las caracteristicas de una imagen digital, se puede representar como una matriz
donde la resolucién de la imagen es el tamano de la matriz y a cada pixel en la

imagen le corresponde el elemento (i,7) de su representacién matricial.

En la Ecuacion 3.1 se muestra la representacién matricial para una imagen 1.
(Morales et al., 2012) [41].

too o1 o2 oM
tip itz v UM

[= (3.1)
INo IN1 N2t INM

!Segmentacién de candidatos se refiere a extraer la regién de interés en una imagen, esta

region contiene un patron determinado.
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Al representar una imagen digital como una matriz es posible utilizar
sus elementos como un conjunto ordenado de datos que permite obtener su
histograma y utilizarlo como herramienta de visualizacién objetiva para la toma
de decisiones en el desarrollo de procedimientos. En el eje x se coloca cada uno
de los 256 niveles de gris posibles en la imagen, mientras que en el eje y se

colocan las frecuencias de aparicién de cada nivel de gris.

La representacion matricial y su histograma son herramientas que se utilizan
en todo el procesamiento ya que permite visualizar el comportamiento de los
niveles de gris en la imagen. Con la informacién obtenida por el histograma
es posible desarrollar y aplicar operaciones tanto locales (aplicado a un solo
elemento en la matriz) como globales (aplicado a toda la matriz). Estas
operaciones permiten desarrollar procedimientos elaborados para la mejora de

imégenes.

Como primer paso del preprocesamiento, se identifican las caracteristicas que
dificultan el reconocimiento de los patrones de interés (microaneurismas). Vega
et al.[57] se reportan que las principales probleméticas para el preprocesado
en las imagenes de fondo corresponden a la distribucién de la iluminacion, la
homogeneizacion del fondo de la imagen y el mejoramiento de las estructuras

vasculares.

Como se menciona en la seccion 2.2.2, los microaneurismas se caracterizan
por tener tonalidades de color rojo oscuro, esta caracteristica aporta el primer
paso en el preprocesamiento de la imagen. Una imagen digital se divide en tres
canales de color (RGB: Red-Green-Blue; rojo-verde-azul). Al tomar en cuenta
que los microaneurismas son de color rojo oscuro, el canal que captura con mayor
detalle las estructuras vasculares es el canal verde, (Walter et al.[58], Vega et
al.[57], Liu et al.[37]). Las Figuras 3.3, 3.4 y 3.5 muestran los canales rojo, azul

y verde, respectivamente.
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Histograma canal rojo Canal rojo

Figura 3.3: Histograma de canal rojo e imagen.

200000

150000

100000

Histograma canal azul Canal azul

Figura 3.4: Histograma de canal azul e imagen.

Histograma canal verde Canal verde

Figura 3.5: Histograma de canal verde e imagen.
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Por la forma natural del ojo, las imagenes de fondo no tienen iluminacién
uniforme dado que suelen estar iluminadas del centro y mas oscuras en la
periferia, esta condicién es el primer problema en resolver y consiste en corregir
el efecto de regiones oscuras. Para minimizar este efecto se corrige el canal
verde de la imagen original RGB debido a que el canal verde captura la mayor
informacion de las estructuras rojas. Se denomina /¥ a la imagen que representa

al canal verde tomada como una imagen en escala de grises (Figura 3.6).

Imagen Original Canal Verde

Figura 3.6: Fondo original y canal verde.

Otro de los problemas frecuentes en el tratamiento de las imagenes es la mala
distribucion de tonalidades de gris. El ajuste de contraste es el procedimiento
que se encarga de reasignar los valores de la imagen para mejorar la iluminacién
en ella, este procedimiento puede realizarse utilizando técnicas reportadas en la

literatura del procesamiento digital de imagenes.

Para resolver la problematica del ajuste de contraste, se probaron diferentes
ecuaciones para la normalizacién de matrices. Se propone en este trabajo la
utilizacion de la Ecuacion 3.2 que experimentalmente demostré contribuir a

obtener mejores resultados para el proceso de segmentacion de candidatos.

El procedimiento de normalizacién referido permite escalar sus valores a los
256 niveles de gris posibles, de esta forma los tonos mas claros quedan en el

méximo valor que puede tomar la imagen (255) y de igual forma, el tono mas
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oscuro es el minimo valor que puede tomar la imagen (0). Este procedimiento
escala los valores de la imagen en el intervalo [0, 1], por lo que es necesario
multiplicar cada elemento de la imagen por un escalar £ = 255. Los valores
resultantes quedan dentro del rango permitido [0, 255] en imagenes de tonos de

gris.

. I8 — Min(I")
I =k (Maa:([“) — Mz'n(]”)) (32)

i=0,1,---N j=0,1,---M

Donde I es la imagen /Y normalizada.

En la Figura 3.7 se muestra la comparacién entre el histograma del canal
verde original y el histograma del canal verde normalizado, donde se observa
una distribucién de frecuencias mas amplia respecto a las tonalidades de gris.
Este procedimiento tiene como consecuencia aclarar zonas oscuras en las que se

ubican las regiones de interés (los microaneurismas).

200000 4

175000

150000

125000

100000

75000

50000 4

25000 1

0

Histograma canal verde original Histograma canal verde normalizado

Figura 3.7: Histograma de imagen original y normalizado.
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Imagen original Canal verde normalizado

Figura 3.8: Canal verde normalizado.

Después de aislar el canal verde de la imagen y aplicar el procedimiento
de normalizacién (Figura 3.8), la imagen presenta un problema conocido como
ruido sal y pimienta, el cual se caracteriza porque la imagen tiene apariencia
granulada, como se muestra en la Figura 3.9. Los métodos de reduccion de ruido
en imagenes son variados por lo que se realizaron experimentos con varios de
ellos y se encontrdé que el suavizado de media permite disminuir el ruido sal y
pimienta sin afectar la forma de los microaneurismas. Para obtener un mejor
panorama en metodos de reduccion de ruido se recomienda al lector consultar el

libro Learning image processing with OpenCV [22].

Ruido “sal y pimienta”

Figura 3.9: Acercamiento a ruido sal y pimienta.

Antes de describir el proceso del filtrado de media es necesario definir el
concepto de ventana (1) que serd necesario en el desarrollo de los procedimientos

en este trabajo. La formacion de una ventana requiere de dos parametros:
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1. Centro. Se define como un par ordenado (4, j) que se utiliza como elemento

central de una submatriz de la imagen.

2. Dimensién. Establece el ntumero de filas y columnas que define la
submatriz construida alrededor del elemento central. En este trabajo, este
tipo de submatrices son cuadradas y de dimensién impar, a efecto de tener

un elemento central en la submatriz.

En la Figura 3.10 se ejemplifica la formaciéon de una ventana tomando la

cuadricula sombreada con centro (C) en (4,4) y dimensién d = 5.

d=5 |4

Figura 3.10: Ejemplo de ventana.

Debido a que los resultados obtenidos por filtros pueden presentar diferencias
significativas de acuerdo a la implementacion de cada autor es necesario detallar

el procedimiento de implementacién del filtro propuesto.
Para realizar operaciones en imagenes es importante establecer que la imagen

resultante sea diferente a la imagen de entrada, a fin evitar la corrupcion de los

valores de la imagen original.

34



A continuacién se lista el procedimiento que compone al filtrado de media.
Después del listado, se describen a detalle los casos especificos que se toman en

cuenta para la implementacién del filtrado.
Filtrado de Media.

1. Se calcula una imagen nueva de las mismas dimensiones que la imagen de

entrada y se inicializa con valores en cero. Esta imagen de denomina /°.

2. Para cada elemento de la imagen de entrada se considera una ventana con

centro (i, j) y dimensién (d = 5).
3. Se utiliza la expresion 3.3 para calcular los valores de la nueva imagen.

4. Al finalizar la ejecucién, cada elemento de la nueva imagen suavizada
representa el promedio de los elementos en la ventana que lo contiene.
Este procedimiento aminora la diferencia entre los valores de cada elemento

disminuyendo el ruido sal y pienta en la imagen de entrada.

Iy = % (Z W) (3.3)

W | Ventana tomada de la imagen /™
d | Dimensién de W
1 | Coordenada i del centro

7 | Coordenada j del centro

Para la implementacion del filtro de media en una matriz con dimension
finita es necesario considerar de manera particular el caso de los elementos que
se encuentran en el borde, es decir, los elementos que conforman la primera y
ultima fila o columna. Debido a que no es posible aplicar la Ecuacién 3.3 en
elementos que pertenecen a los bordes, ya que no se puede construir la ventana
correspondiente, se ajusta la Ecuacion 3.3 de forma que se calcule iinicamente la
media de la ventana truncada. A continuacién se describe una forma sencilla de

implementar este ajuste.
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Marco agregado

Figura 3.11: Marco agregado para filtrado de media.

Como primer paso, se agregan temporalmente pixeles negros alrededor de
la imagen /", como si fuera un marco. Mediante este procedimiento es posible
construir la ventana necesaria para aplicar el filtrado. En la Figura 3.11 se muestra
un acercamiento a la imagen /™ donde se aumentan temporalmente pixeles negros.
Al calcular el valor de la media se toman en cuenta para estas ventanas solo
los valores mayores a cero, lo que evita que los pixeles negros anadidos sean
considerados al calcular el promedio. En la Figura 3.12 se muestra el resultado

obtenido por el filtrado de media.

1

Ruido “sal y pimienta” Filtro de media

Figura 3.12: Filtrado de media.
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El aislamiento de la capa verde de la imagen de fondo de ojo original, su
ajuste de contraste por normalizacién y la disminucion de ruido sal y pimienta
por filtrado de media son procedimientos que se aplican en la imagen como
parte del preprocesamiento y que tienen como objetivo disminuir los problemas

intrinsecos a la captura de imagenes.

En las imagenes médicas, el especialista busca formas que definen la presencia
o prevalencia de una enfermedad. Dos casos de imagenes de uso recurrente
por los médicos son obtenidas por rayos X y por angiografia. En la Figura

2 en una imagen de rayos X

3.13 se detectd cancer de mama de tipo carcinoma
(mamografia); se observa que la longitud del carcinoma es pequena con relaciéon
a la imagen, su forma es semicircular y es de color blanco con fondo gris. La
Figura 3.14 muestra un angiograma de las arterias cerebrales donde se detecta
un aneurisma. Este se distingue por su forma semicircular de color oscuro, en
contraste con las estructuras que lo rodean, ademas de tener didmetro pequeno

con relacion al tamano de la imagen completa.

Figura 3.13: Rayos X muestran Figura 3.14: Angiograma cerebral
carcinoma en mama. Ongeval V. 2009 mostrando un aneurisma. Wilms G.
[51, p.29]. 2009 [51, p.30].

2El carcinoma es el tipo un tipo de céncer que comienza en el tejido epitelial de la piel o en
el tejido que reviste los 6rganos internos (National Cancer Institute,2011)[42].
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En la deteccion de enfermedades a través de imagenes se presentan elementos
en comun que se toman en cuenta para el desarrollo de métodos automatizados de
deteccion. En los ejemplos de iméagenes con presencia de cancer y de aneurisma,
se presenta la caracteristica comun de la relacién entre el tamano de la forma de
la enfermedad respecto a la resolucion de la imagen completa; donde el tamano
de la forma de interés tiene una infima proporcién a la resolucién de la imagen.
Como consecuencia de la relacién de longitud, la iluminacion de la imagen en

regiones pequenas es fundametal para detectar la presencia de enfermedades.

Con relacién a la deteccion de microaneurismas en imagenes de fondo, el
ajuste de iluminacion en regiones pequenas es fundamental debido a que el
tamano de un microaneurisma se encuentra en una relacién menor a 1/1000
con respecto a la imagen completa y, por esta razon, la distribucién de la
iluminaciéon es un problema de gran importancia. Después de reducir el ruido
sal y pimienta en la imagen de fondo de ojo, se requiere ajustar el contraste
de la imagen [° mediante un procedimiento que permita distinguir el fondo

de la imagen de pequenas estructuras, como vasos sanguineos y microaneurismas.

En la Figura 3.16 se muestra el histograma de la imagen 3.15 donde se puede
observar que la mayoria de los tonos de pixeles en la imagen se concentran en un

intervalo de valores de entre 30 y 100.

200000 4

150000 -

100000 -

50000 -

¥ T T T
o] 50 100 150 200 250

Figura 3.15: Imagen de fondo de ojo Figura 3.16: Histograma de la imagen

con filtrado de media. con filtrado de media.

Mejorar la distribucién de tonalidades en la imagen es equivalente a
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aplicar una transformacién donde a cada tono de gris se le reasigne una nueva
intensidad. En el caso de la ecualizacion por histograma, el procedimiento toma
las tonalidades de grises y las reasigna segun su frecuencia. La Ecuacion 3.4
muestra la funcién de reajuste de grises donde a cada nivel de gris le corresponde

la suma acumulada de las frecuencias anteriores y la actual.

k | Ntumero de niveles de gris.
n; | Ndmero de pixeles con tonalidad j de gris.

n | Namero total de pixeles.

En la Escuacién 3.4 es necesario multiplicar por 255 y truncar la parte
fraccionaria para obtener un valor valido de tonos de gris. Las Figuras 3.17
y 3.18 muestran los resultados obtenidos por el reajuste de contraste y su

histograma, respectivamente.

200000 A
150000 -

100000 A

50000 -
01— L Iw

0 50 100 150 200 250

Figura 3.17: Imagen de fondo de Figura 3.18: Histograma de la imagen
ojo mejorada con ecualizacion por  pejorada.

histograma.

La ecualizacién por histograma es un procedimiento para el mejoramiento de
la iluminacién global de la imagen. Con el objetivo de resaltar las diferencias

entre pequenas estructuras y el fondo de la imagen, Abdelazeem et al.[l]
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proponen la utilizacién del algoritmo CLAHE (Constrast Limited Adaptative
Histogram Ecualization - Ecualizaciéon por histograma adaptable limitado por

contaste), que es una variacién de la ecualizacién por histograma.

Para el mejoramiento de regiones pequenas, se aclara que el algoritmo CLAHE
toma ventanas pequenas de dimension semejante a la de los microaneurismas en
la ultima imagen procesada (/™). Debido a que al obtener el histograma de estas
ventanas casi todos los pixeles de la imagen se encuentran en la misma escala
de gris es necesario imponer un limite de frecuencia para cualquier tono de gris.
El excedente en las frecuencias se reparte equitativamente en los niveles de gris
restantes. Al aplicar este procedimiento® se obtiene la imagen ¢ que se muestra
en la Figura 3.19 [64].

Figura 3.19: Imagen de fondo de ojo con ajuste CLAHE.

En el procedimiento de segmentacion que corresponde a la Seccion 3.2, se
encontrd experimentalmente que regiones con valor de tonalidad 200 o superior,
provocan un aumento significativo de falsos positivos para la deteccion de
microaneurismas. Para corregir el problema, se establece un umbral u = 200
que corresponde al nivel maximo de gris que puede tomar cualquier pixel en la
imagen. Si un pixel en la imagen /¢ tiene valor superior a u, entonces su valor se

reasigna al valor de u. Ademas se encontré que los pixeles que pertenecen a un

3El procedimiento completo del algoritmo CLAHE se detalla en Graphics Gems, 1994.
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microaneurisma tienen valores inferiores a 100 y por lo tanto no son afectados

por este procedimiento

Al aplicar el procedimiento de recorte de tonos de gris con valor superior a
u, se obtiene la imagen I/ como resultado final de la etapa de preprocesamiento.

La Figura 3.20 muestra la imagen I/ resultante.

Recorte de valores Ecualizacidén por histograma
superiores a u adaptable limitado por contaste

Figura 3.20: Recorte de niveles de gris superiores a 200.

Procedimientos y notacion de las imagenes.

Procedimiento Notacién de la imagen
Canal verde Iv
Normalizacion "
Fitrado de media m
CLAHE I
Imagen preprocesada final It

3.2. Segmentacion

Los procedimientos en esta seccién tienen el objetivo de detectar formas
que presenten similitud a microaneurismas. Las formas detectadas del
procedimiento se denominan candidatos y pueden pertenecer a las clasificaciones

microaneurisma positivo 6 microaneurisma negativo. La clase positiva
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representa a aquellos candidatos en los que aparece un microaneurisma reportado
por especialistas, mientras que la clase negativa representa a los candidatos
que pueden contener cualquier estructura del fondo de ojo excluyendo a los

microaneurismas.

Para guiar la busqueda de candidatos se utilizan dos caracteristicas

morfoldgicas importantes mencionadas en la seccion 2.2.2.

1. Forma semicircular

2. Didametro del semicirculo

Ya que existen diferentes bases de datos de imagenes de fondo de ojo con
diferentes caracteristicas, no hay estandar en la resolucion de las imagenes puesto
que dependen de la cdmara con la que se capturan. Srivastava et al. [48] toman
el enfoque de desarrollo de parches de dimension fija para el mejoramiento de
la imagen y la extraccion de carateristicas. Este método consiste en aplicar
filtros de dimensiones pequenas que ayudan a realizar la busqueda local de
lesiones. El inconveniente con la utilizacién de estos filtros se debe a la dimensién
fija que poseen y que para diferentes imagenes con diferente resolucién es
necesario adaptar la dimensiones de los filtros. Tomando en cuenta el problema
de la resolucion de las iméagenes, en este trabajo se propone la utilizacion de

parametros relativos a su tamano, es decir, que se adaptan a cada resolucion.

Para la estimacion de los pardmetros antes referidos se utilizan dos cotas
que se calculan dividiendo la longitud promedio del ojo humano y las longitudes
maxima y minima que se espera para un microaneurisma . El ojo humano tiene
en promedio un didmetro de 24mm (seccién 2.2.1), mientras que el didmetro de
un microaneurisma se encuentra entre 14um y 160um(seccién 2.2.2); al calcular
la relacién de longitud entre ambos, se obtiene un intervalo de relacién (Igualdad

3.5) en el que un microaneurisma puede aparecer.

= [0.00058, 0.006] (3.5)

14 160
24000 24000
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Para obtener la longitud del didmetro de un microaneurisma en la imagen, se
toma la altura de esta como se muestra en la Figura 3.21 y se denota como h.
Al multiplicar h por las cotas del intervalo de relacién y aplicar la funcién techo
al resultado, se obtiene el intervalo al que puede pertenecer el diametro de un

microaneurisma para una imagen en particular.

[ [(h-0.00058)] , [(h-0.006)] ] (3.6)

b

Figura 3.21: Diametro de retina en una imagen.

En el caso especifico de la base de datos DIARETDBI las imégenes tienen
anchura (b) de 1,500 y altura (h) de 1,150 pixeles. Al sustituir el valor de la
altura en la Ecuacion 3.6 se obtiene que, para las imagenes de la base de datos,
el didmetro (dp4) de un microaneurisma deberia pertenecer al intervalo que se

muestra en 3.7.

dya € [ 7,69 | pizeles (3.7)

El objetivo del algoritmo para la segmentacién de candidatos es encontrar
estructuras semicirculares con didmetro dentro del intervalo establecido. En
consecuencia de la forma y el tamano, se describe a cada candidato como un
conjunto de pixeles conectados con las caracteristicas mencionadas, que se
denomina blob (Binary Large OBject).
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Los blobs son conjuntos de pixeles conectados en una imagen binaria. Un
pixel tiene 8 vecinos y dos pixeles estan conectados si son vecinos entre ellos,

como se muestra en la Figura 3.22.

Vecinos de un Ejemplo de pixeles
pixel conectados

8 7 1 | 3}

4 2

7136

Figura 3.22: Pixeles conectados.

Para localizar blobs se descompone la imagen I/ en 256 imagenes binarias
donde cada imagen corresponde a un nivel de gris y sus niveles inferiores. El
proceso de binarizacién toma cada tonalidad de gris como un umbral u y de esta
forma, si un elemento en la imagen es mayor que el umbral entonces se anula y
se coloca el valor cero. En el caso de no superar el valor del umbral, se coloca el
numero uno. Al aplicar este procedimiento se obtienen las 256 imagenes binarias
que se utilizan para encontrar blobs. En la Figura 3.23 se muestran ejemplos de

binarizacién con diferentes umbrales.

Imagen
original

Figura 3.23: Ejemplo de binarizacién con varios umbrales.

En la Figura 3.23 se visualizan diferentes estructuras dependiendo del

valor del umbral utilizado. Para identificar candidatos de microaneurismas se
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desarrolld un algoritmo a partir de una revisién de la literatura en deteccién
de blobs. En el libro Design for embedded image processing on FPGAs|T] se
mencionan los principales algoritmos de busqueda de blobs; varios de ellos
siguen el mismo esquema y conllevan procedimientos similares (binarizacién de
la imagen e identificacién de vecinos). Con base en la estructura comin de los

algoritmos se propone un algoritmo de deteccién de blobs.

Paramatros

p: Corresponde al valor maximo del umbral para la binarizacién de las
imagenes y se propone ya que experimentalmente se encontré que los
microaneurismas en imagenes de fondo de ojo presentan tonalidades
semioscuras que pertenecen a un intervalo de gris. En este trabajo el valor
del pardametro p es de 100 debido a que ningin microaneurisma supera el

valor de gris 70 para las imagenes /7.

Algoritmo de detecciéon de blobs

1. Se define una variable p que representa el méximo tono de gris para

umbralizar.

2. Se obtiene un conjunto con p imagenes binarias para lo cual se aplica el

proceso de binarizacién a la imagen I/ con umbrales en el intervalo [ 1, p].

3. Para cada imagen binaria:

a) En la imagen binaria cada pixel con valor de uno se evalua y si no

tiene vecinos su valor cambia a cero.

b) Se identifica la fila, la columna, el centro y la dimensién de los pixeles

que tienen vecinos guardandolos en una lista.
4. Para todas las listas de pixeles con vecinos

a) Sila dimension de los pixeles conectados no pertenece al intervalo dys 4

entonces se descartan de la lista.

b) Un pixel centro repetido se elimina preservando el diametro més

grande.

45



5. Los pixeles conectados restantes en la lista de definen como blobs.

La Figura 3.24 muestra un ejemplo de blobs detectados senalizados en la

imagen /7.

Figura 3.24: Ejemplo de deteccion de candidatos

Para poder distinguir entre los microaneurismas reales y los blobs que son
similares a microaneurismas es necesario realizar un proceso de seleccién de
candidatos que descarte los patrones que no son microaneurismas verdaderos.

El capitulo siguiente presenta a detalle dicho proceso.
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Capitulo 4

Identificacion de

microaneurismas

El objetivo de este capitulo es desarrollar un procedimiento para identificar
microaneurismas a partir del conjunto de candidatos. Para realizar la seleccién
se construy6 un conjunto de datos de caracteristicas morfolégicas, ademés de la
implementar un perceptron multicapa, justando los pardmetros necesarios para
su entrenamiento y validacion. En la Figura 4.1 se muestran los procedimientos
que componen la identificacién de microaneurismas, a partir de los candidatos

segmentados con el procedimiento presentado en el capitulo anterior.

Identificacién de microaneurismas

Seleccion del conjunto N

v

Extraccién de caracteristicas

( J
( J
i
( J
( J

Construccién de clasificador

(]

Entrenamiento y validacion

Figura 4.1: Proceso de identificacién de microaneurismas a partir del conjunto de

candidatos.
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Para conformar el conjunto de datos que se utiliza para el entramiento
del algoritmo clasificador, se establecen dos clases a las que los candidatos
pueden pertenecer. La primera clase representa a los blobs en la imagen que
son microaneurismas verdaderos y se denomina clase de positivos P. La segunda
clase estd formada por blobs que no son microaneurismas y se denomina
clase de negativos N. En las bases de datos piblicas se adjuntan archivos
de senalizacién que contienen la ubicacion y el radio de las lesiones, en cada

imagen de fondo de ojo. Con esta informacion es posible conformar el conjunto P.

En la Figura 4.2 se muestra del lado izquierdo la senalizacién de
microaneurismas realizada por oftalmélogos en una imagen. Del lado derecho
se muestra el histograma de frecuencia de aparicion de microaneurismas por
imagen, en la base de datos DIARETDBI1. Se puede observar que la mayoria de
las imagenes presentan entre 5 y 10 microaneurismas y, en casos extremos, se

pueden identificar hasta 38 microaneurismas por imagen.

Frecuencia

20 25 30 35
MAs por imagen

Microaneurismas identificados Histograma de microaneurismas
por oftalmélogos en la base de datos DIARETDB1

Figura 4.2: Senalizacién de microaneurismas por expertos e histograma del conteo
de microaneurismas en la base de datos DIARETDBI.

En el trabajo realizado por Vega et al[57] se propone seleccionar
aleatoriamente 10,000 pixeles muestra en la imagen de fondo de ojo para
construir el conjunto de negativos. Con base en esta propuesta se generan 120
ventanas aleatorias para conformar el mismo conjunto debido a que en la bases

de datos solo se reportan los microaneurismas reales y se requiere de patrones
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que no sean microaneurismas para el entrenamiento del algoritmo clasificador.
Las ventanas aleatorias se seleccionan siguiendo el procedimiento que se enlista

a continuacién.

1. Generar ventana aleatoria.

a) Centro aleatorio.

Se calculan de forma independiente dos numeros enteros aleatorios
(,7) que conforman el centro de la ventana. El entero i se encuentra
en el intervalo entre [0, b], donde b corresponde al ancho de la imagen.
El entero j se encuentra en el intervalo entre [0, h], donde h sepresenta

la altura de la imagen.

b) Dimensién aleatoria.

Se calcula un nimero d aleatorio que pertenezca al intervalo dy; 4. El
nimero d debe ser impar y, en caso de no serlo, se suma una unidad.

Este ntimero d corresponde a la dimension de la ventana.

2. Busqueda de blob.

Con el centro y dimension calculados anteriormente, se identifica la ventana

en la imagen /7 y se aplica el algoritmo de deteccién de blobs.

a) La ventana es descartada en caso de no encontrar un blob.

b) Si la ventana seleccionada intersecta con una ventana del conjunto P,

entonces se descarta.
3. El proceso se repite hasta seleccionar 120 ventanas por imagen.

Siguiendo una heuristica en la linea del autor citado, experimentalmente se
observé que el nimero de muestras para cubrir todas la estructuras (fondo, retina,
nervio 6ptico y vasos sanguineos) es de 120 ventanas por imagen de fondo de ojo
y se aclara que este numero puede variar dependiendo de la resolucién de la
imagen utilizada. En la Figura 4.3 se muestra el resultado del procedimiento en

comparativa con las senalizaciones realizadas por oftalmélogos.
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Microaneurismas identificados Ventanas aleatorias del
por oftalmdlogos conjunto de negativos

Figura 4.3: Seleccion de 120 ventanas aleatorias.

4.1. Extraccion de caracteristicas morfolégicas

En trabajos relacionados de identificacién de microaneurismas (Manjaramkar
et al. [38], Liu et al. [37] y Wu et al. [61]), la eleccién de descriptores de formas
determinan el preprocesamiento necesario para conservar las caracteristicas

deseadas y el proceso de seleccion de candidatos.

Los descriptores cumplen el objetivo de representar numéricamente
caracteristicas importantes de los microaneurismas en imagenes de fondo de ojo
y sirven para confirmar o rechazar a un candidato. El proceso de reconocimiento
de formas requiere utilizar caracteristicas que capturen aspectos representativos
de objetos que pertenecen a la misma clase. Debido a que los filtros aplicados
en el preprocesamiento pueden causar pérdida de informacién es conveniente
elegir caracteristicas que sean resistentes a deformaciones (cambio de escala,
orientacién e iluminacién). Algunas de las caracteristicas geométricas que pueden

obtenerse con mayor facilidad son el area y el perimetro.

El area cuenta el nimero de pixeles que forman parte de un patréon en una
imagen binaria, donde el patréon se conforma por pixeles con valor uno y los
pixeles de fondo se representan con cero. El perimetro se puede definir como el
nimero de pixeles que pertenecen al patréon y que, al menos uno de sus posibles

vecinos, corresponde a un pixel de fondo. (Figura 4.4).
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Perimetro de 16 unidades Area de 19 unidades
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101111213 14
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Figura 4.4: Ejemplo de perimetro y area de una imagen binaria.

4.1.1. Momentos invariantes de Hu

Un conjunto de descriptores muy ttil en reconocimiento de patrones y que no
ha sido utilizado en reconocimiento de microaneurismas se basa en la teoria de
momentos. Los momentos de Hu son cuantificadores que capturan caracteristicas
significativas y que cuentan con una propiedad denominada invarianza. Esta
propiedad es importante ya que, como se ha mencionado, el filtrado de
imagenes afecta a las regiones de interés; sin embargo, la informacién contenida

en los momentos no se ve afectada por el filtrado realizado u otras deformaciones.

Desde el punto de vista matematico, los momentos son proyecciones de una
funcién sobre una base polinomial. Para comprender mejor la utilizacién de los

momentos a continuacién se rescatan algunos conceptos fundamentales.

En el Capitulo 3 se mencioné que una imagen digital tiene diferentes
representaciones; para el desarrollo de los momentos geométricos, una imagen
binaria se representa como una funcién f(i,j) donde (i,7) son nimeros enteros
que pertenecen a los intervalos [0, k] y [0,b] respectivamente . Los valores h y b
representan la altura y anchura de la resolucién de la imagen. El contradominio

de la funcién lo conforma el conjunto {0, 1}.
Los momentos estandar de una imagen requieren dos parametros adicionales

enteros no negativos(p,q). Los momentos estandar se obtienen mediante la

Ecuacion 4.1 .
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Mpq = Z Ziquf(iaj) (4.1)

i

Se destaca que el objetivo en esta fase del trabajo es extraer caracteristicas
relevantes de los candidatos que se han obtenido de los procedimientos anteriores.
Los candidatos son imagenes binarias por lo que el valor de cualquier elemento

en ellos es cero o uno.

La representaciéon matricial de un candidato identifica a cada pixel de la
ventana que lo contiene como un elemento con posicién (i, j). Estas posiciones
comienzan en el lado superior izquierdo de la ventana y finalizan en la parte
inferior derecha. Para la implementacion de los métodos de extraccion de
caracteristicas es necesario cambiar el enfoque de percepcion de un candidato
retomando la definicién de blob como un conjunto de pixeles conectados, de tal
manera que se considera a un candidato como un cuerpo con caracteristicas de
forma. Debido a que la forma semicircular de los microaneurismas es de gran
importancia en todo el procedimiento, el centro de los candidatos es el punto mas
conveniente para describir algunas caracteristicas relevantes, como la inercia;
en donde el origen del patréon es el punto de referencia con el cual se obtiene

informacion de su cizallamiento.

En la Ecuacién 4.1, los pardmetros (p,q) influyen en los indices (7,j) que
definen las posiciones de cada elemento del candidato. La influencia de los
elementos que se alejan mas del origen en la representacién matricial afecta
de forma significativa; por lo que es recomendable realizar un desplazamiento
al origen. Este procedimiento se lleva a cabo obteniendo el centro de masa
de la imagen binaria y restando las coordenadas del centro de masa en cada
coordenada de los elementos en el candidato. La Figura 4.5 muestra una imagen
binaria la cual fue centrada de acuerdo con sus coordenadas (i,7) obteniendo la

imagen de la Figura 4.6.
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Figura 4.5: Imagen binaria. Figura 4.6: Imagen binaria centrada.

Los momentos estandar pueden reflejar deformaciones de rotacién, traslacién
y escalamiento. Para obtener la invariante ante traslacion, se calcula el centro
de masa como se muestra en la Ecuacion 4.2 y se incorpora a la Ecuacién 4.1

obteniendo, asi, lo que se define como los momentos centrales en la Ecuacion 4.3.

i=—  j=— (4.2)
Mmoo Moo

=D (1 =1)' (G =7)"f(.j) (4.3)

A partir del calculo de los momentos centrales se pueden obtener los momentos
normalizados cuya caracteristica principal es la invariaza ante el escalamiento.
En la Ecuacion 4.4, pugo es la masa total del la imagen, los pardmetros p y ¢
definen el orden del momento que se calcula y, para la obtencion de los momentos

normalizados, se impone la restriccion de que la suma de p y ¢ debe ser mayor a 1.

_ Hpq 7:m+1’ p+q=23.. (4.4)

77 - I
H Mgo 2
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En el trabajo realizado por Hu [30] se muestra a detalle la definiciéon de
siete momentos, a partir de los momentos normalizados que se describen en la
Ecuacién 4.4. Estos momentos, ademas de ser invariantes ante traslaciones y
escalamientos, lo son también ante rotaciones. En la Ecuacion 4.5, el primer
momento invariante (¢;) describe la inercia del patrén, mientras que el segundo

momento (y3) corresponde a la circularidad.

©1 =(120 + 7M02) (4.5)
@2 =(120 — M02)” + 40y

Los cinco momentos restantes se muestran en la Ecuacién 4.6. Para una
revisién cuidadosa sobre la interpretacién de la extraccion de caracteristicas se

recomienda ver Flusser et al., 2009 [20].

=(n30 + 3m12)” + (3021 — 703)° (4.6)
=(1130 + M12)” + (m21 + no3)”

(130 — 3m2)(m30 + 3m12) [ (n30 + ma)’ — 3(na + 7)03)2] +

(

(

)
3021 — 103) (M21 + Mo3) [3(M30 + ma)? — (121 + 7703)2]
=(120 — M02) [(7730 + 7712)2 — (N21 + 7703)2] +
411 (30 + M2) (M21 + Mo3)
@7 =(3n21 — 130) (M30 + M12) [ (M3 + m2)? — 3(na1 + 7]03)2] +
(32 — 130) (M21 + 103) [3(m30 + Ma)’ — (a1 + 7703)2}

©3
P4
2
Pe

Mediante los momentos invariantes de Hu se conforman vectores con las
caracteristicas morfologicas extraidas a partir de los conjuntos de ventanas con

microaneurismas verdaderos (P) y ventanas aleatorias(/V).

En la Figura 4.7 se muestra el ejemplo de una ventana en escala de grises.

Posteriormente se obtiene el blob en ella, que se define como Cj y se le aplican
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dos transformaciones. La primera transformacion se prepresenta en el contorno

C donde se aplicé reduccion de escala y rotacion; en el caso del contorno Cs se

aplicé escalamiento, rotacién y traslacion. La Tabla 4.1 se muestra a detalle la

informacion de los contornos y sus transformaciones.

201 x 201

Escala de
grises

201 x 201

91x91

251 x 251

LIk

Contorno
Co

Contorno

Contorno

Figura 4.7: Ejemplo de contornos con transformaciones.

Contorno | Dimensién | Traslacién Angulo de rotacién
Co 201 (0,0) 0°
4 91 (0,0) 45°
Cy 251 (-50,-50) 110°

Tabla 4.1: Informacién de las transformaciones aplicadas al patron C

Utilizando los anteriores contornos, en la Tabla 4.2 se reportan sus

primeros cuatro momentos centrales, donde se puede observar que los valores

presentan variaciones notables para cada contorno respecto al original. Estas

variaciones causan que un mismo contorno tenga diversas representaciones bajo

transformaciones diferentes.
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Co Cy Cy
oo | 4,547,193.0 922,365.0 4,544,254.0
| 51,448,022, 380.0 | 2,114,569, 503.0 | 36,807,604, 714.0
oo | 61,281,421,883.0 | 2,307,071,285.0 | 43,870,194, 866.0
to2 | 995,589,558,466.0 | 2,547,592,419.0 | 41,986,007, 208.0

Tabla 4.2: Momentos centrales a un contorno con transformaciones.

En la Tabla 4.3 se presentan los momentos invariantes de Hu aplicados
a los mismos contornos. En éstos, la variacién entre los valores que reciben
los contornos con transformaciones y el original son minimas manteniendo asi
la integridad y congruencia en la informacién. Como ventaja principal de la
utilizacion de los momentos de Hu, los microaneurismas en la imagen pueden

resistir deformaciones preservando su informacion.

Co 4 Cy
1 | 0.00065056 | 0.00065083 | 0.00065066
w9 | 5.73543239 | 5.86157060 | 5.76124813
w3 | 7.31999494 | 7.09653243 | 7.33709928
g | 4.83513807 | 5.44255810 | 4.84417963
w5 | 2.01319823 | 2.88606703 | 1.99669559
e | 3.45192463 | 3.46532879 | 3.47715191
w7 | 2.05461681 | 1.76391362 | 2.08652170

Tabla 4.3: Momentos invariantes de Hu de un contorno con transformaciones.

Mediante la extracciéon de caracteristicas aplicada a las ventanas, se
constituyen los vectores que conforman el conjunto de datos para el algoritmo
de clasificaciéon. Cada ventana corresponde a la clase P o a la clase N. En los
vectores morfolégicos se agrega la clasificacién indicando con el nimero cero la

pertenencia a la clase N y con el nimero uno la pertenencia a la clase P.
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Utilizando los vectores morfolégicos etiquetados es posible elegir e
implementar un algoritmo de aprendizaje supervisado que construya un modelo
para identificar microaneurismas por medio de estas caracteristicas. En la seccién
siguiente se detalla el procedimiento para la implementacién de una red neuronal

artificial que realice el proceso clasificacion.

4.2. Clasificacion

El proceso de clasificacién de patrones es una tarea muy especializada;
evidencia de ello es la gran cantidad de métodos y parametros reportados en
la literatura, cada uno enfocado a un contexto en particular. En el caso de
la deteccién de patrones en la retina, los clasificadores que han dado mejores
resultados son las redes neuronales y las maquinas de soporte vectorial, como

muestran los trabajos realizados por Vega et al. [57] y Srivastava et al. [48].

En experimentos realizados con el conjunto de datos construido, se llevd a
cabo la busqueda de combinaciones lineales mediante un perceptrén simple;
los resultados obtenidos sugieren que el conjunto de datos no es linealmente
separable y por lo tanto se propone la utilizaciéon de un clasificador mas complejo.
En la literatura relacionada con problemas de clasificacién se ha reportado que el
uso del perceptrén multicapa (MLP por sus siglas en inglés) es capaz de obtener
alto rendimiento en gran variedad de problemas incluyendo los no linealmente
separables. Basados en el rendimiento de esta red, se propone la implementaciéon

de un MLP para la clasificacién de candidatos a microaneurismas.

Para llevar a cabo el entrenamiento del MLP es necesario conformar los
conjuntos de datos que se utilizan para las etapas de entrenamiento y validacion.
En total de las 89 imagenes que conforman la base de datos DIARETDBI1 de
manera heuristica se aislan 5 imagenes que conforman el conjunto de prueba y no
se utilizan para el procedimiento de entrenamiento o validacién del clasificador.
Las imagenes apartadas se utilizan como objetos de prueba en el algoritmo final

detector de microaneurismas.

Con 84 imagenes para el entrenamiento del algoritmo, se cuenta con 1027

vectores que pertenecen a la clase P y 10,080 que pertenecen a la clase N. En
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total 11,107 vectores morfologicos conforman el conjunto de datos para realizar
el proceso de entrenamiento y validacién del MLP. Los conjuntos de vectores
morfoldgicos se normalizan por cada momento invariante ya que, de esta forma,

cada componente pertenece al intervalo (0, 1).

Para que los vectores morfolégicos puedan ser utilizados en el aprendizaje
supervisado, el conjunto de vectores de cada clase se divide en dos subconjuntos
que se utilizan independientes para las etapas de entrenamiento y validacion.
Las proporciones en las que cada conjunto de clase se divide es de 70% de
los vectores para el conjunto de entrenamiento y el 30 % restante conforma el
conjunto de validacion. En la Tabla 4.4 se muestra el nimero de vectores para
cada conjunto y el total de los datos.

Conjunto | Total | Entrenamiento | Validacion
100 % 70 % 30 %

P 1,027 739 288

N 10,080 7,056 3,024
P+N 11,107 7,783 3,324

Tabla 4.4: Divisién del conjunto de datos

4.2.1. Perceptron Multicapa

En la Figura 4.8 se muestra la configuracion de la red neuronal que se
seleccioné como la mejor configuraciéon para este trabajo. Partiendo del MLP
que se presenta en la figura, a continuacién se detalla cada pardametro que es
considerado para la construccion de los MLP prototipos, asi como los procesos

de aprendizaje supervisado y validacion.

El MLP se compone de una capa de entrada de siete neuronas que
corresponden a los siete momentos de Hu (¢;...¢7). La seccién de capas ocultas
se compone de cuatro capas con 300, 200, 100 y 100 neuronas; respectivamente.
En estas capas, se probaron diferentes funciones de activacion y la que aporté

los mejores resultados es la funcién ReLU (Rectified Linear Unit) que, se

58



Vector de Capa de Capas ocultas Capade
entrada entrada salida

Figura 4.8: Estructura de MLP.

caracteriza, por realizar el aprendizaje de la red con mayor precisiéon que otras y
disminuye el tiempo de aprendizaje, como lo muestran Clevert et al., 2015 [12]
en su trabajo. Al recibir un vector, la capa de entrada propaga la informacién
obtenida hacia cada neurona de la siguiente capa, este tipo de conexiones se
conocen como conexiones densas y se presentan en todas las capas del MLP en

este trabajo.

La capa de salida del MLP utiliza una sola neurona con la funcién de
activacién sigmoide, que toma valores de salida en el intervalo (0, 1). Se configura
la salida de la red con un umbral de v = 0.5, donde valores superiores a u se

clasifican como positivos y valores inferiores o iguales se clasifican como negativos.

Para el entrenamiento del MLP se utiliza el algoritmo backpropagation,
mediante el cual se realiza el ajuste de pesos sindpticos entre neuronas
repartiendo el error de un periodo de entrenamiento hacia capas anteriores,
después se realiza un ajuste proporcional al error que la conexién aportd y se

prueba la nueva configuracién de los pesos?.

!Para obtener un mejor entendimiento sobre el algoritmo backpropagation se recomienda
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El MLP tiene gran cantidad de parametros que deben ser ajustados por lo
que, encontrar una configuracién especifica que clasifique con un rendimiento
aceptable, es una tarea que requiere de gran cantidad de pruebas. En este
contexto, la Figura 4.9 muestra las cuatro etapas que un MLP prototipo cumple

para ser tomado en cuenta como modelo final.

1. Construccion de 2. Aprendizaje
MLP
Num. Capas ocultas Entrenamiento de MLP
Num. Neuronas por capa utilizando solo los datos
Num. Epocas por del conjunto de
entrenamiento entrenamiento.

Num. Muestras por lote

3. Validacion 4, Rendimiento

Se realizan predicciones
con el MLP configurado
en la etapa de
entrenamiento con los
datos del conjunto de
validacion.

Se guarda el registro de
los puntajes de
rendimiento obtenidos
enlaetapa 2y 3.

Figura 4.9: Esquema de prueba para configuracién de MLP.

La etapa numero uno se encarga de la construccion del MLP con
las configuraciones generales (funciones de activacién) y las configuraciones
particulares que son el objetivo de la buisqueda de parametros. La etapa nimero
dos realiza el entrenamiento del MLP con la configuracién seleccionada utilizando
el conjunto de entrenamiento. La etapa nimero tres realiza las predicciones de
los datos almacenados en el conjunto de validacién, estos datos no son conocidos
por el algoritmo y aportan gran informacién de rendimiento de la configuracién.
En la etapa niimero cuatro se obtiene la informacién del rendimiento obtenido en
las etapas de entrenamiento y validacion. Posterior a la selcciéon prototipos, como
etapa final se mide el rendimiento con el conjunto de prueba y se seleccionan los

tres mejores prototipos.

revisar el trabajo de Van Ooyen et al. [56].
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Para poder realizar la bisqueda de los parametros adecuados para el MLP, se
implementé un algoritmo de paralelizacion que permitié realizar el entrenamiento

simultaneo de distintos prototipos de MLPs.

El nodo maestro (CPU 0) distribuye la funcién de prueba de configuracién
de MLP en todos los nodos del cluster. Este nodo recibe como argumento un
vector de configuraciones de MLPs, que se distribuyen a través de los nodos
esclavos y se ejecutan en paralelo. Al terminar la ejecucién, cada nodo esclavo
regresa un vector de rendimiento, correspondiente a la configuracién ejecutada.
El nodo maestro guarda todas las configuraciones ordendndolas respecto a
su rendimiento y genera un archivo con formato CSV con los reportes de
configuracion y rendimiento de todas las pruebas realizadas. La Figura 4.10

muestra el esquema de procesamiento paralelizado.

Entrada - CPU1
: MLP conf. 1
Configuraciones
de MLP
¢ [eruz
CPUO MLP conf. 2
«—
In/Out .
¢ [
[
Salida
Arcgivo_ de CPUn
rendimientos = MLP conf. n

Figura 4.10: Diagrama de procesamiento paralelizado.

En el Capitulo 5 se detallan las métricas de rendimiento utilizadas para
evaluar los MLP probados y evitar el sesgo a causa de las proporciones

desbalanceadas de los conjuntos P y N.
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Capitulo 5

Experimentos y resultados

En este capitulo se reportan los resultados obtenidos en el proceso de
identificacién de microaneurismas y de la clasificacion de los vectores morfologicos
que corresponden a los candidatos a ser clasificados como microaneurismas.
Se presentan las métricas de rendimiento utilizadas para evaluar el método de
identificacién de microaneurismas propuesto, asi como los resultados de trabajos
similares de otros autores que resuelven la misma problemética comparandolos

con este.

5.1. Meétricas propuestas

Debido a que el objetivo del MLP es descartar patrones morfolégicamente
similares a microaneurismas es conveniente considerar los cuatro posibles casos
que pueden ocurrir al realizar la clasificacion de los candidatos a partir del

conjunto de datos utilizado, segiin se indica en la Figura 5.1.

» Verdadero Positivo (VP). Se obtiene cuando un clasificador da como

resultado Positivo con un patron que se conoce es Positivo.

» Falso Positivo (FP). Se obtiene cuando un clasificador da como resultado

Positivo con un patrén que se conoce es Negativo.
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» Verdadero Negativo (VN). Se obtiene cuando un clasificador da como

resultado Negativo con un patrén que se conoce es Negativo.

» Falso Negativo (FN). Se obtiene cuando un clasificador da como resultado

Negativo con un patrén que se conoce es Positivo.

Prediccion de Clase

Resultado Positivo

Resultado Negativo

Clase
Real

Positivo Verdadero Falso
conocido Positivo Negativo
(VP) (FN)
Negativo Falso Verdadero
conocido Paositivo Negativo
(FP) (VN)

Figura 5.1: Matriz de confusién.

Al realizar la prediccién de clase se registra el tipo de caso que se obtuvo

de la prediccion (VP, FP, VN 6 FN) y se contabiliza la ocurrencia que cada

caso presenta, de esta forma se obtienen los valores necesarios para calcular las

métricas de rendimiento.

La métrica de exactitud (ACC - Exactitud é Accuracy en inglés ) mide el

rendimiento de un clasificador tomando en cuenta las clasificaciones correctas

en relacién al nimero total de casos presentados (Hossin et al., 2015)[29]. Esta

métrica es el primer acercamiento al rendimiento del clasificador. La Ecuacién

5.1 se utiliza para calcular la exactitud.

ACC =

VP+ VN

VP+VN+FP+FN

(5.1)

En la métrica de exactitud se destaca que todos los casos de clasificacion

tienen la misma importancia, por lo que afectan con mismo peso en el célculo de
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la misma. Con el objetivo de evaluar de mejor forma el proceso de clasificacion
de candidatos, se define que el conjunto relevante en este trabajo corresponde al
de positivos reales (microaneurismas). Para dar mayor importancia al conjunto
relevante al evaluar el desempeno del clasificador es conveniente plantear dos

preguntas:

1. ;Cuéntas predicciones que se identificaron como positivas realmente

son microaneurismas?

2. ;Cuantos microaneurismas reales se clasificaron como falsos?

Para abordar la primera pregunta se procede a identificar el total de
clasificaciones positivas reportadas en los indices VP y FP. En la Ecuaciéon 5.2
se utilizan estos indices para calcular la precision (PPV?!) destacando que los
candidatos que no son microaneurismas y se clasifican como si lo fueran (Falsos
Positivos - FP) penalizan el puntaje obtenido por la métrica. La precisién se

maximiza en el caso de no incluir falsos positivos en la clasificacion.

VP

PPV = ——
v VP+ FP

(5.2)

La segunda pregunta requiere conocer el ntmero de patrones de interés
que se clasificaron como negativos, la métrica que indica la relacién del total
de positivos correctamente clasificados conoce como sensibilidad (TPR?). Esta
destaca que el numero de falsos negativos actiia como penalizacién resaltando
la importancia de su minimizacién en la clasificacién. La Ecuacién 5.3 se utiliza

para calcular la sensibilidad.

VP

TPR= 5T N

PPV - Positive Predictive Value - valor de prediccién positiva.
2TPR - True Positive Rate - Tasa de verdaderos positivos. También se conoce como recall.
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En los trabajos relacionados que se detallan en la Seccién 5.2, se presenta
una métrica adicional que reporta el promedio de falsos positivos por imagen.
Esta es una métrica complementaria que se utiliza para evaluar el aumento de
falsos positivos en relacién al aumento de la sensibilidad. La Ecuacién 5.4 se

utiliza para calcular el promedio de falsos positivos por imagen.

FP

Numero total de imagenes probadas

fIpi= (5.4)

Como se ha visto en el Capitulo anterior, se construyé un conjunto de
ventanas aleatorias (regiones de la retina que no son microaneurismas) que define
a la clase de negativos donde, ademads, el niimero de elementos que contiene es
significativamente mayor al nimero de los elementos que conforman al conjunto
de positivos y generan una caracteristica denominada desbalance. Los conjuntos
desbalanceados tienen un fuerte impacto en el entrenamiento de los algoritmos
de clasificacion debido al sesgo que las métricas de rendimiento pueden aportar.
En la Figura 5.2 se muestran las matrices de confision de tres casos que un

clasificador puede presentar.

Total Caso 1l Caso 2 Caso 3
v VP EN VP EN VP EN
3 0 3 3 0 2 1
100% 0.0% 100% 100% 0.0% 66.6% 33.3%
N EP VN FP VN EP VN
30 0 30 30 0 5 25
100% 0.0% 100% 100% 0.0% 16.6% 83.3%
PPV TPR PPV TPR PPV TPR
Error 0.0 0.09 1.0 0.28 0.66

Figura 5.2: Matrices de confusién de tres casos de clasificacion con conjuntos

desbalanceados.

En el Caso 1 se clasifico a todas las instancias como negativos teniendo
como resultado que la métrica PPV se indetermina y el TPR se reduce a

cero. Para el Caso 2 todas las instancias se clasificaron como positivos por lo
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que el TPR obtienen el maximo puntaje mientras que el PPV reporta bajo
rendimiento debido a que la mayoria de las instancias clasificadas como positivas
son falsos positivos. En el Caso 3 se muestra una clasificaciéon con pocos falsos
negativos y falsos positivos, mostrando que tanto el TPR como el PPV son
métricas complementarias que brindan mayor informacion juntas sobre la clase
de postivos. Cabe senalar que la clasificacién que obtienen las intancias que
pertenecen a la clase de positivos tienen mayor peso en las métricas referidas

como consecuencia del desbalance de clases.

Por lo que se observo en los casos presentados en la Figura 5.2, se implemento
la métrica F1 como funcién objetivo del MLP. Esta se define como la media
armonica del TPR y el PPV que, ademas, tiene la caracteristica de ser sensible a
los valores mas bajos de las métricas que la componen a causa de las propiedades
de la media armonica. Esto genera un equilibrio entre las métricas referidas
aminorando el impacto del desbalance de clases y evita que el clasificador
solo reporte positivos para maximizar el valor del TPR, al mismo tiempo que
disminuye los falsos positivos mediante el PPV (Ferndndez et al., 2018)[19]. La

Ecuacion 5.5 se utiliza para calcular la métrica F1.

py _ 2(PPV -TPR)
~ PPV +TPR

(5.5)

5.2. Trabajos relacionados

El problema de la deteccion de microaneurismas en imagenes digitales ha
sido abordado por diversos autores desarrollando métodos que se distinguen por
la optimizacién de parametros o la propuesta de nuevos métodos de deteccién.
Es importante aclarar que existe gran variedad de material disponible para
el desarrollo de propuestas de métodos, lo cual, puede generar problemas
para realizar comparaciones entre la propuesta de este trabajo y las de
otros autores. Para la realizacion de esta, se utilizo6 solo la base de datos
DIARETDBI1 y reportaron los indices VP, VN, FP y FN que se obtuvieron en

las clasificaciones realizadas asi como las métricas antes referidas a partir de ellos.
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En general, los trabajos relacionados dividen el procedimiento en dos
etapas: deteccion de candidatos y seleccién de candidatos. La divisién
del procedimiento en dos etapas permite que el desarrollo este se entienda
intuitivamente y se ajusta a la forma que un oftalmélogo lo harfa. La primera
parte estd orientada a la utilizacién de caracteristicas (forma, color, tamano,
etcétera) que logren detectar patrones similares a los microaneurismas. La
segunda parte se encarga de la clasificacién de candidatos a través de estrategias
enfocadas en la cuatificacién de caracteristicas y utilizdndolas en diferentes
clasificadores (érboles de decisién, méaquinas de soporte vectorial, redes

neuronales artificiales, etcétera).

En una revision realizada a la literatura, la mayoria de los trabajos utilizan
dos o mas bases de datos de imagenes, sin embargo, los indices VP, VN, FP y
FN no son reportados. Esto dificulta la comparacién de métricas y reduce los
trabajos relacionados que pueden citarse para su comparacion. A continuacién se
describen los trabajos que son comparados con el método propuesto. El primero
de ellos se enfoca en limitar fuertemente el area de busqueda en la imagen por
medio de la seleccion de formas que pueden ser elegidas como microaneurismas
y posteriormente ser etiquetadas por un algoritmo de clasificacion. En el
segundo trabajo, la similitud se encuentra en la importancia que presentan las
caracteristicas de las formas seleccionadas como posibles microaneurismas ya

que posteriormente son utilizadas para la construccion de reglas de clasificacion.

Local connectedness constraint and contrast normalization based

microaneurysm detection (Liu et al., 2016) [37].

El trabajo de Liu et al. se divide en dos secciones principales: Extraccion de
candidatos y seleccién de candidatos. La Figura 5.3 muestra el esquema de los

procesos propuestos.

El procedimiento de extraccién de candidatos requiere de un preprocesamiento
previo. Este se lleva a cabo extrayendo el canal verde de la imagen de fondo de
ojo; en ella, para reducir el ruido en la imagen se aplica un filtrado de media,

posteriormente se ajusta el constraste de la imagen con el algoritmo CLAHE
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y, por ultimo, se aplica de nuevo un filtrado de media con una ventana de

dimensién 40 x 40 pixeles.

Candidate extraction

[ Preprocessing )
| v
Input image ( Threshoding ]
¥
( Region growing ]
v
[ Connectedness constraint J

.i_Ca ndidate MAs

Candidate selection
[ Local-contrast feature map )

¥
( Feature extraction ]
( S\tM ] True MAs

Figura 5.3: Mapa de procedimientos de Liu et al., segin aparece en [37].

Con la capa verde preprocesada se aplica un algoritmo de restriccion de
conexion que tiene como objetivo detectar formas en la imagen que puedan ser
candidatos a microaneurismas. El algoritmo de restriccién se basa en la premisa
de que un microaneurisma es un solo cuerpo conectado similar a un blob y
diferenciandose en la seleccion de regiones conectadas. Esta se realiza definiendo
una ventana de dimensién N, que puede contener a cualquier microaneurisma

en la imagen y, se denomina ventana interior ().

Para asegurar que las formas contenidas por la ventana W™ son
representaciones de cuerpos flotantes en la retina, se define una ventana
exterior W que tiene como objetivo identificar a los pixeles externos a la
forma contenida. Los pixeles externos tienen la funcién de delimitar la forma ya
que deben pertenecer a una intensidad similar entre ellos y diferente a los pixeles
que constituyen a la forma contenida. En la Figura 5.4 se muestra un ejemplo de

ventanas de contencidén de formas conexas.

68



Figura 5.4: Esquema de ventanas delimitadoras de formas conexas.

Después de aplicar la restriccion de conexion en la imagen, se procede
a aplicar un algoritmo denominado crecimiento de regiones que, tiene como
objetivo, reforzar las regiones de los patrones que fueron seleccionadas por su
forma de conectividad. Este algoritmo ajusta el contraste de los pixeles para
conformar una imagen binaria, donde los pixeles blancos corresponden al patrén
de interés y los pixeles negros corresponden al fondo de la imagen. A cada
grupo de pixeles conectados se le denomina candidato y son los elementos que se

conservan para el siguiente proceso de seleccién.

Para realizar el proceso de seleccién, cada candidato se codifica en un
vector de 28 caracteristicas, entre las cuales se encuentran: drea, perimetro,
circularidad, eje mayor, eje menor, media de los valores que conforman al
candidato, desviacion estandar de los valores que conforman el fondo, valor
maximo de los valores que conforman al candidato y desviacion estandar de los

valores de los pixeles en la capa roja, entre otros.

El conjunto de vectores de carateristicas es utilizado para el entrenamiento
de una maquina de soporte vectorial, que tiene como objetivo del aprendizaje
la construcciéon de un hiperplano que separe las instancias de cada clase vy,
posteriormente, realice predicciones de clase segin las caracteristicas de un

candidato. La construcciéon del hiperplano se lleva a cabo mediante funciones
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kernel® que realizan proyecciones a espacios de mayor grado donde es posible
construirlo con la propiedad de maximizar el margen (distancia) entre las
instancias que conforman cada clase. En la Figura 5.5 se muestra un esquema

que ejemplifica el objetivo de una maquina de soporte vectorial para dos clases.

Hiperplano
Vector de optimo

soporte S, /
4
Clase 1 7 ;

_,/ \ Vector de

soporte

¢

Clase 2

Figura 5.5: Esquema de hiperplano generado por una maquina de soporte

vectorial.

En las imdgenes de la Figura 5.6 se muestra en el inciso a) la imagen
original, con los microaneurismas senalizados; el inciso b) muestra la imagen
preprocesada; el inciso c¢) muestra los candidatos detectados; y, el inciso
d), muestra la imagen final binarizada. Los objetos encerrados en circulos
corresponden a microaneurismas verdaderos identificados mientras que, los

cuadrados, corresponden a los falsos positivos.

La discusién del trabajo realizado por Liu et al. y la propuesta presentada en
este trabajo se enfoca en tres puntos principales. El primer punto se enfoca en
la extraccién de candidatos, este procedimiento presenta mayor impacto en todo
el trabajo de deteccién de microaneurismas debido a que se encarga de reducir

el drea de busqueda, seleccionando regiones de interés mediante el algoritmo de

3Una funcién kernel toma las instancias de entrada y realiza un mapeo del espacio de entrada
a un nuevo espacio de dimensiones superiores en el que las instancias se vuelven separables
mediante un hiperplano (Steinwart et al.,2018)[49].
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(d)

Figura 5.6: Imagenes resultantes del procedimiento de Liu et al., tomado de [37].

restriccién de conexién. La ventana (W) se encarga de contener la regién de
interés y la segunda ventana (W) confirma o descarta la eleccién de la region
como candidato. Este enfoque aprovecha la caracteristica del diametro de un
microaneurisma para establecer la ventana interna; sin embargo es necesario que
la regién de interés cubra la mayor parte de la ventana W por lo que cualquier
forma puede cumplir con la primera condicién sin que su morfologia sea similar a
la de un microaneurisma. Si se toma en cuenta la condicién de la ventana WU,
cualquier regién que cumpla con cubrir la mayor parte de la ventana W™ y se
contenga en la ventana W°“ puede ser admitido como candidato, lo cual tiene

como consecuencia el aumento significativo en la deteccién de falsos positivos.

El segundo punto de discusion es la seleccion de candidatos que inicia con
la eleccion de sus caracteristicas para el proceso de clasificacién. En cuanto
a la extraccion de lo que se denominan caracteristicas no morfolégicas, Liu
et al. conforman un conjunto de ellas basadas en la obtencién de media,
varianza y desviacién estandar de los valores que constituyen las tonalidades
de los candidatos, a diferencia de las caracteristicas elegidas para representar

candidatos en este trabajo que se enfocan en la forma y no solo en la tonalidad.
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El tercer punto de discusién tiene que ver con el proceso final de seleccién
de candidatos. En el trabajo de Liu et al. se lleva a cabo el entrenamiento
de una maquina de soporte vectorial que recibe vectores de 28 caracteristicas
estadisticas. En la etapa de entrenamiento destaca el algoritmo de muestreo que
se utiliza para resolver el problema de clases desbalanceadas. Este algoritmo
toma subconjuntos de entrenamiento que se construyen de forma en que ambas
clases estan presentes. Por otra otra parte, el MLP del presente trabajo recibe
vectores de 7 caracteristicas morfoldgicas y los experimentos realizados sugiere
que la diferencia entre el nimero y el tipo de caracteristicas puede facilitar el

aprendizaje de los algoritmos de clasificacién y mejorar su desempeno.

En la Tabla 5.1 se muestra un resumen de los procedimientos desarrollados
por Liu et al. en comparacién con la propuesta realizada en este trabajo.
Se reporta el enfoque utilizado en la detecciéon de candidatos, seleccién de
candidatos y tipo de caracteristicas. Se incluye también la comparacion de las

métricas utilizando el mismo conjunto de imégenes *.

Liu et al Propuesta
Deteccién de candidatos | Restriccion de conexién | Deteccion de blobs
Seleccién de candidatos Maquina de soporte Perceptrén
vectorial multicapa
Tipo de caracteristicas Estadisticos Morfolégicos
Numero de caracteristicas | 28 7
Sensibilidad (TPR) 91 % 90 %
Jppi 8 3

Tabla 5.1: Comparacién de resultados presentados por Liu et al. [37] y la

propuesta de este trabajo.

Se observa que la sensibilidad obtenida por ambos métodos difiere en
1% y se reporta el promedio de falsos positivos por imagen; Estos, en el

diagnostico y seguimiento de la Retinopatia Diabética, pueden determinar

4La comparacién detallada de los experimentos se describe en la Seccién 5.3
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un estado de complicacién de la enfermedad. Ademé&s considerando que 4
0 mas microaneurismas pueden caracterizar la presencia de complicaciones
microvasculares en los vasos sanguineos resulta muy importante minimizar su
aparicién. Aunque no es posible establecer una comparacion directa con la
métrica PPV pues este indicador no fue reportado en [37], la comparacién con el
indice fppi senala que nuestra propuesta parece tener una reduccion importante
en la apariciéon de falsos positivos al utilizar procedimientos orientados a las

caracteristicas morfolégicas de los candidatos.

Statistical geometrical features for microaneurysm detection.
(Manjaramkar et al., 2018) [38].

El procedimiento propuesto por Manjaramkar et al. divide el método de
deteccion de microaneurismas en dos etapas que se corresponden con los
que hemos nombrado: deteccion de candidatos y seleccién de candidatos.
La Figura 5.7 muestra las etapas que conforman al proceso de deteccion
de microaneurismas, donde la detecciéon de candidatos se compone por el
preprocesamiento y la segmentacién de candidatos. La etapa de seleccién se
ubica en el recuadro inferior derecho en la figura y se compone por el desarrollo

de un conjunto de reglas para clasificacion.

Preprocessing

Segmentation
Candidate MAs

RGB Fundus Images

Rule Base l:‘ ()hj'.'lﬂ l_{ule I:"ascd
Classification
——

True MA
Classification

Figura 5.7: Mapa de procedimientos de Manjaramkar et al., segin aparece en
[38].
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Deteccion de candidatos

Para realizar el proceso de deteccién de candidatos, la imagen es tratadada
mediante un preprocesamiento que presenta coincidencias con procedimientos ya
descritos. Se aisla el canal verde de la imagen y se resuelven las problematicas de
ajuste de iluminacién y reduccion de ruido aplicando un ajuste por histograma
en regiones pequenas que Manjaramkar et al. denominan mosaicos. Como parte
final del preprocesado se argumenta que al realizar un corte horizontal a un
microaneurisma en la imagen, este presenta una forma similar a una distribucién
gaussiana y por lo tanto se propone aplicar un filtrado gaussiano para reducir el

ruido en la imagen. La Figura 5.8 muestra la imagen resultante.

Figura 5.8: Imagen resultado del Figura 5.9: Bordes detectados por

preprocesamiento de Manjaramkar et trasformaciones morfoldgicas, tomada

al., tomada de [38]. de [38].

La deteccion de candidatos se enfoca en la reduccion del area de busqueda
en la imagen, para lo cual se aplican operaciones que afectan a las estructuras
presentes en ella. Estas operaciones se denominan transformaciones morfolégicas
y, con ellas, el procedimiento se encarga de detectar bordes en toda la imagen.
La Figura 5.9 muestra las estructuras encontradas por el algoritmo detector de
bordes.

En el conjunto de estructuras que fueron detectadas como bordes, los

microaneurismas se representan como figuras semicirculares que tienen la
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caracteristica de no contener relleno. Para solucionar este problema se propone
un algoritmo de reconstruccion de estructuras que, se encarga de llenar los
semicirculos detectados. Las estructuras que prevalecen en la imagen binaria
se denominan candidatos. La Figura 5.10 muestra ejemplos de candidatos

detectados en una imagen mediante este procedimiento.

Figura 5.10: Deteccién de candidatos semicirculares, tomada de [38].

Seleccién de candidatos.

El proceso de seleccion de candidatos se lleva a cabo por medio de
la implementacién de reglas que se aplican a descriptores de formas de
los microaneurismas. Para comprender las caracteristicas de forma de los
microaneurismas es necesario primero definir los descriptores morfologicos que
se obtienen de los candidatos. En la Figura 5.11 se muestran los elementos

correspondientes que se utilizan para calcular los descriptores.

I In L | Cuerda mads
larga (Ic)

Cuerda
perpendicular
mads larga (Ip)

Alto

Ancho

Figura 5.11: Elementos de una forma para obtener sus descriptores.
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» Compacidad: Es una medida de circularidad que se calcula por medio de la
Ecuaciéon 5.6. El término A corresponde al area del candidato y el término
P corresponde al perimetro del mismo; éstos se calculan con las Escuaciones
descritas en la Seccién 4.1.

P2
c=— 5.6
4T A (56)
= Relacion de aspecto: Es el cociente entre el ancho y el alto de la ventana

que contiene a un microaneurisma.

» Excentricidad: Es la proporcién de la cuerda mas larga (lc) y la cuerda
perpendicular més larga (Ip). Como los microaneurismas son circulares, su
excentricidad debe ser cero o cercana a cero. La Ecuacion 5.7 se utiliza para

calcular la excentricidad.

|lc — Ip|
e= ———

= (5.7)

Para llevar a acabo la extraccién de caracteristicas se toman en cuanta cinco

hechos que definen a los microaneurismas:

1. Tienen forma circular en comparacién a los vasos sanguineos.

2. Son compactos, es decir, que tienen una forma semi circular mientras que

los vasos sanguineos tienen una forma més alargada.

3. Tiene un didmetro menor a 125um mientras, que el area de un vaso

sanguineo, es mayor a esa medida.

4. Su relacién de aspecto es cercana a la unidad, mientras que en los vasos

sanguineos €S cercana a cero.

5. Al ser circulares presentan excentricidad cercana o igual a cero.
De acuerdo a los hechos mencionados, se construye un conjunto de

diez caracteristicas que definen a los candidatos para su clasificacién. Las

caracteristicas definidas son: &rea, excentricidad, perimetro, compacidad,
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irregularidad, anchura, altura, relacion de aspecto, intensidad del objeto y

desviacion estandar.

Con las carateristicas propuestas se desarrollan siete reglas que, en conjunto,
actiian como clasificador. Si todas las reglas se cumplen, el candidato se clasifica
como verdadero microaneurisma, en caso contrario, el candidato se clasifica
como falso positivo. Las reglas propuestas por Manjaramkar et al. se listan a

continuacion:

1. La compacidad es cercana o igual a uno.

2. La excentricidad es cercana o igual a cero.

3. El objeto debe ser circular y con alta intensidad.

4. La relacion de aspecto es cercana o igual a uno.

5. El objeto debe ser circular y de perimetro pequeno.

6. La intensidad es alta y la relacién de aspecto es cercana o igual a uno.

7. La intensidad del objeto es alta, la relacion de aspecto es cercana o igual a

uno y el area debe pertenecer al rango entre 4 y 15 pixeles.

Cabe senalar que que en el trabajo de Manjaramkar et al. se indica que estas

reglas son aplicadas a pesar de parecer redundantes.

El procedimiento de deteccién de candidatos propuesto por Manjaramkar
et al. sigue el enfoque de reduccion del area de busqueda. Este proceso utiliza
operadores morfologicos que actiian sobre la imagen favoreciendo estructuras que
se definen como bordes. Para desarrollar el procedimiento detector de bordes se
establece el supuesto de la presencia de solo dos tipos de estructuras visibles en
la imégenes de fondo de ojo: vasos sanguineos y microaneurismas. Para entender
con facilidad el concepto de borde, en la Figura 5.12 se realizé6 un ejemplo de
su deteccién. La imagen a corresponde a la imagen original que presenta un
microaneurisma, dos vasos sanguineo y el fondo. En la imagen b se muestra la
identificacién de bordes de las estructuras mencionadas. La imagen ¢ muestra la

binarizacion de las estructuras de interés.
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Figura 5.12: Deteccion de bordes y binarizacién.

Cabe senalar que, de acuerdo a la informacién reportada en la literatura de
diagnostico de Retinopatia Diabética, el enfoque utilizado por Manjaramkar et
al. para detectar formas elige de manera adecuada el supuesto de las estructuras
presentes en las imagenes. Sin embargo, la reconstruccién de estructuras es un
procedimiento necesario debido a que los algoritmos morfolégicos implementados
por Manjaramkar et al. ocasionan huecos en los microaneurismas. Este punto
ofrece la oportunidad de desarrollar una variante del método morfoldgico

referido, que no requiera de la reconstruccién de estructuras.

El procedimiento de seleccion de candidatos toma en consideracion
caracteristicas de forma mediante las cuales se obtienen valores que describen
a los candidatos. En la literatura de oftalmologia la unidad de medida para las
estructuras en el ojo humano se define en micrémetros (um). Estas unidades
ayudan a establecer un estandar sobre las proporciones de los microaneurismas
en el ojo humano debido a que la variacion de la longitud del ojo es casi nula
en la poblacion en general (Perkins et al., 2018)[16]. Siguiendo el argumento
de las unidades de medida en la oftalmologia, la gran variedad de camaras y
las resoluciones con la que operan es un factor de importancia que invita al
desarrollo de un proceso que minimice el impacto de cambios de escala. Por lo
tanto, las caracteristicas de forma como alto y ancho podrian adaptarse a las
dimensiones de diferentes resoluciénes. Se considera que la invarianza frente al
cambio de resolucién proporciona la oportunidad de ofrecer un método que sea

resistente ante diferentes fuentes de imagenes de fondo de ojo.
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Las caracteristicas propuestas por Manjaramkar et al. presentan el
inconveniente de la sensibilidad a deformaciones como el cambio de escala.
En contraste, en el presente trabajo se plantea la utilizaciéon de caracteristicas
que son resistentes a las deformaciones de cambio de escala, rotaciones
y traslaciones con el objetivo de preservar a mayor grado la informacién

morfologica contenida.

En la Tabla 5.2 se muestra un resumen de los procedimientos desarrollados por
Manjaramkar et al. en comparacién con la propuesta realizada en este trabajo.
Se reporta el enfoque utilizado en la detecciéon de candidatos, la seleccion de
candidatos y el tipo de caracteristicas, ademas del rendimiento obtenido y su

comparativa al utilizar el mismo conjunto de datos.®

Manjaramkar et al. Propuesta
Deteccién de candidatos Operadores morfolégicos | Deteccion de blobs
Seleccién de candidatos Conjunto de reglas Perceptrén multicapa
Tipo de caracteristicas Estadisticos Morfologicos
Numero de caracteristicas | 10 7
Sensibilidad (TPR) 84.15% 90 %
Especificidad (TNR) 93.5% 97 %

Tabla 5.2: Comparacién de resultados presentados por Manjaramkar et al. [38] y

la propuesta en este trabajo

En el procedimiento propuesto por Manjaramkar et al., la deteccion de
candidatos tiene mayor presencia al descartar la mayor parte del drea de
bisqueda en la imagen de fondo de ojo. Por otra parte, la seleccién de candidatos
se lleva acabo por un conjunto de reglas que puede parecer que no ejerce
suficiente presiéon al identificar correctamente verdaderos microaneurismas.
Esto se refleja en el rendimiento de sensibilidad, que es superior al 84 % vy
que implica que el 15% restante estd siendo penalizado por la cantidad de

falsos negativos. Debido a que el proceso de seleccién de candidatos utiliza

5La comparacién detallada de los experimentos se describe en la Seccién 5.3
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carateristicas representadas por numeros, se propone la implementacién de
algoritmo de clasificacion que permita construir un modelo més eficaz que el
conjunto de reglas presentado. Esta ventana de oportunidad en la propuesta
del presente trabajo ha sido aprovechada mediante la implementaciéon de un
MLP que, como proceso de identificacacion de microaneurismas, obtuvo un
rendimiento de 90 % en cuanto a la sensibilidad. El rendimiento obtenido se debe
principalmente al modelo ajustado por el MLP aprovechando la informacién

morfolégica de las caracteristicas de los candidatos.

5.3. Resultados del método propuesto

Para efecto de comparacién con los trabajos citados, se incluyen algunas
imédgenes tomadas de los resultados de la presente propuesta, asi como un

resumen esquematico de los procedimientos empleados.

En la Figura 5.13 se muestran un diagrama que ejemplifica el proceso
de tratamiento de la imagen, la deteccion de candidatos y su clasificaciéon
como microaneurismas. En la imagen ntmero cinco, las detecciones realizadas
por el método propuesto se senalan con cuadrados, mientras que los circulos

representan los microaneurismas verdaderos presentes en la retina.

1.- Imagen original 2.- Capa verde 3.- Filtrado CLAHE

4.- Deteccion de 5.- Identificacién de
candidatos microaneurismas

Figura 5.13: Ejemplo del proceso de identificacion de microaneurismas por el

método propuesto.
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En la Figura 5.14 se muestra el esquema completo de los procesos para el

desarrollo del método de deteccién de microaneurismas propuesto.

Deteccién de candidatos Identificacion de microaneurismas
Imagen original N
[Alslamlento d‘; canaljverde ] [Seleccién del conjunto N ]
[ Normallzacmn*de canal verde] [ Extraccion de caracteristicas ]
[Flltrado de me;ha ] [Construccién de clasificador ]
- y
[Flltrado CLAH: ] [Entrenamiento y validacién ]
[ Recorte de valores superiores]
Y
[Creacién del conjunto P ]
(]
[Deteccién de blobs ]——

Figura 5.14: Procesos propuestos para identificaciéon de microaneurismas.

La implementacién del método de deteccion de microaneurismas que se
propone se implementé en un equipo de cémputo con procesador Intel Core
i3 y sistema operativo Debian 9, con arquitectura de 64 bits. El lenguaje de
programacion principal fue Python 2.7 y se utilizaron las bibliotecas Numpy
(versién 1.15), OpenCV (versiéon 3.2), TensorFlow (versién 1.13.1) y Keras

(version 2.2.4).

El desarrollo de los algoritmos reportados en este trabajo se llevé a cabo
mediante un ciclo de desarrollo considerando que los resultados esperados para
el proceso de seleccion de candidatos cumplen con dos condiciones: la primera
condicién es que los microaneurismas seleccionados por oftalmoélogos también
sean seleccionados por el procedimiento. La segunda condicion, es un parametro
heuristico que detiene la aparicion de falsos positivos y se refiere a que el niimero

de candidatos no rebase doscientas detecciones por imagen.

81



1. Se genera un algoritmo prototipo de cualquier proceso en desarrollo (
tratamieno de las imégenes, detecccién de blobs, seleccién de conjuntos,

etcétera.)

2. Se prueba el prototipo desarrollado en cinco imagenes en el equipo de

computo local.

a) En caso de que el prototipo obtenga los resultados esperados en las

imédgenes, se mantiene el prototipo para la siguiente prueba.

b) En caso de que los resultados propuestos para el algoritmo no sean los

esperados se regresa al paso 1.

3. El prototipo se aplica para todas las imédgenes utilizando un clister (que se

detalla mas adelante) para paralelizar el proceso.

a) En caso de que el resultado obtenido sea el esperado el prototipo es

aceptado para etapas posteriores.

b) En caso de que los resultados obtenidos por el algoritmo no sean los

esperados se regresa al paso 1.

Debido a que los prototipos son aplicados a todas las imagenes y, cada
imagen es independiente, es posible paralelizar el proceso. Para esta tarea,
se conté con el apoyo de la Secretaria de Desarrollo Institucional y
Tecnologias de la Escuela Nacional de Estudios Superiores Unidad
Morelia que proporcioné acceso a un clister con 2 nodos de procesamiento,
128 GB de RAM, 2 procesadores Intel Xeon con 20 nucleos cada uno y sistema
operativo Ubuntu 16.04 LTS habilitado para realizar tareas de cémputo de
alto rendimiento. Este recurso permitié probar prototipos simultaneamente

reduciendo significativamente el tiempo de espera.

El proceso de seleccién de candidatos se lleva a cabo al implementar
un MLP que toma como entrada los vectores morfologicos pertenecientes a
los microaneurismas reales y los candidatos. El MLP requiere de diferentes
parametros para su configuracion, en la Tabla 5.3 se muestran los que se
utilizaron para realizar pruebas de rendimiento e identificar cual MLP obtuvo

mejores resultados en la clasificacién. El espacio de busqueda de los valores de
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configuracion se redujo mediante prueba y error, para definir su valor minimo y

maximo.

El proceso de prueba de una configuracién se inicializa generando tres
candidatos de MLP con la misma configuracion. El total de configuraciones
probadas es el nimero de combinaciones de cada elemento en la tabla de
parametros de prueba multiplicado por los tres MLP que se generan a partir de

cada configuracién, obteniendo un total de 1,944 MLP candidatos generados y

entrenados.
Parametros Valores posibles
Numero de capas ocultas 2,3,4
Numero de neuronas por capa 50, 100, 150, 200, 250, 300
Numero de épocas de entrenamiento | 10, 15,20, 25, 30, 35, 40, 45, 50
Ntumero de muestras por lote 20, 50, 100, 150

Tabla 5.3: Pardametros del MLP.

El acceso al claster disminuyé considerablemente el tiempo de desarrollo y
prueba para entrenamiento de los diferenes MLP y sus configuraciones. Una
observacion importante sobre los resultados obtenidos es que tanto el nimero
de capas como el nimero de neuronas por capa son valores que se repiten en
las mejores configuraciones encontradas y, por lo tanto, los parametros que
en la practica definen a la mejor configuraciéon son el nimero de épocas de

entrenamiento y el nimero de muestras por lote®.

La configuracién del MLP que presenté los mejores resultados tiene 4 capas
ocultas y cada capa oculta tiene 300, 200, 100, 100 neuronas respectivamente.
Las caracteristicas que fueron decisivas para elegir esta configuracion son el
nimero de épocas de entrenamiento y el nimero de muestras por lote, los cuales

quedaron en 10 y 15, respectivamente.

6El entrenamiento de los MLP se realiza empleando bloques o lotes del conjunto de
entrenamiento (Chollet et al., 2015)[11]

83



La Figura 5.15 muestra la grafica de la exactitud que se obtiene en el proceso
de entrenamiento y validacién con la configuracion descrita. Se puede observar
que el MLP obtiene una exactitud del 98 % con el conjunto de entrenamiento,
al finalizar ocho épocas. Mientras tanto, se obtiene una exactitud de 95 % con el

conjunto de validacién en el mismo nimero de épocas.

Exactitud

08

0.96 + 95

__,-”’//\_———
]

0.94 +
0.92
0.90 +

088 1 ___ yalidacién

Entrenamiento

0 2 4 6 8
Epocas

Figura 5.15: Grafica de exactitud del MLP.

El proceso de entrenamiento del MLP consta de dos etapas: entrenamiento
y validacién. Estas etapas se realizan utilizando los patrones que se sabe son
Negativos (ventanas aleatorias) y patrones que se conoce son Positivos (obtenidos
de los archivos de senalizacién de los expertos). En la Tabla 5.4 se muestran las
predicciones reaizadas por el MLP en ambos procesos del entrenamiento. Cabe
recordar que la base de datos DIARETDBI1 cuenta con 89 imagenes y se toman
84 para entrenamiento y validacion, asi como 5 para probar el MLP con datos
que no ha visto. Mas atn, se tienen 1,027 vectores morfologicos , obtenidos

de las 84 imagenes, que pertenecen a la clase P y 10, 080 a la clase N (Seccion 4.2).

Como procedimiento final, se toman las cinco imagenes apartadas para

realizar pruebas con patrones que el MLP no ha registrado. Como primer
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VP | VN FP | FN | ACC | PPV | TPR | F1

Entrenamiento | 695 | 6,774 | 282 | 44 | 0.9582 | 0.7114 | 0.9405 | 0.8100
Validacion 263 | 2,923 | 101 | 25 | 0.9620 | 0.7225 | 0.9132 | 0.8067

Tabla 5.4: Resultados del entrenamiento del MLP.

paso se obtienen los candidatos a microaneurismas mediante el procedimiento
de deteccién de candidatos y, posteriormente, se transforman en vectores
morfoldgicos. El nimero de candidatos por imagen se encuentra entre 67 y 144
para la iméagenes de prueba y, al utilizar el MLP para realizar la prediccién de

patrones, se obtienen los resultados que se muestran en la Tabla 5.5 .

VP | VN | FP | FN | ACC | PPV | TPR | F1
73 1389 |11 |8 0.95 | 0.8 | 0.90 | 0.88

Tabla 5.5: Pruebas de prediccion del algoritmo de deteccion de microaneurismas.

Debido a que en los trabajos citados los resultados de las predicciones no
se reportan, se utilizaron los resultados de las métricas de rendimiento para
aproximarlos. Cabe senalar que para obtener los datos faltantes es necesario
realizar dos suposiciones. Se establece que el nimero de verdaderos positivos
(VP) es de 73 y el nimero de imagenes de prueba es de 5. Ademds se aclara
que estas aproximaciones se realizaron el fin de establecer una comparativa en
las métricas referidas. Los datos obtenidos se reportan en la Tabla 5.6 donde las

aproximaciones se anteceden por el signo .

VP VN FP | FN | Imégenes de
prueba
Liu et al. 73 | No calculable | ~ 40 | ~ )
Manjaramkar et al. | 73 ~ 33 ~6 | ~13 5

Tabla 5.6: Predicciones aproximadas para comparacion de métricas.
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En la Tabla 5.7 se resume el tipo de deteccién y seleccién de candidatos,
tipo y numero de caracteristicas, asi como el rendimiento obtenido por los
algoritmos de deteccién de microaneurismas presentados por diferentes autores

y la propuesta desarrollada en este trabajo.

Liu et al. Manjaramkar et al. | Propuesta
Deteccién de Restriccién de Operadores Deteccién de
candidatos conexion morfoldgicos blobs
Seleccién de Maquina de soporte | Conjunto de Perceptrén
cadidatos vectorial reglas multicapa
Tipo de Estadisticos Estadisticos Morfolégicos
caracteristicas
Numero de 28 10 7
caracteristicas
Exactitud (ACC) No calculable 84.1% 95 %
Especificidad (TNR) | No calculable 93.5% 97 %
Sensibilidad (TPR) | 91% 84.1% 90 %
Precisién (PPV) ~ 64.60 % 93 % 86 %
ffpi 8 ~ 1.2 2
F1 ~75% ~ 88 % 88 %

Tabla 5.7: Tabla comparativa de resultados.

Para realizar el andlisis comparativo entre los métodos de identificacién
de microaneurismas antes referido, de acuerdo a la sensibilidad reportada, se
retoma el enfoque de la métrica donde el impacto negativo aumenta de acuerdo
al nimero de patrones positivos que se clasificaron como negativos (FN). Desde
el enfoque de las ciencias de la salud la deteccién de cada microaneurisma es de

vital importancia para el paciente (Gonzalez et al., 2013)[23].

En los trabajos relacionados asi como en la propuesta presentada, el enfoque
de deteccién y seleccion de candidatos comparte la misma estrategia. La
etapa inicial del proceso tiene como objetivo mejorar las imégenes y resaltar
las caracteristicas que definen a los microaneurismas. El segundo objetivo es

detectar formas en la imagen que sean candidatos potenciales a microaneurismas.
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El proceso de deteccién de candidatos centra la discusién sobre el método
en el que diferentes autores descartan la mayor parte de la superficie para
realizar la busqueda de candidatos a microaneurismas. Manjaramkar et al.
utiliza operaciones morfolégicas en toda la imagen con el objetivo de anular
areas consideradas como fondo, porque no presentan bordes, a diferencia de los
microaneurismas y vasos sanguineos. Liu et al. centran la buisqueda de candidatos
en la restriccién de conexién, esta restriccién actua de forma local identificando
patrones que cumplan dos reglas de conexion basadas en que los microaneurismas
son cuerpos conexos contenidos por una ventana. En la propuesta de este trabajo
se retoma la forma y el diametro de los microaneurismas para identificarlos
mediante un algoritmo de binarizacion y seleccién inteligente tomando sélo
formas semicirculares (blobs) cuyo didmetro estd en un intervalo definido. La
principal diferencia entre los métodos es el tipo de formas que se mantienen en
la imagen, después de realizar la deteccion de candidatos. Manjaramkar et al.
favorecen las formas con bordes, Liu et al. conservan patrones delimitados en un
ventana y la propuesta de este trabajo conserva formas semicirculares de ciertos

didmetros.

El proceso de seleccién de candidatos divide la discusién en dos etapas:
extraccion de caracteristicas y algoritmo clasificador. Las caracteristicas que se
seleccionan para describir los patrones de interés son la pieza m&s importante
en cualquiera de los procedimientos que se describen en este trabajo. Estas
caracteristicas deben contener la informaciéon necesaria que defina a los
microaneurismas presentes en imagenes de fondo de ojo y, al mismo tiempo,

deben descartar cualquier otro patrén.

Las caracteristicas propuestas por Manjaramkar et al. son un conjunto de
caracteristicas de forma (4rea, excentricidad, compacidad, altura y anchura,
entre otros.) que describen el patrén de manera similar al que un oftalmélogo
especializado lo haria para un microaneurisma en una imagen. Estas permiten
desarrollar un conjunto de reglas sencillas para la seleccion de candidatos que,
como inconveniente, son sensibles a la variacion de las caracteristicas de los
candidatos bajo deformaciones en las imdgenes como el cambio de escala o la

rotacion.
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Con relacion al trabajo de Liu et al., ellos proponen un conjunto de 28
caracteristicas donde se define sélo un descriptor de forma y el resto se obtienen
con estimadores estadisticos, como la media, la varianza y la desviacion estandar.
Al obtener estas caracteristicas, la maquina de soporte vectorial construye el
hiperplano de clasificacion generando las funciones kernel necesarias para
lograrlo siendo este un proceso complejo mientras que, las reglas generadas por
Manjaramkar et al., sugieren que la clasificaciéon basada en caracteriscas de
forma es mas sencilla significativamente. En contraste con las caracteristicas
propuestas por Liu et al., los siete momentos invariantes de Hu se enfocan en
extraer y preservar la informacion morfolégica de los patrones y, no solo, la
descripcion estadistica de la intensidad de los pixeles que los componen ademas

de ser robustos ante las deformaciones ya mecionadas.

Los momentos invariantes de Hu se eligieron como caracteristicas en este
trabajo debido a que extraen la informacién morfolégica, como la circularidad
y la inercia de los patrones que se presentan. Estos descriptores cuentan con la
caracteristica de ser invariantes a deformaciones de cambio de escala, traslacién
y rotacion. La informacion contenida en los siete momentos de Hu no es facil de
interpretar para un oftalmologo, sin embargo, los momentos invariantes guardan
gran cantidad de informacion morfolégica del patréon, que un algoritmo de
aprendizaje supervisado, como las redes neuronales artificiales, pueden utilizar

para generar un modelo de clasificaciéon con buen desempeno.

En resumen, los autores del presente trabajo se consideramos que las
caracteristicas descriptivas de la forma son mas ttiles para representar
candidatos siendo los momentos invariantes de Hu una opcién sobresaliente por
ser robustos ante las deformaciones. La utilizacion de caracteristicas morfologicas
como vectores de entrenamiento para algoritmos de aprendizaje supervisado,
son el punto mas importante para obtener un rendimiento comparable con los

métodos existentes en el estado del arte.
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Capitulo 6
Conclusiones y trabajo futuro

La investigacién realizada sobre el desarrollo de Diabetes Mellitus y sus
complicaciones proporcioné informacién de gran utilidad para el desarrollo
de este trabajo, pues permitié utilizar caracteristicas morfolégicas reportadas
por especialistas oftalmologos para constituir un proceso para la deteccién de

microaneurismas en imagenes de fondo de ojo.

En los métodos reportados en la literatura, los principales obstdculos
para realizar el proceso referido son las deformaciones que se presentan en
las imagenes. Estas deformaciones son inherentes al proceso de captura de
imagenes y conforman uno de los desafios mas grandes en el desarrollo de
mejores algoritmos de deteccion de patrones. Para abordar el problema de las
deformaciones presentes en las imdagenes existen diferentes métodos propuestos
por distintos autores, estos métodos en la mayoria de los casos dependen de las
caracteristicas especificas del conjunto de imagenes con las que se desarrolla el
método. De esta forma, los algoritmos de deteccién de microaneurismas revisados
en la literatura dependen de la resolucion de las imagenes y el tipo de camara,

entre otras caracteristicas.

En general se observan dos tipos de enfoques. Como primer enfoque hay
un grupo de métodos orientados por un proceso similar al que realizaria un
oftalmologo experto, es decir, que consta de detecctar posibles lesiones por
sus caracteristicas y, después, se descartan las lesiones que se piensa son falsos

positivos. El segundo grupo contiene los métodos que no utilizan caracteristicas y
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que no son intuitivos para el ser humano, estos métodos usualmente se combinan

con algoritmos complejos de aprendizaje de maquina.

El primer enfoque presenta la ventaja de mantener la informacion que se
obtiene de las caracteristicas extraidas de los patrones de interés y, por lo tanto,
disminuye la complejidad de los algoritmos para descartar falsos positivos.
En el caso de los algoritmos que no utilizan directamente caracteristicas tiene
la ventaja de obtener puntajes mas altos en el rendimiento del algoritmo,
lo que se traduce en mayor precision y sensibilidad del método. Los grandes
inconvenientes de este enfoque provienen del requisito de grandes bases de datos
para su desarrollo y la utilizacion de caracteristicas que no son interpretables

desde el punto de vista de un ser humano.

Las caracteristicas morfolégicas de los expertos en deteccion de
microaneurismas establecieron la linea guia para el desarrollo de los métodos
presentados en este trabajo. El objetivo particular de identificar microaneurismas
en imagenes de fondo de ojo se cumplié, siguiendo el enfoque morfolégico como
se habia propuesto, verificando que los momentos invariantes de Hu capturan
la informacién requerida para que el proceso de seleccion de candidatos se lleve
a cabo sin mayor problema y con resultados comparables a los de la literatura

actualizada.

La limitacién de este trabajo se encuentra principalmente en la falta de
generalizacion del método propuesto. Esto se debe a que la base de datos
utilizada solo contiene 89 iméagenes con una resolucién y formato especificos. Se
propone como un trabajo futuro la implementacién de un método robusto que se
desarrolle utilizando la mayor cantidad de imagenes de diversas bases de datos

para obtener mayor soporte y mejores resultados.

Actualmente el desarrollo de mejores tecnologias y mayor capacidad de
computo permite explorar nuevas propuestas tecnoldgicas para resolver este
tipo de problemas. La implementacion de redes neuronales artificiales profundas
plantea nuevas propuestas para el desarrollo de reconocimiento de patrones con
mayor rendimiento y robustez. En especifico, con una base de datos mas grande,

se tendria la informacién suficiente para sustituir el MLP usado en la presente
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propuesta, por una red neuronal artificial de tipo convolucional (una red neuronal
artificial profunda) que se cree obtendria mejores resultados. Lo anterior, con
base en lo que ha sucedido en otros campos de la visién computacional. (LeCun
et al., 2015)[36].
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