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RESUMEN

La retinopatia diabética es una enfermedad muy comun en pacientes con diabetes.
Esta enfermedad ocasiona ceguera de manera gradual debido al deterioro de la retina.
Este deterioro puede desencadenar en hemorragias, aneurismas y presencia de
exudados en la superficie, las cuales se manifiestan en puntos vacios de la vision del
afectado. Las caracteristicas mencionadas tienen muchas propiedades visuales como
el color, forma, area de presencia que son posibles detectar por medio de imagenes
retinograficas digitales. Esta propiedad hace posible el uso de la visién computacional
para procesar la imagen y poder diagnosticar la enfermedad de acuerdo al grado de
avance de ésta segun las caracteristicas clinicas presentes. El presente proyecto de
tesis consiste en el desarrollo de un modelo algoritmico que logre aprovechar las
caracteristicas visuales para poder detectar y clasificar la enfermedad. Las
caracteristicas clinicas utilizadas son los microaneurismas, exudados y hemorragias.
Se utilizé una base de datos publica de imagenes retinograficas y un clasificador SVM.
El vector de caracteristicas que se utilizé fue: area, color, nUmero de caracteristicas
prensentes. Es importante mencionar que se utilizé pre-procesamiento en la imagen
para excluir elementos como el fondo, disco optico y las venas debido a que no aportan
significativamente al analisis de la imagen. Para el desarrollo del algoritmo se utilizé
C++ con OpenCV, la cual es una libreria open source para el procesamiento de
imagenes. Como resultado final de este proyecto se logré una sensibilidad del 90.17%;
especificidad del 96.72% y precision del 95.08%.
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1. Generalidades

1.1. Problematica

En la ultima década, la diabetes ha sido una patologia en crecimiento debido,
principalmente, a la falta de educacion nutricional que existe, problemas genéticos
hereditarios, asi como nuevos habitos modernos como pueden ser el sedentarismo y la
disminucion de actividades fisicas (A. Bhavsar, 2015). Segun la Organizacion Mundial
De La Salud (OMS), alrededor de 350 millones de personas la padecen en sus
diferentes magnitudes. Solo en Estados Unidos, se ha estimado un total de 16 millones
de afectados por la enfermedad, de las cuales el 50% no tiene conocimiento que la
padecen. Se estima que a partir del 2030 la diabetes se convertira en el séptimo
causante de muerte en el mundo; aumentando a una tasa del 50% el nimero de
fallecidos a causa de esta enfermedad durante los posteriores 10 afios. En paises con
bajos recursos, las muertes por diabetes abarcan el 80% del total (Who.int, 2015).
Estos son algunos datos clave que dan a entender lo letal y trascendente que puede
ser esta enfermedad. Asimismo, la diabetes no es una enfermedad aislada, ya que
puede ocasionar otras patologias derivadas, debido a la alteracién anormal del flujo de
la sangre, la cual puede desencadenar en afecciones a otros érganos del cuerpo. De
hecho, la diabetes puede ocasionar amputaciones, ceguera e insuficiencia renal. Entre
las mencionadas, la ceguera o pérdida gradual de la visidbn se manifiesta en
anormalidades en la cornea, glaucoma, cataratas, neuropatia, o la retinopatia
diabética. Esta Gltima, es la mas comuln y puede presentarse en pacientes con
diferente tipo de diabetes (Institute, 2015), lo cual hace que sea una enfermedad de

alta versatilidad.

La retinopatia diabética (RD) es una enfermedad que afecta principalmente a la retina
degradandola con el paso del tiempo. En sus fases iniciales no presenta ningun efecto
en el individuo, pero conforme se va desarrollando la enfermedad, la persona puede
comenzar a experimentar visidbn borrosa, mareos, distorsiones, vacios en la

vista(puntos ciegos), causados por un cambio en la presion dentro de la sangre, lo cual



origina la aparicién de hemorragias, microaneurismas, exudados y neovascularizaciéon

en la superficie de la retina (A. Bhavsar, 2015).

Existen métodos modernos que sirven para diagnosticar esta enfermedad. Estos
consisten en el analisis de imagenes mediante la proyeccién ocular usando técnicas,
tales como, la fundografia, angiografias fluorescentes, tomografias de la coherencia
ocular que se aplican al ojo dilatado (A. Bhavsar, 2015). Sin embargo, las dos ultimas
técnicas son mas complejas debido a que se requieren equipos mas especializados y
ademas, en el caso de la angiografia, es necesario utilizar sustancias invasivas en el
cuerpo del paciente. Esta cualidad hace que no sea aceptado por algunos pacientes,
pues esta sustancia presenta efectos secundarios que en el peor de los casos puede
significar la muerte de la persona (Wiley & lii, 2009). Sin embargo, son riesgos que

algunos asumen para poder ser correctamente diagnosticados.

Las imagenes adquiridas mediante alguna técnica de proyeccién ocular tienen que ser
analizadas por un médico especializado, en este caso el oftaimdlogo. Este analisis
manual implica esfuerzo y expertiz, pues se debe detectar las caracteristicas clinicas,
las cuales tienen atributos visuales particulares que sirven al médico para determinar la
presencia de la enfermedad y su grado de severidad. Ademas, al suponer un recurso
humano y de equipos médicos especializados (Kamsu-Foguem & Foguem, 2014), es
necesario asumir un costo, el cual no es asequible para todas las personas. Por otro
lado, la ausencia de una herramienta de soporte al diagndstico de la retinopatia

diabética hace que el diagnéstico tenga un margen de error latente.

El uso de técnicas complejas e invasivas, la deteccion de las caracteristicas clinicas y
la ausencia de una herramienta de soporte al diagndstico describen grado de dificultad
de la deteccion y clasificacion de la retinopatia diabética por medios tradicionales. Por
ejemplo, para un examen médico rutinario se siguen los siguientes pasos: Dilatar el ojo
del paciente para realizar la evaluacion de la retina en busca de anormalidades en las
venas, hemorragias, derrame de liquidos grasos, desprendimiento (Clinic, n.d.), la cual
demora entre 15 y 30 minutos en tomar efecto hasta que la pupila estd completamente
dilatada (Yvonne Ou, 2015). Luego el paciente es colocado en una camara digital
ocular para obtener imagenes de su retina, y si es necesario, se aplica alguna técnica

de proyeccion ocular, ya mencionada, con el fin de obtener aiin mayor informacion del



estado de la retina. Adicionalmente, el médico puede verse en la necesidad de realizar
algunas evaluaciones adicionales como la verificacion de la vista, medicion de la
presion del ojo y evaluacidon de cataratas (Clinic, n.d.). Con todas estas actividades
mencionadas un examen de la retina en promedio puede durar una hora como

minimo(Finley, 2016).

Por otro lado, la ausencia de un sistema integral de diagnéstico de la retinopatia
orientado a un enfoque de telemedicina (rama de la medicina que busca utilizar las
tecnologias de informacion para realizar diagndsticos a distancia con un grado de
fiabilidad aceptable (Kamsu-Foguem & Foguem, 2014)) como, por ejemplo, algun
dispositivo de hardware que permita mejorar la resolucién de la camara del celular para
capturar la imagen de la retina y asi enviarla a un servidor que pueda analizar y
determinar el grado de retinopatia diabética presente; obliga a los pacientes a

depender de un analisis presencial por medio de una cita meédica.



1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo general

Implementar un modelo algoritmico de analisis y procesamiento de imagenes digitales de la
retina proyectadas por medio de fundografia, para la deteccion y clasificacion de retinopatia

diabética segun su severidad.

1.2.2. Objetivos especificos

e (O1) Detectar y obtener de forma automatica las regiones de interés de las imagenes
de la retina sin los elementos que no aporten al analisis.

e (0O2) Caracterizar las imagenes de la retina de acuerdo a las caracteristicas clinicas
encontradas como las hemorragias, microaneurismas y exudados.

e (O3) Desarrollar un prototipo de software que procese imagenes de la retina y las

clasifique segun la severidad de retinopatia diabética encontrada.

1.2.3. Resultados esperados
Para O1:

e (R1) Algoritmo deterministico para la deteccion y extraccion del fondo.

e (R2) Algoritmo deterministico para la deteccion y extraccion del disco optico.

e (R3) Base de imagenes procesadas que no contengan el fondo, ni el disco 6ptico.
Para O2:

e (R4) Algoritmo deterministico para la deteccion y extraccién de los microaneurismas.

e (R5) Algoritmo deterministico para la deteccién y extracciéon de las hemorragias.

o (R6) Algoritmo deterministico para la deteccion y extraccién de los exudados.

e (R7) Conjunto de vectores de caracteristicas segun las microaneurismas, hemorragias y

exudados encontrados en cada imagen procesada.

Para O3:

e (R8) Clasificador SVM generado a partir de la base de imagenes caracterizadas.

e (R9) Validacion del algoritmo de clasificacion usando la técnica de Cross-Validation.

e (R10) Indicadores de desempefio del algoritmo de clasificacion.

e (R11) Interfaz grafica que permita seleccionar una imagen retinografica para

determinar qué grado de retinopatia diabética esta presente.



1.3. Metodologia

1.3.1. Introduccién vy flujo de trabajo

En esta seccion se presentara un conjunto de herramientas, metodologias y técnicas
que nos serviran para cumplir con el objetivo general del proyecto. Mas
especificamente con los objetivos especificos y los resultados esperados descritos en
la seccion anterior. A continuacion se presentara una tabla donde se presentara las

herramientas que seran utilizadas para la realizacion de cada resultado esperado.

Tabla 1. Tabla comparativa de resultados esperados vs

métodos y procedimientos. Tabla de autoria propia.

Re <1010 el0do0 PIroced > O
R1, R2, R3 e OpenCV e Filtering
e Netbeans - C++ e Mejoramiento del
contraste.

e Segmentacion gruesa

e Transformada Hough

R4, R5, R6, R7 e OpenCV e Operadores Morfolégicos
e Netbeans - C++ e Canny Edge Detector
R8, R9, R10, R11 e OpenCV e SVM
e Netbeans - C++ e Cross Validation
e Quadratic Weighted
Kappa

e Meétricas de Rendimiento




En vision computacional se ha definido una estructura metodolégica que sirve para
comprender las fases en las que incurre una investigacién en esta area, la cual
también se aplicara en este proyecto. A continuacion, se describird brevemente en qué

consiste cada fase:

El flujo de trabajo del proyecto esta dividido en las siguientes fases:

1. Pre-procesamiento: Fase en la cual se mejora la calidad de la imagen y se
excluyen los elementos que no aportan al analisis de la retina.

2. Extraccién de caracteristicas: Fase en la cual se detectan y extraen las
caracteristicas clinicas de la retina.

3. Clasificacion: Una vez se tienen las caracteristicas de las imagenes, éstas se
utilizan para entrenar un clasificador.

4. Validacion: En esta fase se verifican los resultados que el modelo de
clasificaciéon brinda mediante técnicas como cross-validation y kappa. Ademas
se muestra el prototipo con interfaz grafica para una mejor visibilidad del

usuario.



En la siguiente imagen se muestra de manera grafica las fases y los resultados
mostrados en imagenes. Adicionalmente, se muestra la relacion de las fases con los

objetivos y resultados esperados descritos previamente:

Figura 1. Flujo de trabajo del proyecto. Imagen de autoria propia.



1.3.2. Herramientas

1.3.2.1. OpenCV
Es una libreria de visién computacional de codigo abierto. Se encuentra bajo la licencia
BSD y esta pensando para acelerar el proceso de desarrollo en aplicaciones
orientadas al analisis y procesamiento de imagenes y video. Contiene un conjunto de
2500+ algoritmos que incluyen desde deteccion de patrones, hasta algoritmos de
aprendizaje de maquina (Software, 2015). Esta escrito nativamente en C++, lo cual
brinda un mejor rendimiento en el procesamiento de imagenes, pero también posee
interfaces en Python, Java y MATLAB. Adicionalmente, da soporte a diferentes

sistemas operativos con Windows, Mac y Linux.

Su escogio esta herramienta debido a las facilidades algoritmicas y de desarrollo, y
ademas, a las funcionalidades orientadas al procesamiento de imagenes que reduciran

el tiempo necesario de implementacion del presente proyecto.

1.3.2.2. Netbeans IDE
Netbeans en un entorno de desarrollo multipropdsito Open Source que brinda
herramientas de desarrollo para diferentes plataformas, como por ejemplo, mévil, web,
cloud computing, entre otros. Posee instancias y plugins para diferentes lenguajes tales

como Java, PHP, C, C++ (Community, n.d.).

La eleccidon de esta herramienta se dio debido a la facilidad del entorno de desarrollo
para trabajar con C++, la cual es requerida para el uso de la libreria OpenCV. Y

ademas, porque ésta presenta suficiente documentacion de desarrollo en C++.

1.3.2.3. Qt Framework
Qt es un framework que te permite crear interfaces graficas en diferentes plataformas.
Qt usa mddulos que estan ligados desde el disefo de la interfaz hasta la adaptacion al
hardware de la plataforma en donde se esta ejecutando la aplicacién. Es muy util para
los lenguajes basados en linea de comandos y que nativamente no estan orientados a

tener una interfaz grafica (Framework, 2015).



Se escogid esta herramienta porque ofrece la posibilidad de crear una interfaz grafica
que se puede usar conjuntamente con C++. Esto con el fin de mostrar las imagenes y

los resultados sobre estas en cada fase de la implementacién de este proyecto.

1.4. Delimitacién
1.4.1. Alcance

El presente proyecto se encuentra dentro del area de ciencias de la computacion,
especificamente en visibn computacional. Este implica la implementacion de un
modelo algoritmico que sirva para clasificar la retinopatia diabética segun su severidad
y tipo.

Se considerara tres elementos para la clasificacion: exudados, microaneurismas y
hemorragias. Solo se consideraron estas -caracteristicas, pues son las mas
determinantes en el analisis de la patologia. Estas caracteristicas descritas permitiran

realizar la clasificacion de acuerdo a la tabla siguiente:

Tabla 2. Tabla de clasificacion de la retinopatia diabética (Kauppi, 2010).

Fase de la RD Caracteristicas clinicas

Normal (retina sana) ninguna

RDNP leve hemorragias, microaneurismas

RDNP moderada hemorragias, microaneurismas y exudados

RDNP severa hemorragias, microaneurismas y exudados en mayor
cantidad.

Se realizara la elaboracion de un clasificador para la severidad en base a un modelo de
SVM. Se ha considerado el uso de una base de datos de imagenes ya creada, pues
debido a la complejidad computacional del proyecto, era una tarea ardua conseguir una
base de datos propia, sin contar que, adicionalmente, no solo se necesitan las

imagenes sino la opinion de expertos en la clasificacion de cada imagen obtenida. La



base de datos de imagenes que se utilizara se llama MESSIDOR (MESSIDOR, 2004)
la cual contiene alrededor de 1200 imagenes de la retina. Esta servira como base para
el analisis y procesamiento de cada fase de la visidbn computacional. Las imagenes de
la base de datos descrita, ya cuentan con clasificaciones de expertos que, ademas,

facilitaran la realizacién de pruebas de eficiencia del modelo algoritmico.

Por otro lado, con respecto a la implementacién, esta contara con una interfaz grafica
que podra evidenciar los resultados de manera visual con respecto a la clasificacion. El
aplicativo, resultado de la implementacion del algoritmo estara en el lenguaje C++ y

compilado para un entorno de Windows.
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1.4.2. Obstaculos

Se han identificado los siguientes riesgos, con sus respectivas estrategias de

mitigacion, que podrian afectar el desarrollo normal y sostenible del proyecto:

Tabla 3. Matriz de riesgos. Tabla de autoria propia.

Riesgo Probabilidad Impacto Mitigacién

Probabilidad de no disponibilidad | Baja Alto Descargar toda la base de
de la base de datos de datos en un disco duro
imagenes. externo.

Probabilidad de aumento de Medio Medio Busqueda de algoritmos
complejidad debido a factores no similares en proyectos
tomados en cuenta en la etapa orientados a la deteccién de
de la clasificacion enfermedades en la retina

como la glaucomay la

catarata.
Probabilidad de baja precision Media Media Establecer variables mas
del clasificador. significativas para una mejor
precision.

1.4.3. Otras alternativas y justificacion del método
elegido

Tal como se describid anteriormente, existen numerosas formas de realizar la
deteccién automatica de la retinopatia diabética. Van desde operadores morfoldgicos,
clasificadores SVM, operadores de linea, medios estadisticos, entre otros. Sin
mencionar los medios clinicos ya conocidos como la oftalmoscopia, la angiografia y la
tomografia de la coherencia ocular. Existen otros trabajos que utilizan diferentes
caracteristicas clinicas. Tal como el procesamiento de exudados en (Imani, Pourreza,
& Banaee, 2015), o el uso de microaneurismas y hemorragias en (Welikala et al., 2014).

Se escogid el analisis basado en tres caracteristicas clinicas debido a que son
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estructuras detectables con mayor afinidad segun sus caracteristicas visuales basadas
en la intensidad de color. Adicionalmente, el método escogido para la clasificacion fue
el uso de un modelo SVM con el uso de un kernel RBF; este ultimo, debido a que
presenta mejores indicadores de precision de acuerdo a los resultados observados en
otras investigaciones. Ademas, existe informacion extensa sobre la forma del
funcionamiento del clasificador; ademas, el SVM es particularmente eficiente cuando
se tienen grados correlacionados entre si, ya que evita que se dé la categorizacion

absoluta de las muestras.

Por otro lado, la metodologia a utilizar para la soluciéon del problema es el flujo

planteado en la jError! No se encuentra el origen de la referencia. que muestra las

ases necesarias para el procesamiento de imagenes en el ambito de la visidn
computacional. Esto debido a que se cuenta con suficiente documentacion de las fases

con respecto a la deteccion de la retinopatia diabética..
1.5. Justificacion y viabilidad

1.5.1. Justificacion
En este proyecto de fin de carrera se busca implementar un modelo algoritmico que
mediante el analisis de imagenes, permita detectar y clasificar la retinopatia diabética.
Para este fin se utilizaran conceptos en visibn computacional, que si bien, no fueron
ensefnados ampliamente en la carrera, se tuvo una primera experiencia en

clasificadores en el curso de Aplicaciones de Ciencias de la Computacion.

La deteccion automatica de la retinopatia diabética tiene dificultad considerable, pues
se tienen diferentes caracteristicas que son necesarias segmentar, extraer y procesar.
De tal manera que al obtenerlas sirvan de entrada para realizar un procesamiento de
alto nivel que sea capaz de diferenciar la enfermedad de acuerdo a la severidad y tipo
de la patologia. Adicionalmente, se tienen que extCabe mencionar que esta deteccion

implica el uso de un modelo de deteccién particular para cada caracteristica.

La realizacion del proyecto involucrara un avance en el area del mismo, y sobretodo,
en el apoyo al diagndstico médico del especialista. Adicionalmente, se podrian utilizar
los resultados de esta investigacion para el uso de aplicaciones en telemedicina. Por

ejemplo, se podria utilizar la deteccion automatica para llevar servicios de salud a
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lugares remotos, en los cuales, no se cuenta con acceso a servicios sociales o
médicos. Para este fin, se podrian utilizar las ventajas de los teléfonos inteligentes
como la alta resolucidon en sus camaras, los cuales reemplazarian a los aparatos
oftalmoldgicos convencionales. Esto implicaria superar algunas barreras sociales y
economicas en la realidad peruana, asi como el aumento en la calidad de vida de las
personas. Por otro lado, también supone un avance en la deteccion de otras
enfermedades con caracteristicas similares a la retinopatia diabética tales como la

glaucoma, la catarata y la neuropatia (Kauppi, 2010).

1.5.2. Viabilidad

El propdsito de esta seccidon es brindar argumentos que justifiquen la viabilidad de la
realizacion del proyecto con respecto a temas temporales, técnicos, econémicos y

acceso de informacion.

Con respecto a la viabilidad temporal, el proyecto esta acotado para su culminacion

durante dos semestres académicos.

Con respecto a la viabilidad técnica, se ha verificado que cada procedimiento a utilizar
ha sido evaluado en la literatura y se tiene suficiente informacién para poder
desarrollarla. Ademas, se cuenta con la herramienta OpenCV que facilita el manejo de
imagenes. Adicionalmente, se cuenta con expertiz basica en cuanto a clasificadores
por parte del autor, y ademas, el asesor del mismo conoce ampliamente temas en

vision computacional y reconocimiento de patrones.

Con respecto a la viabilidad econdmica, las herramientas utilizadas son Open Source,
es decir no requieren algun pago para su uso. El entorno de desarrollo Netbeans es
gratuito y esta disponible de manera publica en su pagina web oficial. De esta manera

el unico gasto que se necesitara es el computador, con el cual ya se cuenta.

Finalmente, respecto a la viabilidad de acceso a la informacion, se utilizara una base
de datos publica la cual esta a disposicion de personas que requieren realizar alguna
investigacion con respecto a analisis de la retinopatia diabética por medio del
procesamiento de imagenes. Esta base de datos cuenta con todas las caracteristicas
que requiere el proyecto, las cuales son, juegos de datos, imagenes ya clasificadas por

médicos segun la severidad y tipo. Sin embargo, estas imagenes pueden presentar
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algo de ruido, por lo cual sera necesaria un pre-procesamiento de la imagen, la cual
también esta contemplado en el diagrama Gantt indicado anteriormente. Por otro lado,
en lo que se refiere a las técnicas, se tiene buena cantidad de documentacion vy
referencias a trabajos previos basados en la deteccion automatica de la retinopatia, las
cuales presentan técnicas y métodos que servirdn conjuntamente con la base de datos

para la realizacion del modelo algoritmico.
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2. Marco conceptual

2.1. Objetivo

El objetivo de esta seccidn es brindar informacién mas detallada que nos ayude a tener

una mejor comprension de los problemas mencionados en la seccion anterior.

2.2. Fundus o6ptico y vision central

El fundus 6ptico es el elemento mas importante para nuestro analisis, pues en ella se
encuentran todas las caracteristicas clinicas que necesitaremos identificar para
determinar la presencia de la RD en base a imagenes digitalizadas de esta.
Basicamente, esta conformada por la retina que, vista desde un plano frontal, y
aplicando una técnica de captura de imagen (la cual se describira en una seccién
posterior), permite poder visualizar las partes importantes de la vision central. Estos

elementos se pueden observar la siguiente figura.

Figura 2. Anatomia del ojo percibida desde el fundus. Imagen adaptada de (Kauppi, 2010)
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Para empezar, la macula es un elemento altamente sensitivo a la luz. En el centro de
esta se encuentra la fovea que tiene una forma circular, en el cual se encuentran los
conos. Los conos son fotoreceptores especiales los cuales son sensitivos a diferentes
ondas de luz. Cerca de la macula se encuentra la parte frontal del nervio 6ptico,
también llamado disco 6ptico del cual se desprende la vena y arteria principal del ojo.
Los responsables nutricionales son las coroides y los principales capilares distribuidos
en todo el globo ocular. Estos son mas densos en la zona central de la retina.
Particularmente, en el area donde se encuentra la macula. Sin embargo, la féovea no
presenta capilares, por lo cual depende integramente del coroide para el suministro de

sangre y nutrientes (Kauppi, 2010).

2.3. Retinopatia diabética (RD)

Es una enfermedad ocasionada por la variacién en el flujo sanguineo de la retina en
pacientes con diabetes (A. Bhavsar, 2015). Esto ocasiona algunos cambios en las
capilaridades de la retina, haciendo que las paredes de estas sean mas débiles.
Debido a este dafio inicial, los vasos sanguineos pueden quebrarse provocando
pequefas microaneurismas o hemorragias (Kauppi, 2010). Ademas, debido a la
presencia de lipidos debajo de la retina, estos tienden a salir a la superficie de ésta en
forma de exudados. Los exudados son reconocidos debido a su forma irregular y de
color amarillo metalico o amarillo brilloso. Estas caracteristicas indicadas ocasionan la
aparicion de puntos ciegos en el rango de visién del cliente, tal como se puede apreciar
en la Figura 3. Una caracteristica adicional e importante para el presente trabajo es el
crecimiento irregular de venas a lo largo de la superficie de la retina. Esta caracteristica
es un factor muy importante para poder diferenciar entre la RD proliferativa y la RD no
proliferativa. Entre las dos, la RD proliferativa es la que presenta la caracteristica del

crecimiento de venas, también conocido como neovascularizacion.
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Figura 3. Visién normal vs Retinopatia Diabética. Imagen adaptada de
(Kauppi, 2010). A la izquierda se observa una visién normal, y a la izquierda
una vision afectada por puntos ciegos debido a hemorragias o

microaneurismas.

Estas caracteristicas son identificables graficamente. Esta cualidad nos permitira
realizar el debido procesamiento de las imagenes para poder extraerlas de las
imagenes del fundus 6ptico, y asi realizar la clasificacion segun su tipo y severidad. En
la seccion siguiente se expondra de manera grafica las caracteristicas descritas, asi

como algunas otras no mencionadas.
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2.3.1. Caracteristicas clinicas

En este apartado se procedera a indicar de manera grafica cada caracteristica de la
RD. Esto nos ayudara posteriormente a identificar y analizar imagenes mediante la
fundografia que servirdn para determinar la presencia o no de la enfermedad. A
continuacion se muestra una imagen que presenta todas las caracteristicas de la RD.
Se describira cada zona (indicada por una letra) y se definira qué elementos se

encuentran presentes.

Figura 4. Cualidades de la RD. Imagen adaptada de (McGee, 2012).

Seccion A. Presencia de manchas que indican hemorragias. Los puntos mas pequefios son

considerados microaneurismas (McGee, 2012).

Seccion B. Presencia de exudados. Se puede diferenciar los leves de los graves por la
definiciéon de sus bordes y por su tamafo. Los leves son los mas grandes y tienen sus bordes
irregulares. Esto se debe a que son inflamaciones de la capa nerviosa posterior a la retina que
se manifiestan en esta. En cambio, los graves son de menor tamafo y con bordes definidos.

Estos son causados por derrames de lipidos que se encuentran en el ojo (McGee, 2012).
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Seccion C. Presencia de burbujas en las venas debido al aumento en la presion y
anormalidades microvasculares intrarretinales (AMI). Se diferencia de la neovascularizacion
porque se delimita a las capas de la retina, en vez de la superficie interna de esta (McGee,
2012).

Seccién D. Neovascularizacion. Crecimiento de nuevas venas de forma irregular que carecen
de la resistencia en sus paredes a diferencia de una vena sana. Estas son faciimente

quebrantables lo cual puede originar nuevas hemorragias (McGee, 2012).

2.3.2. Clasificacion

Basicamente la clasificacion de la RD, es determinada por las cualidades que esta
presenta, las cuales fueron descritas en la seccién anterior. En seguida, se procedera a

definir las caracteristicas para cada tipo de clasificaciéon de la enfermedad.

2.3.2.1. Retinopatia diabética no proliferativa (RDNP)
En la fase inicial de este tipo de RD, existe la presencia de microaneurismas. Luego se
va desarrollando hasta que las hemorragias y exudados se empiezan a manifestar. En
la siguiente tabla se muestra las caracteristicas presentes en cada fase de intensidad

de este tipo de RD.

Tabla 4. Clasificacion de la RDNP. Tabla adaptada de (McGee, 2012).

RD Leve e Microaneurismas
e Exudados leves

e Hemorragias

RD Moderada e Microaneurismas y hemorragias de mayor
extension.
e AMI

e Burbujas venosas
RD Severa o RDP e Igual que la moderada pero con mayor
presencia y con la posible presencia de

neovascularizacion.
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2.3.2.2.  Retinopatia diabética proliferativa (RDP)

La principal caracteristica de la RDP es la presencia de neovascularizacion, el cual
posteriormente puede desencadenar en fibrosis y desprendimiento de la retina. Existen
dos tipos de neovascularizacion. La que se da dentro de disco ocular
(Neovascularizacion del disco) y la que se da en algun Ilugar externo

(Neovascularizacion externa) (Schwartz & Flynn, 2012).

2.4. Técnicas de proyeccion ocular

2.4.1. Fundografia

La fundografia (Fundus Photography) es una herramienta de la medicina actual para la
detecciéon de anormalidades en el ojo mediante el uso de imagenes del fondo “fundus”,
que particularmente esta descrito por el gel vitreo (Wiley & lii, 2009). Esto se debe
gracias al avance en las camaras médicas que permiten obtener imagenes de alta
resolucion que estdn a disposicion clinica inmediata, y ademas pueden ser
almacenadas para su posterior andlisis y distribucion. Sin embargo, no es tan sensitivo
en la deteccion de ciertas enfermedades, tal como lo hace una oftalmoscopia (Mookiah
et al., 2013). Por ejemplo, no puede detectar anormalidades vasculares intrarretinales,
o manifestaciones tempranas de neovascularizacion (Wiley & lii, 2009). Basicamente
es un proceso en el que la estructura 3D de la retina es proyectada en un plano 2D
(Mookiah et al., 2013). Su uso estd relacionado principalmente al seguimiento de
retinopatia diabética no proliferativa, asi como, la identificacion y desarrollo de
derrames sanguineos en el contexto de un edema macular diabético (Wiley & lii, 2009).

En la Figura 5, se muestra un ejemplo de éste método.
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Figura 5. Ejemplo de fundografia. Imagen recuperada de (Wiley & lii, 2009).
En la flecha se puede observar una hemorragia capturada mediante éste

método.

2.4.2. Angiografia fluorescente (AF)

A comparacion de la fundografia, la AF es un método invasivo, pues es necesario
inyectar, de manera intravenosa, un tinte hidro-carbén de sodio fluorescente. El
proposito de este liquido es viajar por los torrentes sanguineos hasta llegar a las
capilaridades situadas en la retina. Una vez alli, se procede a tomar la imagen para
observar y determinar filtraciones del liquido a causa de hemorragias o
microaneurismas. Debido a su caracter invasivo, este método puede ser una amenaza
para la vida. Una de cada doscientas mil personas ha fallecido a causa de éste
método. Se encuentra delimitado solo a casos especiales, en los cuales es importante
determinar un resultado, pues pruebas como la oftalmoscopia no arrojaron algun
resultado convincente. Este método no sirve para determinar el grado de la
enfermedad, y mas bien solo se recomienda aplicarlo para la deteccion temprana de la
RDNP (Wiley & lii, 2009). Por otro lado, también es utilizado para obtener una mejor
caracterizacion de un edema macular diabético (EMD) que sirve como un complemento
a la oftalmoscopia. A continuacién, se mostrara un ejemplo de imagen sobre la fase

inicial y final en el proceso de toma de retina en un AF.
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Figura 6. Ejemplo de fases en AF. Imagen recuperada de (Wiley & lii, 2009). En la
foto de la izquierda se presenta la fase 1 de la AF, en el cual se puede observar una
mejor caracterizacion de las hemorragias debido al tinte que recorrio las
capilaridades de la retina(flecha).En la foto de la derecha se presenta la fase 2, en la
cual el tinte ya se disemino por toda la retina. En esta fase ya no se puede apreciar

facilmente las capilaridades, ni las hemorragias como en la fase 1.

2.4.3. Tomografia de la coherencia ocular

Este método es el mas elaborado a comparacion de los anteriores. Se trata de una
secuencia de escaneos que sirven para determinar el nivel de espesor a lo largo de la
retina de manera transversal utilizando interferometria mediante el uso de luces
infrarrojas. Se usa principalmente para la identificacién de enfermedades en la macula,
RDNP. Su diversificacién hizo que la DRCR.net (Red de investigacion clinica de la
retinopatia diabética) buscara una plataforma comun llamada Stratus OCT. Esta
plataforma necesita operadores certificados debido a la complejidad que se necesita.
El Stratus OCT utiliza una serie de algoritmos de reconocimiento y segmentacion para
identificar los bordes internos y externos de la retina, y asi generar el mapa de espesor
(Wiley & lii, 2009). Ver Figura 7. Este mapa incluye una grilla que consiste en un punto
central, y los diferentes valores de espesor a lo largo de secciones circulares que
indican el espesor medio de la zona. Esto se detalla en cada cuadrante del ojo. Ver
Figura 8 Estos mapas son contrastados con una referencia de valores normales de
espesor para asi determinar el porcentaje de diferencia entre la retina analizada y una

retina normal. Los valores de referencia son extraidos de una base de datos normativa.

22



Figura 7. Mapa de espesor. Imagen recuperada de (Wiley & lii, 2009). Mapa de espesor generado por el
Stratus OCT.

Figura 8. Figura 4.4. Grilla de espesor medio. Imagen recuperada de (Wiley
& lii, 2009). Grilla que muestra los valores medios de espesor en cada

seccion circular representativa de la retina.

2.5. Teleoftalmologia

La telemedicina es un subconjunto de lo que se denomina eHealth, el cual implica el
uso de tecnologias de informacién y comunicacion(TIC) conjuntamente con
conocimientos en medicina para brindar nuevos servicios de salud (Simon P, 2012).
Esto permite brindar ayuda médica sin importar las barreras geograficas o econémicas
que se pudieran dar entre los participantes, lo cual también abarca una mayor
cooperacion e intercambio de informacién que sirve, basicamente, para brindar una
mejor atencion al paciente(networking) (Kamsu-Foguem & Foguem, 2014). De esta

manera, la telemedicina juega un rol muy importante en paises emergentes que tienen
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poco acceso a beneficios sociales y menos aun a un servicio médico de
calidad(Newton, 2014).

La teleoftalmologia es un subconjunto de la telemedicina que se enfoca, principalmente
en el analisis de la retina. Esto se debe a que este encaja de manera natural pues se
necesita analisis de imagenes, proyecciones digitales, y un proceso de observacion
(Scott KE, Kim DY, 2008). No es una excepcion el analisis digital de la RD. Una de las
promesas en esta area es la deteccidén y diagndstico temprano, y es asi, que
investigaciones recientes sugieren un 86% de acuerdo entre los resultados
diagnosticados por un experto, y los realizados por la teleoftalmologia (Scott KE, Kim
DY, 2008). Por este desfase de concordancia existen limitaciones técnicas que
requieren de mayor investigacion y estudio. Por ejemplo, uno de estos problemas
radica en la deteccion de pequefios microaneurismas y pigmentaciones. Por esta
razon, se estan poniendo esfuerzos tecnolégicos en la investigaciéon de algoritmos de
deteccidbn mas avanzados, para superar esta brecha (Kankanahalli S, Burlina PM,
Wolfson Y, 2013).

Por otro lado, los intentos de portar la teleoftalmologia a los aparatos mdviles viene
siendo un punto de interés en los ultimos afos. Se sabe que se ha desarrollado
aplicaciones méviles para la deteccién de enfermedades de la retina mediante el uso
de un hardware especializado que se integra con la camara del celular con el fin de
obtener proyecciones oculares frontales de considerable precision. Incluso existe una
aplicacion en iPhone que realiza un examen del fundus ocular sin tener que dilatar la
pupila (Newton, 2014).

2.6. Visién Computacional

El objetivo de la visién computacional es el de recabar informacién, mediante el analisis
de iméagenes, de un escenario especifico (Li, 1993). Se contrasta con la habilidad de
los seres vivos de interactuar con su entorno y obtener informacién visual que ayude a
realizar decisiones. Existen numerosas aplicaciones de esta area en ingenieria,
medicina, supervision, entre otros. En seguida se muestra algunos ejemplos de

aplicacion (Szeliski, 2010):
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e OCR - Reconocimiento 6ptico de caracteres. Como deteccidn de letras escritas
a mano, reconocimiento de placas, etc.

e Inspeccion por maquina - Inspecciones de aseguramiento de calidad que se
dan por ejemplo, en la deteccion rapida, de anomalias en las alas de los
aviones.

e Ventas - Como es el caso de la deteccion de productos en las cajas
registradoras de los supermercados.

e Modelamiento 3D - Construccién de modelos en 3D mediante el analisis de
imagenes.

e Imagenes con fines médicos - Claro ejemplo es el caso de este proyecto de fin
de carrera y sobretodo la teleoftalmologia que se describira luego.

e Calibrador de movimiento - En las peliculas actuales se usa este método para
proyectar imagenes del entorno cinematografico conjuntamente con la accion
en vivo de los actores.

e Captacion de movimiento

e Vigilancia

e Reconocimiento de huellas dactilares y biométricas que actualmente son

usados para el acceso autenticado y aplicaciones forenses.

En el contexto de este proyecto, la visidbn computacional nos proveera con los métodos
y estrategias necesarios para el reconocimiento de patrones mediante el
procesamiento digital de imagenes del fundus optico. Posteriormente, se podra aplicar
una técnica de clasificacion que servira para categorizar la imagen analizada segun las
caracteristicas encontradas. En este proyecto se considerara como criterios de
clasificaciéon el tipo de RD y la severidad. Existen algunos estudios enfocados a la
deteccién de la RD. A continuacion, se muestran algunas imagenes que han sido
analizadas digitalmente con el fin de reconocer algunas caracteristicas clinicas en la

retina.
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Figura 9. Remocion de estructuras negras. Imagen obtenida de (Zhang et al., 2014).

Las imagenes en bruto tienen caracteristicas que dificultan la extraccion de
caracteristicas, por esta razon, es necesaria una eliminaciéon de ruido en las imagenes
para tener una imagen mas facil de analizar; mejorar el contraste, aplicar filtros, entre

otras técnicas.

Figura 10. Deteccion de exudados. Imagen obtenida de (Zhang et al., 2014).

Este es un ejemplo de localizacion de caracteristicas que se han aplicado a una
imagen con ruido reducido. La zona delimitada por las lineas verdes claro, representa
el area donde se encuentran los exudados. De manera analoga, también se pueden
detectar otras caracteristicas clinicas, como las venas, las neovascularizaciones, las
AMI, hemorragias, entre otros. En las posteriores secciones se expondran algunas

técnicas de vision computacional que sirven para el procesamiento de la retina.
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2.6.1.1. Segmentacion gruesa
La razon de la segmentacion en el procesamiento de imagenes es la remocion del
ruido y las regiones que no son necesarias para el posterior procesamiento (Tariq &
Akram, 2010). En este tipo de técnica se utilizan filtros y se mejora el contraste de las
imagenes. La segmentacion gruesa crea dos mascaras: mascara de segmentacion del
fondo y mascara de segmentacion del ruido. Para generar estas mascaras se utiliza el
método HSI. Este método consiste en variar la intensidad, saturacion y la matiz de la
imagen de acuerdo a valores promedios obtenidos de la imagen. La mascara de
segmentacién de fondo sirve para separar los pixeles del fondo de los pixeles del
frente, pues estos Ultimos contienen la informacién necesaria que se utiliza en los
algoritmos de deteccidn. Por otro lado, la mascara de segmentacion de ruido se utiliza
para localizar las zonas que bordean la retina, ya que en las imagenes de la retina
estas presentan distorsiones en los colores debido a una mala iluminacién al momento
de realizar la captura. El inconveniente de las mascaras utilizadas es que presentan
algo de ruido, pues es posible que contengan pixeles de borde y pixeles solitarios a lo

largo de la mascara (Tariq & Akram, 2010) (Ver figura 6.1).

En el proyecto, la zona que rodea la imagen de la retina es innecesaria, pues esta
puede consumir tiempo de procesamiento al analizar las regiones que no contienen
alguna informacioén relevante. Por esta razon, es necesario remover esta zona para

reducir el numero de operaciones realizadas en la imagen.

Figura 11. Resultado de la segmentacion gruesa. Imagen tomada de
(Tarig & Akram, 2010). A la izquierda se encuentran las imagenes
originales sin procesamiento y a la derecha las imagenes pre-
procesadas con la segmentacion gruesa que aun presentan ruido

(pixeles de borde y pixeles solitarios).
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2.6.1.2. Detector de bordes Canny
John Canny propuso un método de deteccion de bordes arbitrarios en el afio 1986.
Este detector esta basado en la especificacion del criterio de deteccion y localizacion
de manera matematica. Este método usa dos umbrales que son calculados
experimentalmente de acuerdo al nivel del ruido de las imagenes a analizar. Estos
umbrales usan histéresis para eliminar el ruido debido a la no continuidad de las lineas
en los bordes. Para este fin se utilizan numerosos operadores que forman el borden
que se desea conseguir (Canny, 1986). En la imagen siguiente se muestra el resultado

de aplicar este método a una imagen:

Figura 12. Resultado de la aplicacion del detector de bordes Canny. Imagen tomada de (Canny, 1986).
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2.6.1.3. Transformada Hough
En la deteccion de retinopatia es importante localizar y deteccion del disco éptico. Esto
es importante pues en la deteccion de la retinopatia diabética proliferativa, existen
venas que se encuentran en esta zona, por lo cual es necesario su remocion para
tener una mejor representacion de estas a lo largo de toda la retina. Para este fin, se
utiliza la transformada hough, la cual sirve para identificar zonas y orientaciones de las
caracteristicas de la retina (Akram, Khan, Igbal, & Butt, 2010). Esta transformada
consiste en la parametrizacién de una caracteristica de la imagen. En el caso del disco

6ptico un circulo. El cual puede ser parametrizado mediante la siguiente ecuacion:

7

(x—a)® +(y—b)? =r?

La ecuacién es la parametrizacion de un circulo, donde a y b son las coordenadas del
centro y r es el radio. La transformada de Hough necesita determinar los bordes del
disco Optico para esto se utiliza la parametrizacion descrita. Una vez localizado se
procede a buscar el mejor circulo. Este se selecciona usando como criterio el encaje

de este con los bordes del disco.

Figura 13. Localizacion del disco en la retina. Imagen tomada de (Akram et al., 2010).

2.6.1.4. Operadores Morfoldgicos
Los operadores morfolégicos son una técnica en vision computacional que permiten
localizar y extraer regiones aplicando una serie de filtros (Usman Akram, Khalid, Tariq,
Khan, & Azam, 2014). Para extraer las hemorragias y microaneurismas de la imagen
de la retina, previamente pre-procesada, se aplican filtros gaussianos que permiten
mejorar el contraste de las zonas (Usman Akram et al., 2014). Esto es debido a que las
hemorragias y los microaneurismas son mas oscuros. En cambio, los exudados

tienden a ser regiones brillantes. Esta es la razén por la cual se necesita aplicar esta
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técnica, para preservar las regiones oscuras y brillantes respectivamente. El resultado
final de aplicar la técnica es un mapa binario de los exudados, hemorragias y
microaneurismas encontrados, tal como se puede ver en la siguiente imagen (Usman
Akram et al., 2014).

Figura 14. Mapas binarios obtenidos por los operadores morfologicos. Imagen
tomada de (Usman Akram et al., 2014). A la derecha se muestra el mapa de los
posibles candidatos a hemorragias y microaneurismas; a la izquierda se presentan

los candidatos a exudados.

2.6.1.5. Clasificador - SVM

El concepto de la clasificacion corresponde al uso de un clasificador individual que
utiliza un set de caracteristicas (Welikala et al., 2014). El clasificador a utilizar para la
deteccion de la retinopatia diabética sera un clasificador binario, que determinara si la
enfermedad se encuentra o no en la imagen analizada. Para este fin, el clasificador
usara un support vector machine (SVM) (Welikala et al., 2014). EI SVM es una técnica
utilizada en el aprendizaje de maquina Tiene fundamentos tedricos que han sido
demostrados empiricamente. Tiene aplicaciones en el reconocimiento de patrones,
textos, objetos, entre otros. En este proyecto se utilizara un SVM linear, debido a la
clasificaciéon binaria. Un SVM linear busca encontrar un hiperplano de tal manera que
todos los vectores se encuentren separados mediante una linea. Estos vectores son
obtenidos de la data de entrenamiento. Los vectores mas cercanos a esta linea se les
denomina vectores de apoyo (Support Vector), y son los responsables de determinar la

ubicacion de la linea separadora (Ver figura 6.7)
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Figura 15. Support Vector Machine. Imagen tomada de (Tong & Chang,
2001). Hiperplano optimo que divide a los individuos segun su

clasificacion.

2.6.1.6. Cross Validation
El objetivo principal de la validacién cruzada es el de describir y asegurar que los datos
y resultados obtenidos mediante la realizacion de un modelo estadistico, no dependen
del conjunto de datos usados (Kirschen, O&apos;Higgins, & Lee, 2000). Esto aplica
para vision computacional, pues se desea averiguar si el dataset utilizado para el
entrenamiento del algoritmo clasificador ha influido en la manera de clasificar. Se
utilizan las validaciones cruzadas para solucionar problemas como el overfitting
(Kirschen et al.,, 2000). En esta técnica se muestran maneras y formas de cémo
distribuir la data de entrenamiento y particionarla de tal manera que sean utilizadas
para el entrenamiento, y asi obtener resultados mas reales en los clasificadores

usados. Esta técnica es de soporte al clasificador que se utilizara en el proyecto.

2.6.1.7. Quadratic Weighted kappa
Se necesita una técnica que nos permita medir el nivel de concordancia del resultado
de la clasificacién del modelo algoritmico contra los resultados que deberian ser. Para
este fin se utiliza el coeficiente de Cohen’s kappa. Esta técnica es mas robusta que
solo realizar un conteo de numero de acuerdos o desacuerdos (Cohen, 1968).
Adicionalmente, se puede usar una serie de pesos a las probabilidades de acuerdo en
cada elemento de comparacion para que el nivel de concordancia se ajuste mas a
valores reales (Cohen, 1968). Los resultados de esta técnica nos dice que si el valor de
concordancia k es de 1, entonces existe un 100% de acuerdo; por el contrario, si k vale

cero existe 0% de concordancia (Cohen, 1968). Se utilizara este método para verificar
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el nivel de concordancia de nuestro clasificador contra los valores ya establecidos por

médicos en la base de datos de las imagenes de la retina.

2.6.1.8. Métricas de rendimiento
Se necesita un conjunto de métricas que permitan verificar el rendimiento del modelo
algoritmico en base a los resultados obtenidos. Para este fin se necesitan tres
indicadores: sensibilidad (Sen), precision (Pre), especificidad (Esp) (Usman Akram et

al., 2014). El calculo de cada indicador se realiza de la siguiente manera:

VP VN VP+VN
S — ESp—== 1 v = Pre=
VP + FN VN+ FP VP +VN + FP + FN

Sen

Dénde:

VP: Verdaderos positivos. Lesiones que fueron clasificados correctamente.

FP: Falsos positivos. Regiones sin lesion que fueron clasificados erroneamente como
lesion.

VN: Verdaderos negativos. Regiones sin lesion que fueron clasificados correctamente.
FN: Falsos negativos. Lesiones que fueron clasificados erroneamente como regiones

sin lesion.

Una forma de representar grafica y estadisticamente estas métricas es mediante las
curvas ROC (Usman Akram et al.,, 2014). Este grafico es representado por los

verdaderos positivos versus los falsos positivos.

2.7. Conclusién

La retinopatia diabética es una de las enfermedades que esta vinculada con el
desarrollo de la diabetes en el paciente que la padece. Tiene consecuencias en el
funcionamiento natural del ojo, debido a las alteraciones en la presion sanguinea vy
otras causas que pueden conducir a la pérdida de la vision. Esta enfermedad presenta
muchas cualidades patoldgicas, de las cuales, se pueden diferenciar muchos
elementos graficos. Estos elementos ayudan como base para la determinacion y

clasificacién de la enfermedad en sus diferentes grados. Ademas, sirve como entrada
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para los diagnosticos médicos que se dan mediante el andlisis de estas caracteristicas.
Por otro lado, se revisé diversas técnicas de proyeccion que se utilizan para crear
imagenes de la retina. Estas sirven crear imagenes que, posteriormente, seran
analizadas mediante médicos especialistas. En estas imagenes se puede reconocer y
diferenciar cada caracteristica clinica de manera grafica. Esta particularidad que se da
en estas proyecciones, acompafiado de las aplicaciones del procesamiento digital de
imagenes, hacen que sea posible la automatizacién del diagnéstico. Por ultimo, existen
numerosas técnicas de visibn computacional aplicables a la deteccién de

caracteristicas clinicas para la deteccion y clasificacion de la retinopatia diabética.
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3. Estado Del Arte

3.1. Objetivo

El objetivo de esta seccion es verificar cuales son los métodos algoritmicos; las
caracteristicas clinicas; y las técnicas de proyeccion ocular utilizadas para la deteccién

y clasificacion de la retinopatia diabética.

3.2. Método utilizado en la revision del estado del arte

Para la revisidbn del estado del arte se utilizd el método tradicional basado en
investigaciones de otros autores, las cuales, se obtuvieron de las siguientes bases de
datos:

e ScienceDirect

¢ Google Scholar

e Scopus

Se buscaron publicaciones de revistas y papers posteriores al afio 2015 y se utilizaron

las siguientes frases de busqueda:

Tabla 5. Cadenas de busqueda general.

Nro Cadenas generales basicas de busqueda

“Diabetic retinopathy” AND “detection”
“Diabetic retinopathy” AND “classification”
“Diabetic retinopathy” AND “fundus images”
- “Retina” AND “image processing”

“Diabetic retinopathy” AND “automatic grading”

i

Las busquedas se realizaron en septiembre del 2016.

3.3. Pre-procesamiento

El pre-procesamiento es una fase en la vision computacional que sirve para mejorar el
rendimiento del analisis en base a eliminacion de ruido y extraccién de zonas que no

aporten al analisis tal como se describié en la seccion 2.6. En el andlisis de la

34



retinopatia diabética varios autores utilizaron diferentes técnicas para optimizar la
deteccién de caracteristicas. Por ejemplo, se utilizaron técnicas para separar el
foreground del background de la retina con el fin de analizar solo el fundus.
Adicionalmente, se retiraron elementos que no apartaban al analisis como es el caso
del disco 6ptico y las venas, pues estas caracteristicas representaban ruido para la
deteccién de lesiones brillosas (exudados) y oscuras (microaneurismas y hemorragias).
Para la extraccion de estos elementos se utilizaron las técnicas de filtro aproximado y
Gabor Wavelet respectivamente (Usman Akram et al., 2014). Otros autores como
utilizaron la informacion a priori de la ubicacion del ojo (izquierdo o derecho) para
detectar el disco dptico y su aproximacion circular como atributo. Para las venas se
utilizé el espacio de colo HSV para la correccion de la iluminacién (N, Deepak, Sathar,
Sahasranamam, & R, 2016). En el pre-procesamiento de la retinopatia diabética
algunos autores, como (Imani et al., 2015), sugieren el uso del canal verde, pues es el
canal donde hay mayor informacién de las lesiones; ademas, presenta un mayor
contraste. Este canal es procesado el algoritmo Otsu para binarizar la imagen y asi
obtener regiones de interés (ROI). Debido a que en el proceso de binarizacion todos
los ROI no son necesariamente lesiones; se aplican técnicas morfolégicas como la
apertura y el cierre para excluirlos. Adicionalmente, (Imani et al., 2015) utiliza un
sistema de reconocimiento y verificacion de la calidad de la imagen a analizar. Esto
debido a que en la captacién de imagenes del fundus, pueden ocurrir una serie de
factores que pueden condicionar la calidad de la imagen. Estos factores pueden ser
movimiento de la cabeza del paciente, movimiento del ojo, poca dilatacion del ojo
durante la toma de la imagen, entre otros. Se utiliza un algoritmo de pre-proyeccion
que sera el encargado de establecer la indice de calidad de la imagen a analizar. Si la
calidad de la imagen no es satisfactoria, se decide enviar la imagen para el analisis de
un oftalmdlogo, caso contrario, se procede a analizar la imagen para detectar la
presencia de la retinopatia diabética. (Mahendran & Dhanasekaran, 2015), debido al
poco contraste que algunas imagenes de la retina presentaban realiz6 una mejora
utilizando una técnica de ecualizacion del histograma adaptativo (CLAHE) junto con
una técnica de suavizado utilizando un filtro medio (Mahendran & Dhanasekaran,
2015). Técnicas de iluminacion y normalizacion fueron usadas por (Rubini & Kunthavai,
2015) y (Pratt, Coenen, Broadbent, Harding, & Zheng, 2016). Cabe mencionar que en
los trabajos de los autores descritos se utilizé la fundografia como medio de proyeccién

ocular debido a su facil adquisicién y bajo costo (Wiley & lii, 2009).
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3.4. Detecciodn de caracteristicas

Luego del mejoramiento de la imagen por medio del pre-procesamiento, se procede a
realizar la deteccion de caracteristicas clinicas. Estas caracteristicas son los elementos
descritos en la seccion 2.3.1. En la deteccidén de caracteristicas clinicas de la
retinopatia se utilizaron diferentes patologias. Por ejemplo (Usman Akram et al., 2014)
utilizé microaneurismas, exudados y hemorragias debido a sus caracteristicas visuales
y a la relacion directa con el grado de severidad. Estas caracteristicas también fueron
utilizadas por (N et al., 2016), (Imani et al., 2015); sin embargo, otros autores solo
utilizaron un caracteristica como los exudados en (Mahendran & Dhanasekaran, 2015)

y los microaneurismas en (Rubini & Kunthavai, 2015).

3.4.1. Deteccion de microaneurismas y hemorragias

Para la deteccion de lesiones oscuras (microaneurismas y hemorragias) se utilizaron
diferentes técnicas, filtros y suavizados. Por ejemplo, (Usman Akram et al., 2014) utilizé
operaciones morfologicas para preservar las zonas oscuras de la retina. En este caso
la operacién de apertura tiene buena respuesta para la deteccién; sin embargo, las
venas también se preservaban en la imagen. Por esta razén, en su pre-procesamiento
se utilizé la técnica de Gabor wavelet para extraerla. Una vez que se extraen las
lesiones oscuras se procede a excluir algunas mediante el uso de 4 descriptores los
cuales son: forma, color, intensidad y caracteristicas estadisticas. En el caso de (N et
al., 2016), se aplicé una correccion de sombra para prevalecer y resaltar con mayor
énfasis las zonas oscuras. Luego se aplicé la operacién de top-hat transform para
detectar las venas y las lesiones. Sin embargo, debido a que las venas representan
ruido, se utilizé un filtro 2D Gabor Wavelete el cual posteriormente creaba una mascara
de las venas la cual era luego sustraida de la imagen de zonas oscuras. (Imani et al.,
2015) utiliza un anadlisis morfolégico de componentes (MCA), el cudl es efectivo para
separar contenido de imagenes. Este enfoque se da debido al problema de la
segmentacion de cada caracteristica clinica presente en la retinopatia diabética, ya que
implica tiempo realizar un algoritmo de segmentacion para las hemorragias, exudados,

aneurismas, etc. Con este método se puede utilizar un sélo algoritmo para detectar las
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caracteristicas oscuras y brillantes previamente mencionadas. De esta manera se
pueden determinar las estructuras normales (venas) de las estructuras anormales
(exudados, microaneurismas y hemorragias). Otros trabajos utilizaron el analisis de
valores Eigen, el cul consiste en el calculo de la segunda derivada para cada punto de
la imagen. Estos calculos se guardan en una matriz llamada Eigen Matrix. Con estos
calculos se puede determinar la diferencia de intensidad de la imagen y asi calcular las
zonas donde la variacién de intensidad es mayor y que posiblemente sean zonas de
lesiones. Posterior a esto se aplica un filtro Gaussiano a la matriz, para preservar las

lesione y eliminar las venas (Rubini & Kunthavai, 2015).

3.4.2. Deteccion de exudados

Para la deteccion de exudados, debido a que su naturaleza visual es ser de condicion
brillosa y de mayor nivel de intensidad se utilizaron técnicas detectoras de intensidad.
En primer lugar, (Usman Akram et al., 2014) utilizé operaciones morfolégicas de cierre
para preservar las zonas brillosas seguido de un mejoramiento de contraste para
distinguir de manera marcada las zonas oscuras y claras. En esta deteccion también
se utilizaron los mismos descriptores que en la deteccién de lesiones oscuras, las
cuales son: forma, color intensidad y caracteristicas estadisticas. Por otro lado, (N et
al., 2016) utilizé el espacio de color HSV para mejorar el brillo aplicando correccién
gamma en los componentes verde y rojo de la imagen. Posteriormente, las regiones de
potenciales exudados son obtenidas mediante el analisis de histogramas. Al final, se
filtran estas zonas para eliminar los falsos positivos utilizando el analisis multi-canal del
histograma de la imagen. Asimismo, para la deteccién de los exudados (Imani et al.,
2015) realizd el analisis descrito en la seccion anterior de deteccion de
microaneurismas. En (Mahendran & Dhanasekaran, 2015) se utilizé el analisis de
componentes conectados para la deteccién de zonas con alta intensidad, luego se
procede a filtrar estas zonas de acuerdo a criterios como el contraste, correlacion,

prominencia, sombra, energia para determinar los exudados.

3.5. Clasificadores

Una vez se han obtenido las zonas principales de las lesiones se procede a enviar

informacion de estas a un clasificador. EI modelo clasificador utilizado en (Usman
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Akram et al., 2014), comprende una mezcla del Modelo Mixto Gaussiano (GMM, por
sus siglas en inglés) y el clasificador M-Medios que son clasificadores estadisticos.
Para este modelo se utilizaron diferentes tipos de pesos a las diferentes probabilidades
de clasificacion para mejorar la precision del modelo. (N et al., 2016) utilizé un flujo de
clasificacién en vez de un modelo. En este flujo se tomaba en consideracion el numero
de elementos detectados y el nivel de avance que representaba. (Imani et al., 2015)
utilizé el clasificador SVM utilizando cross-validation con 10 fdlderes. Para este
clasificador se utilizaron dos kernels, los cuales fueron el polinomial y el cuadratico,
debido a que en la experimentacion numérica se observd que se obtenian mejores
valores de sensibilidad. (Mahendran & Dhanasekaran, 2015) utilizé dos tipos de
clasificadores y comparé sus resultados. En su trabajo se utilizé el SVM y PNN
(Clasificador estadistico), en los cuales se obtuvo una sensibilidad de 97.89% para
SVM y 94.76% para PNN. En el caso de (Rubini & Kunthavai, 2015) también se utilizd
SVM. Para (Pratt et al., 2016) se utilizd6 un clasificador de red neuronal utilizando
10,000 imagenes utilizando una técnica de rotacion de las imagenes para generar una
mayor cantidad de imagenes. . La cantidad de imagenes necesarias para el
entrenamiento fueron necesarias debido a que las redes neuronales padecen de sobre
encaje (over-fitting) esto hace que la clasificacion sea erronea. Adicionalmente, a este
entrenamiento se utilizaron métodos de aumento para las imagenes previamente
procesadas. Este proceso consiste en girar la imagen de manera aleatoria entre 0 y 90
grados. El propdsito de utilizar esta técnica era para verificar que el algoritmo pueda
trabajar en tiempo real. Es necesario mencionar que en la clasificacion no todos los
autores utilizaron todas las categorias de severidad de la retinopatia diabética (normal,
leve, moderado, severo), sino que algunos solo se limitaron a la simple deteccién de la
enfermedad, obviando su grado de avance. En la tabla resumen Tabla 6 se han
colocado las categorias de clasificacion por autor y el indicador de precision de su

trabajo.

3.6. Conclusion
A partir de las investigaciones estudiadas se puede concluir lo siguiente (Ver Tabla 6):
e El canal verde de la imagen es el que presenta mayor informacién en cuanto a
la deteccién de las caracteristicas clinicas de la retinopatia diabética.
e Las caracteristicas clinicas mas utilizadas son los exudados, hemorragias y

microaneurismas.
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Existen métodos no solo computacionales sino estadisticos que se han aplicado
para la deteccion de la retinopatia diabética.

La fundografia es la técnica de proyeccion utilizada en todas las
investigaciones. Esto es debido a que es una técnica que implica poco costo,
de mas facil adquisicion y ademas no es necesario el uso de sustancias
invasivas en el cuerpo del paciente (Wiley & lii, 2009).

El clasificador SVM mayor rendimiento respecto a los demas clasificadores
utilizados en la revision.

Se tomara como referencia el trabajo de (Mahendran & Dhanasekaran, 2015),
debido a que utilizaremos el mismo input (base de datos) y ademas, se
utilizaran las mismas categorias de clasificacion, incluyendo la de severidad

“Leve”.
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Investigaciones

SIS CINEY[E
clasificacion
hibrido (Usman
Akram et al.,
2014)

Sistema de
deteccion
automatica de
la retinopatia
diabética (N et
al., 2016)
Anédlisis
morfolégico
(Imani et al.,
2015)

Clasificacion
supervisada
(Mahendran &
Dhanasekaran,
2015)

Matriz
Hessiana
(Rubini &
Kunthavai,
2015)

Red Neuronal
parala
deteccion de
retinopatia
diabética (Pratt
et al., 2016)

Tabla 6. Tabla resumen del estado del arte.

Métodos

-Clasificador de
modelo Mixto
Gaussiano
-Clasificador M-
Medios

-HUE

-CLAHE
-Operadores

morfoldgicos

-Analisis de
componentes
MCA 'y
segmentacion
de
caracteristicas.
-Clasificador
SVM
-Clasificador
PNN

-Algoritmo
Hessiano de
deteccion de

microaneurisma

s y hemorragias.

-Red neuronal
-Convoluciones
de imagenes de

retina

Caracteristic

as clinicas

-Hemorragias
Microaneurism
as

-Exudados
-Hemorragias
Microaneurism
as

-Exudados

-Hemorragias

Microaneurism
as

-Exudados

-Exudados

-Hemorragias

Microaneurism
as

-Exudados
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Tipo de

clasificacion

-Normal
-Retinopatia
diabética(RD)

-Normal

-Leve RD
-Moderada RD
-Severa RD

-Normal
-Retinopatia
diabética(RD)

-Normal
-Moderada RD
-Severa RD

-Normal
-Retinopatia
diabética(RD)

-Normal

-Leve RD
-Moderada RD
-Severa RD

Base de

datos

Drive
Stare
DiaretDB
Messidor
Base de

datos

propia

Messidor

Messidor

Propia

DiaretDB

Tipo de
proyeccion
ocular

Fundografia

Fundografia

Fundografia

Fundografia

Fundografia

Fundografia

Precision

98.52%

76.00%

92.82%

97.89%

83.05%

75.00%



4. Deteccidn y extraccion de la region de interés (01)

Este proceso tiene como objetivo retirar los elementos de la imagen retinografica que
no aporten a la clasificacién y asi mantener la region de interés sin ruido. Dentro de los
elementos que se deben retirar estan el fondo y el disco Optico. En esta seccién se
utiliza la libreria OpenCV para leer las imagenes en matrices y realizar transformadas
sobre éstas. Los procesos de extraccidon se aplican para cada imagen retinografica y
con las imagenes resultantes se arma una base de datos de imagenes (R3) que

serviran de entrada en la fase de extraccion de caracteristicas clinicas.

4.1. Deteccion y extraccion del fondo (R1)
El fondo es un elemento presente en las imagenes retinograficas. A simple vista parece
que tiene un color negro uniforme, pero si se realiza un enfoque con bastante

acercamiento se pueden encontrar pixeles aislados de otros colores (Ver Figura 16).

Figura 16. Imagen tomada de una imagen de la base de datos MESSIDOR.

Por esta razén, se debe extraer el fondo original y reemplazarlo por una mascara
totalmente negra y uniforme. Este se logré6 mediante el uso una ventana (sub-matriz)
de 8x8 que se itera a lo largo de toda la imagen. Para cada iteracién se calcula su
media para cada canal V=(R, G, B) y la diferencia de este vector con el punto O= (0,
0,0) de la imagen original. Cabe mencionar que el punto O hace referencia al color
negro. Luego, se procede a calcular la magnitud del vector resultante. Si este vector
resultante es considerablemente mayor a 0 implica que la ventana analizada pertenece
a una seccion de retina y se la reemplaza por una ventana blanca; caso contrario,
pertenece a una seccion del fondo, se la reemplaza por una ventana negra. Este

procedimiento se aplica para todo la imagen y se obtiene una imagen mascara sin
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ningun ruido en el fondo. Esta mascara se aplica a la imagen original se obtiene una
imagen con el fondo normalizado (Ver Figura 17):

Figura 17. A la izquierda se muestra la mascara (fondo uniforme y sin ruido),

y a la derecha la mascara unida a la retina.

Pseudocaddigo:

Funcidn extraerfondo (imagenOriginal)
var imagen = imagenOriginal.copiar
Para po imagen.anchao
Para B to imagen.al
! crea la ventana a iterar
ventana=crearVentanadxd(
calcula el walur pn

canalG calcularp

canalB=calcularpP [

calcula la magnitud del vector (canalR,canalG,canalB)
magnitud=calcularMagnitud(canalR,canalG,canalB)

Si magnitud x= 18
//Es una ventana que pertene
reemplazarporVentanaBlanca(po

//Es una ventana que pertenece al fondo
reempalzarporVentanalegra (( X,posY,posX+8,posY+8) )
Fin S
Fin Para
Fin Para
//En este punto ya tenemos la mascara creada

return aplicarMascara(imagen,imagenOriginal)

Fin Funcion

Funcidn crearVentana8x3(posX simagen})

util la funcidn _uh1MdEF de OpenCV que devuelve un rectangulo
/ do en una pn'1c1| inicial y una final
return subImage(posX,posY,posX+8,posY+8,imagen)

Fun Funcion
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4.2. Deteccion y extraccién del disco éptico (R2)

La eliminacion del disco 6ptico es importante, pues debido a su naturaleza amarilla y
brillosa, en el procesamiento podria confundirse con un exudado, el cual presenta
caracteristicas similares. Esto interferiria en la fase de extraccién de caracteristicas.
Para lograr la eliminacién del disco se utilizé la transformada Hough que es aplicable a
elementos que se aproximan a circulos. La ecuacién parametrizada del circulo es la

siguiente:
(x —a)* + (z — b)* =1*

La transformada Hough se aplica al tercio central de la imagen (I). Cabe mencionar
que para el procesamiento en esta fase se utiliza el canal verde de la imagen. Una vez
se tiene dicho canal se aplica un filtro gaussiano para remover el ruido presente de la
imagen. Luego se aplica un umbral para convertir la imagen a binario (blanco y negro).
El valor utilizado para obtener la imagen binaria es t=0.2*Max (). Este valor ‘t’ obtenido
actua como umbral e implica que si un pixel es menor a dicho valor se le considera
como un pixel negro; caso contrario, es un pixel blanco. Luego se procede a aplicar la
técnica de Hough utilizando los siguientes parametros. Radio minimo = 50px; radio
maximo=300px; distancia minima entre circulos=300px. Este ultimo parametro debe
ser el mayor posible debido a que solo necesitamos detectar un sélo circulo en la
imagen. Una vez se ha detectado el disco 6ptico se procede a crear una mascara que
es sumada a la mascara del fondo del paso anterior. Esta mascara es aplicada a la
imagen original con el fondo extraido para obtener como resultado una imagen sin el
disco 6ptico. Los resultados de este proceso se muestran en la Figura 18 que se

muestra a continuacion:

Figura 18. A la izquierda se muestra la mascara del disco 6ptico. A la derecha

se muestra el disco 6ptico extraido.
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Pseudocaodigo:

Funcion extraerDiscolptico(imagenOriginal,mascaralelFondo)
var imagen erEnCanalVerde(imagenOriginal. copiar)
//Parametr

var
var
var

var terciocentral=subImage(posX,posY,posX2,posy2)
filtroGaussiano(tercio)

//5e aplica un umbral para crear una imagen binaria
aplicarUmbral(tercio,®.2*maximo(tercio})

var mascaraDiscoOptico=transformadaHough(tercio, radioMin,radioMax,disntanciaEntreCirculos)

var mascaratotal = mascaraliscoOptico OR mascaraDelFondo

return aplicarMascara(mascaraTotal,imagenOriginal)
Fin Funcion

Funcion aplicarUmbral(imagen, umbral)
Para pixel en imagen
Sip ralor < umbral
pixel.valor=8
Fin Para
Fin Funcion

5. Extraccion de caracteristicas clinicas(02)

En esta seccion, se explicara el procedimiento para extraer las caracteristicas clinicas
(hemorragias, microaneurismas y exudados) de cada imagen de retinopatia diabética
de la base de imagenes pre-procesadas (sin ruido). La libreria OpenCV se utilizé para
realizar operaciones morfolégicas sobre cada imagen y asi resaltar mas las
caracteristicas para facilitar su deteccion. El resultado de esta seccién es un conjunto
de vectores con las caracteristicas de cada imagen segun las caracteristicas

encontradas (R7).

5.1. Deteccién de microaneurismas y hemorragias(R4-R5)

Estas zonas se caracterizan principalmente por ser zonas oscuras. Sin embargo, como
zona oscura también se encuentran las venas que, para este analisis, no aportan

informacion. Para esta tarea se uso el canal verde invertido, porque es el canal que
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aporta mayor informacién en cuanto a zonas oscuras (Akram, Khalid, & Khan, 2013).
Para mejorar el contraste de la imagen se aplicd el método de contraste adaptativo
(CLAHE) que permite resaltar las areas de interés de la imagen de la retina. En la

siguiente imagen se muestran los resultados de cada paso mencionado:

Figura 19. Imagen original (a). Imagen en canal verde invertido (b). Imagen del canal verde invertido con
CLAHE (c).

Una vez realizado este paso se procede a realizar una operacion morfoldgica
denominada top hat transform. Esta operacién se logra gracias a la diferencia entre la
imagen original y la apertura de la misma. La apertura se logra dilatando la erosion de
la imagen original. Para eliminar el ruido del tipo (salt and pepper) se utiliza un filtro de
suavizado. Por ultimo, se aplica un filtro Gaussiano para suavizar los bordes de los
elementos. Todo este proceso da como resultado la imagen (b) de la figura 19. Como
se puede observar, las venas se muestran en la imagen. Para eliminarlas de la imagen
se utiliza el detector de bordes. Este método detecta todos los bordes de la imagen y
marca la silueta de estos, y ademas, al ser convexos se puede aplicar una técnica de
filling o vertimiento para pintarlos de color blanco y asi obtener una imagen binaria.

Como sabemos, los microaneurismas y hemorragias tienden a ser zonas regulares con
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circularidad alta y de area menor. Por esta razdén, se encierra cada objeto en un area
rectangular. Si la relacion entre el largo y alto del rectangulo es mayor a 0.5, quiere
decir que el objeto analizado tiende a ser circular. Adicionalmente, se evalua el area
del rectangulo y se filtran los objetos en base a esta, y a la intensidad promedio de la
zona binaria en el canal verde en comparacion a la intensidad promedio de toda la
imagen, tal manera que al final queden las zonas con alta probabilidad de ser
hemorragias o microaneurismas. En la siguiente imagen se muestra la mascara (c) que

se obtiene luego de realizar la filtracion.

(a) (b)
Figura 20. Imagen con mejoramiento de contraste, top hat transform y
suavizado (b). Imagen mascara de las zonas con alta probabilidad de

hemorragia y microaneurismas (c).
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Pseudocaodigo:

adaptative CLAHE para
arMetodoClahe(canalVerde)

Segudn i la dilatacidn
dilatar(clahe)

calcula el tophat

ona irregular semi circular (hemorragias y microaneurismas)

contorno con blanco

rellenar(
var are
var ancho
var alto

valor p
var promol

//5e calcula la circularidad
var circularidad = ancho/alto

nd promObjeto >= promImagen *1.1

Fin Para

calcula el v

jeto in listaDeHemorragia
Total += calcularArea((

5.2. Deteccién de exudados(R6)

Los exudados tienden a ser zonas irregulares de colores brillosos y amarillentos tal
como se expuso en los capitulos anteriores. Estas caracteristicas visuales hacen que
se pueda aplicar filtros especificos para poder extraerlos de las imagenes de la retina.
Para este fin, se ha trabajado con el espacio de color LAB. Se escogi6 este espacio
debido a que considera la intensidad de luz como parametro descriptivo del pixel
(Canal L). Luego, se procede a aplicar dos operaciones morfologicas a la imagen del

canal L. Estas operaciones son el top hat transform y el bottom hat transform. El
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resultado de tophat se mostré en la seccidn anterior. En la figura siguiente se muestra

el resultado luego de aplicar bottom hat al canal L.

(c)

Figura 21. Imagen convertida en espacio LAB(a). Canal L obtenido de

espacio de color LAB (b). Imagen de la retina luego de aplicar bottom hat

sobre el canal L (c).
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El primero se explicd en la deteccién de hemorragias y microaneurismas. El segundo
es la resta entre el cierre (erosion de la dilatacion de la imagen) y el canal L. A la
diferencia del resultado de estas dos operaciones se le suma la imagen del canal L.
Posteriormente se uniformiza utilizando un suavizado en base a su histograma. Luego,
se binariza aplicando un umbral “t”. El resultado nos da una imagen mascara con las
zonas resaltantes para detectar exudados (LChan). Por otro lado, se obtiene el canal
verde de la imagen original y se procede a realizar operaciones de dilatacion y erosion
para finalmente combinarlo con LChan a través de operadores logicos. Una vez se
obtiene el resultado final se procede a realizar el procedimiento de deteccion de bordes
descrito en la seccidn anterior. Para tener una mejor precision en la deteccién se filtran
las zonas mencionadas de acuerdo al area, intensidad de color y semejanza al color
amarillo. Lo ultimo se logra aplicando un umbral bajo en el canal azul de la imagen,
pues se sabe que el color amarillo resulta de la mezcla del canal rojo y verde. A
continuacion se muestran los resultados parciales y el resultado final de la deteccién de

exudados.

Figura 22. Imagen mascara binarizada con las zonas con alta probabilidad de ser exudados.
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Pseudocaodigo:

funcion detectarExudados(imagenPreProcesada)
//5e transforma la imagen a LAB
var imagen = espacioDeColor(imagenPreProcesada, "LAB")
var canall = leerCanall(imagen)

//se aplica tophat

var tophat = canall.copiar
var temp = canall.copiar
erosionar(tophat)
dilatar(tophat)
tophat=temp - tophat

//se aplica bottomHat

var bottomHat = canall.copiar
dilatar(bottomhat)

erosionar(bottomhat)

bottomhat=bottomhat - temp

//5e aplica el resultado del bottomhat y tophat
canalL = canallL + tophat - bottomhat

//5e normaliza el histograma
normalizarHistograma(conall)

//5e aplica el umbral
aplicarUmbral(canall,®.81*maximo(canall))

//5e procede a realizar operaciones sobre el canal verde de la imagen original
var canalVerde = leerCanalVerde(imagenPreProcesada)

//5e obtiene dos resultados de dilatacidn aplicando elementos morfologicos de distintos tamafios
var il=dilatar(canalVerde,15)
var i2=dilatar(canalVerde,7)

canalVerde = i1-i2

var cl = erosionar(dilatar(canalVerde,5),5)
var c2 = erosionar(dilatar(canalVerde,23),23)

¢l = canallL and cl
c2 canall and c2

var 15 = cl xor c2
var 16 = cl and c2

var final = iS+i6
J7/5€ detecta 105 Dordes de Ia Imagen resultante
var objetos=encontrarBordes(tophat)
var promImagen = promedio(tophat)
var listaExudados = []
Para objeto in Objetos:
//Se rellena el contorno con blanco
rellenar(objeto, (255,255,255))
var area=calcularArea(ocbjeto)
var ancho = objeto.ancho
var alto = objeto.anche

//valor promedioc de la intensidad del objeto en el canal azul
var promObjeto = subimage(objeto.minX,objeto.minY,objeto.maxX,objeto.maxY,leerCanalAzul (imagenPreProcesada))

//Se calcula la circularidad
var circularidad = ancho/alto

//5e mantienen las hemorragias y microaneurismas
Si circularidad »= @.4 AND area »=8.3*alto*ancho and area<=88@ and promObjeto <=5@
listaExudados.agregar(objeto)
Fin Si
Fin Para

//5e calcula el vector de caracteristicas resultante
var numerodelesiones=longitud(listaExudados)
var areaTotal =@
Para objeto in listaExudados
areaTotal += calcularArea(Objeto)
Fin Para

return [numerodelesiones,areaTotal]
Fin Funcion




6. Prototipo de clasificacion de la retinopatia
diabética(0O3)

6.1.1. Clasificador SVM: Entrenamiento y configuracién(R8)

Antes de proceder en la utilizacion de un modelo de clasificacién, en nuestro caso el
SVM, se deben extraer caracteristicas de la imagen. Para el presente proyecto se
utilizaron 4 caracteristicas de la imagen Estas son:

1. Numero de microaneurismas y hemorragias detectados.

2 Numero de exudados detectados.

3.  Area total que ocupan los microaneurismas y hemorragias en la imagen.

4

Area total que ocupan los exudados en la imagen.

La primera y segunda caracteristicas se obtienen mediante la obtencion del niumero de
elementos del vector resultado al aplicar la deteccion de contornos en la deteccion de
microaneurismas, hemorragias exudados. La tercera y cuarta caracteristicas se obtiene
contando el numero de pixeles blancos en la imagen binarizada obtenida en cada
deteccién de las caracteristicas clinicas. Estas caracteristicas son generales y se
utilizaron debido a que no existe un patrén de aparicidon de las patologias en la retina,
por esta razéon no se pueden aplicar caracteristicas en base a patron. El vector de
caracteristicas es calculado para toda la base de datos de prueba. Con respecto al
clasificador, previo al entrenamiento, se configuré con los siguientes parametros. A
continuacion, se muestran estos parametros obtenidos mediante un reporte XML por

medio de la herramienta OpenCV:

<format>3</format>
<svmType>C_ SVC</svmType>
<kernel:>
<type>RBF</type>
<gamma>1.56000000000000001e-004< /gamma></kernel>
<C>»5.0000000000000000e-001</C>
<term_criteria><epsilon>1.1920928955078125e-007</epsilon>
<iterations>1000</iterations></term_criteria>
<var_count>4</var_count>
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Se utilizé el kernel RBF debido a que dio mejores resultados en la precision de la
deteccién de las imagenes. El clasificador mencionado fue entrenado inicialmente con
120 imagenes (30 imagenes por categoria). Se utilizé el mismo numero de imagenes

para cada clase para tener balanceado el clasificador.

6.1.2. Cross-validation(R9)

La técnica de cross-validation se utiliza para verificar que el modelo obtenido, posterior
al entrenamiento, no padece de overfitting; es decir no sea dependiente de la data de
prueba. Esta validacion se realiza con el fin de probar el modelo en otro contexto y los
resultados sigan manteniendo estabilidad en cuanto a precision. Para realizar el cross
validation se utilizé la particion ‘leave one out’. Esta particion consiste en tomar (n-1)
imagenes, de las ‘n’ en total, como data de entrenamiento y dejar la restante como
imagen de prueba. Este procedimiento se realiza n veces. El resultado de aplicar se
muestra en la siguiente matriz de confusién, en la cual se muestran los elementos
pertenecientes a una categoria clasificados como otra categoria. En la diagonal de la

matriz se encuentran los elementos clasificados correctamente:

Tabla 7. Matriz de confusion, resultado del cross-validation.

Categoria Normal - O Leve - 1

;

Moderado - 2 14
:

6.1.3. Experimentacion e indicadores(R10)

Con el fin de mejorar el rendimiento del clasificador se incrementé el numero de
imagenes por categoria hasta obtener una precision superior en comparacion al set de
datos inicial (30 imagenes por categoria). Esta experimentacion con el numero de

imagenes se muestra en el siguiente grafico:
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Figura 23. Grafico nimero de imagenes por categoria vs precision del algoritmo.

En el grafico anterior se puede observar que la tasa de efectividad aumenta
progresivamente hasta estabilizarse cuando se utilizan alrededor de 120 imagenes por
categoria.

Por otro lado, los indicadores de eficacia del modelo que se obtuvieron son los que se

presentan en la tabla siguiente:
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Tabla 8. Indicadores de desempefio del modelo de clasificacion.

Moderado

Indicador Normal (%) Leve (%) Severo (%) Promedio
(%) (%)

Sensibilidad BePATALS 89.33% 88.67% 90.00% 90.17%
Especificidad [Ee0Wre7s 98.89% 98.67% 99.11% 96.72%

90.83% 96.50% 96.17% 96.83% 95.08%

En la tabla anterior podemos observar que la sensibilidad para la clase “moderado” es

baja a comparacion de las demas y en cuanto a precisién tenemos mejores resultados
al momento de detectar la clase “Severa”. Lo mas resaltante, es que se obtiene una
precision del 92.25%. Adicionalmente, a estos resultados tenemos el indicador Kappa
que mide el nivel de acuerdo de los resultados. Utilizando la férmula del método

obtenemos el siguiente resultado:

Tabla 9. Calculos intermedios y resultados Kappa para el analisis del nivel de concordancia.

Nivel de acuerdo proporcional 90.17%
Margin 0 - Normal 45.7500
Margin 1 - Leve 34.7500
Margin 2 - Moderado 34.7500
Margin 3 - Severo 34.7500
Acuerdo aleatorio 0.2500
Kappa 86.89%

El nivel de concordancia de los resultados obtenidos frente a los que deberian,
considerando el efecto del azar, es de 86.89%. Ademas al tener un acuerdo aleatorio
relativamente bajo se puede decir que la muestra utilizada no esta sujeta al overfitting

debido al uso de los datos de entrenamiento y validacion.
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6.1.4. Interfaz grafica(R11)

La interfaz grafica que se presenta a continuacion se desarrolld con el objetivo de
visualizacion de los resultados del modelo de clasificacion al pasar, como dato de
entrada, una imagen de la retina. Esta interfaz grafica fue desarrollada con la
herramienta Qt Framework, pues nativamente, el lenguaje C++ no presenta
frameworks o librerias que permitan crear interfaces graficas. En la siguiente imagen

se muestra la pantalla principal del modelo con su respectiva botoneria:

x| Retinopatia diabética - Deteccién y Clasificacién ?

Selecconar Imagen: Buscar

Selecdonar tpo de imagen: | ormal B Clasificar & resultedo es:

Figura 24. Interfaz grafica para el uso del modelo algoritmico de clasificacion.
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La interfaz permite seleccionar una imagen mediante el explorador de archivos. Una
vez que se ha seleccionado la imagen, ésta se mostrara en la regién blanca de la
ventana. Posteriormente, el usuario podra seleccionar qué tipo de imagen es de
acuerdo a la severidad. Este dato de entrada es opcional. Por ultimo, se selecciona el
boton “Clasificar’ y el modelo determinara si existe o no retinopatia diabética y en qué

grado de avance, tal como se aprecia en la siguiente imagen:

Figura 25. Resultado del analisis de una imagen usando el modelo de

clasificacion mediante una interfaz grafica.
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7. Conclusion final

Se establecieron técnicas de pre-procesamiento para poder mejorar la imagen y la
informacién obtenida para enviarla al clasificador. Es asi que, la deteccion de las
regiones de interés se logré mediante la deteccién del fondo en la imagen de entrada
para poder crear una mascara que permita extraer solo la secciéon de la retina
(foreground). Adicionalmente, se realizd la extraccion del disco Optico, pues en el
andlisis de exudados este elemento es considerado como ruido debido a que ambos
elementos son considerados como brillosos. Cabe mencionar que algunas imagenes
de la base de datos presentaban ruido alrededor del disco 6ptico lo cual originaba que
se produjeran falsos positivos en la deteccion. Las imagenes resultantes de aplicar la
extraccion del foreground y del disco 6ptico son las que se utilizaron para la fase de

deteccion de caracteristicas clinicas.

La caracterizacion de las imagenes se baso6 en tres patologias clinicas: exudados,
hemorragias y microaneurismas. Estos elementos comparten la caracteristica de ser
zonas aleatorias y no conectadas que se presentan en la retina cuando la retinopatia
diabética esta presente. Para la deteccion de las patologias mencioandas se utilizaron
diferentes técnicas de segmentacion como el suavizado (smoothing), filtros,
operaciones morfolégicas y deteccién de bordes. Con la deteccion de bordes se ubicéd
las zonas con alta probabilidad de ser lesiones. Para mejorar esta deteccidén se
aplicaron umbrales en base a la forma, intensidad y area de las zonas detectadas. Las
zonas detectadas al aplicar estas técnicas vy filtros fueron contrastadas con la imagen
original mediante el uso de mascaras que al ser aplicadas a la imagen original se
verificd que coincidian con la ubicacién de las patologias. No se pudo aplicar un
contraste exacto, pues la base de datos utilizada no contiene informacién de la
segmentacion de cada caracteristica clinica en las imagenes, por lo cual no se pudo
determinar un porcentaje de acierto exacto para cada patologia detectada. Una vez se

obtuvieron las imagenes se utilizO como vector de caracteristicas el numero de
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lesiones oscuras (microaneurismas y hemorragias), numero de lesiones brillosas

(exudados) y el area de cada uno.

El modelo de clasificacion utilizado recibe el vector mencionado y lo procesa para
determinar el grado de severidad de la retinopatia diabética (normal, leve, moderado,
severo). Para la clasificacién se utilizé el modelo SVM con el uso del kernel RBF. Se
utilizaron un total de 600 imagenes (150 por categoria) se aplicé cross-validation para
evitar que el modelo caiga en el efecto del sobre-encaje (over fitting). El porcentaje de
precision alcanzado por el modelo fue de 95.08%. Este valor comparado con el trabajo
de referencia (Mahendran & Dhanasekaran, 2015), quienes obtuvieron 97.89%, nos da
un resultado aceptable debido a que este autor utilizd solo tres categorias de
clasificaciéon (normal, moderado y severo); mientras que en el presente proyecto se
utilizaron cuatro. Por ultimo, para temas de visualizacién y presentacién del modelo se
implementd una interfaz grafica que permite, seleccionar una imagen y determinar el

nivel de severidad de la retinopatia diabética.
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