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INTRODUCCION

La retinopatia diabética es una de las afecciones mas comunes de la diabetes [1],
siendo la tercera causa de ceguera irreversible en el mundo, pero la primera en
personas de edad productiva (16 a 64 afos) que padecen de diabetes tipo 1 o tipo
2 por mas de 10 afios, los cuales cuentan con el 50% a 60% de probabilidad de
desarrollarla. Para identificar la condicion médica bajo una observacion fisica del
organo ocular se realiza un examen con lampara de hendidura o una camara de
fondo de ojo con pupilas dilatadas [2]. Dichas formas de diagndstico consumen
tiempo y con frecuencia requieren una angiografia con fluoresceina o una
tomografia de coherencia éptica para confirmar el grado de la retinopatia diabética.

Debido a que la condicion médica no presenta aflicciones y sus sintomas se
perciben hasta su prolongado avance, el dictamen médico usualmente llega en
etapas tardias. Lo anterior contribuye a la prevalencia e incidencia de casos de
retinopatia diabética en aumento. Por lo cual, su temprana deteccion y monitoreo
prolongado influyen de sobremanera en prevenir y controlar la condicion del 6érgano
ocular para detener la pérdida de visién. Por esto, se determiné realizar un método
de analisis en imagenes oculares el cual no estuviera sesgado por valoraciones o
apreciaciones intervenidas sino completamente automatizado.

La eleccion de la tematica nace de la curiosidad por la interaccion entre los procesos
y herramientas cognitivas de la ingenieria aplicada a la medicina y/o biologia,
estableciendo soluciones o procesos que faciliten el diagnostico, tratamiento o
funcionamiento, entre otros, de una problemética especifica. La investigaciéon
tomara lugar utilizando visién artificial en una base de datos de imagenes de fondo
de ojo, donde se podré clasificar la progresion de la afeccion.

Para el desarrollo del proyecto se consideraron las bases de datos VARIA, DRIVE,
STARE, MESSIDOR, E-OPTHA y DIARETDB, las cuales funcionan bajo libre
acceso con fines educativos. Como obijetivo de investigacion se aplicaran técnicas
de vision artificial en procesamiento de imagenes para contribuir a un diagnostico
mas eficiente, identificando automéaticamente la presencia de la retinopatia
diabética. El presente trabajo de investigacion se realiza bajo un contexto
académico, el cual tiene como principal razon explorar tematicas de interés
particular propio para la obtencién del titulo universitario.
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1. OBJETIVOS

1.1 OBJETIVO GENERAL

Disefiar un sistema automéatico para determinar el grado de progresion de
retinopatia diabética, utilizando técnicas de vision artificial.

1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Realizar el preprocesamiento de la base de datos para determinar vasos
sanguineos, micro-aneurismas y exudados.

Definir los descriptores que permitan establecer el grado de progresion de la
retinopatia diabética.

Disefar el clasificador adecuado para catalogar la base de datos.

-13-



2. ANTECEDENTES

El diagnéstico de condiciones médicas por medio de métodos de vision artificial ha
sido un tema de alrededor del mundo, y en el caso de la retinopatia diabética, éste
tiene variedad de enfoques dependiendo de las necesidades del contexto médico
y/o investigativo. Por lo cual, se puede encontrar articulos que investigan la
tematica, de los cuales, en su la mayoria, se centran en tres elementos que son
indispensables identificar con el fin de determinar los grados de avance de la
enfermedad: vasos sanguineos, microaneurismas y exudados.

2.1 RETINOPATIA DIABETICA

Todas las personas que sufren de diabetes tienen tendencia a desarrollar un
namero de enfermedades como resultado de su diagndstico principal, aumentando
dicho riesgo si ha padecido de la condicién médica por mas de 10 afos. De ellos, el
80% de los pacientes diabéticos sufren cambios en la retina [16] y tienen 50% a
60% de probabilidad de desarrollar retinopatia diabética (RD). La retinopatia
diabética puede ser no proliferativa (RDNP) y proliferativa (RDP). La no proliferativa
corresponde a la primera clasificacidon de la retinopatia diabética y se origina cuando
las terminaciones de los vasos sanguineos de la retina empiezan a tener fugas, por
lo tanto, sangran. En este caso se pueden presentar micro-aneurismas,
hemorragias, exudados.

La retinopatia diabética proliferativa se presenta en el grado final de retinopatia
diabética, por consiguiente, se tiende a la pérdida permanente de la vision y
generando un crecimiento anormal de nuevos vasos sanguineos, a eso se le conoce
como neovascularizacién. Entre los métodos para realizar el examen de fondo
ocular esta el fondo de ojo realizado por el oftalmélogo, este debe ser realizado con
una lampara de hendidura, con lupa y la pupila dilatada. El segundo es el fondo de
ojo realizado por un médico no oftalmdlogo, el cual se realiza con oftalmoscopio
directo sin dilatar la pupila.

Por ultimo, el fondo de ojo con camaras fotogréaficas: Los sistemas fotograficos
digitales se han evaluado y logran una sensibilidad y especificidad comparable a la
forma tradicional del fondo ocular, siendo un procedimiento rapido, facil de realizar,
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conveniente para el paciente, y principalmente, es costo-efectivo, ya que solamente
los pacientes con retinopatia son referidos al oftalmélogo.

2.2 FONDO OCULAR

Para determinar si el fondo ocular se encuentra saludable, se deben tener
especificamente claros los componentes de la imagen de retina, asi puede
realizarse la segmentacion y discriminacion correcta sin atribuir a marcadores de
caracteristicas erroneamente. (Ver Figura 1). Una vez reconocido el fondo ocular,
los criterios aceptados para determinar el grado de progreso de la enfermedad
varian levemente segun el organismo de rigor en determinado pais, pero debido a
que la base de datos es europea, se rigen por estandares muy similares, por no
decir exactos. Dentro de las caracteristicas distintivas para el diagndéstico de la
retinopatia diabética [20] estan:

Figura 1: Estructura y partes de fondo ocular.

TEMPORAL
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he— nasal
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P Arteria

nasal
inferior

Fuente: Actualizacion de medicina de familia. [18]

Micro-aneurismas (MA): se localizan en la capa nuclear interna de la retina, se
observan como pequefios puntos rojos, redondeados, con bordes lisos bien
definidos. Localizados con mayor frecuencia en el lado temporal de la macula y se
forman de capilares venosos y con mayor frecuencia de los arteriales. Por su
tamafio, entre 15 y 125 micras, son dificiles de ver. (Ver Figura 2a)
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Hemorragias Intrarretinianas (H): Se producen por ruptura de micro-aneurismas,
capilares o vénulas, su forma depende de su localizacion en capas de la retina. Se
presentan dos casos, profundas o superficiales. (Ver Figura 2a). En la primera
instancia son localizadas en capas medias de la retina, son rojas, pequefias y
redondeadas, de bordes irregulares. En la segunda, son alargadas o en llama, se
localizan en la capa de fibras nerviosas, se originan a partir de las arteriolas
precapilares mas superficiales.

Exudados Céreos: corresponden a lipidos extravasados de vasos retinales cuya
permeabilidad estd aumentada. Se dividen entre duros y algodonosos o blandos.
(Ver Figura 2b). Los exudados duros son depdsitos blancos/amarillentos (céreos)
de lipidos y lipoproteinas con limites irregulares pero precisos, de tamafio variable.
Se ven aislados o agrupados, en forma de estrella, anillo (parcial o completo) o
placas compactas. Los exudados blandos son depdsitos algodonosos redondos u
ovales, blanco/amarillentos, de bordes imprecisos, localizados superficialmente en
capa de fibras nerviosas, causadas por oclusion capilar. Son en realidad micro-
infartos.

Figura 2: Caracteristicas fisicas de la presencia de retinopatia diabética. a)
Hemorragias, microaneurismas y exudados. b) Clases de exudados céreos

Fuente: a) Deteccién de patologias derivadas de las afecciones diabéticas: una
revision del analisis digital de imagenes de retina. b) Retinal verification using a
feature points based biometric pattern.

2.3 BASE DE DATOS DE RETINA

Determinar la base de datos a utilizar para diagndstico es primordial para el estudio
a llevar a cabo, y se deben tener en cuenta parametros del entorno en el que fue
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tomado y con qué caracteristicas. Lo anterior quiere decir, si la imagen esta con
pupila dilatada o no, cantidad de sujetos y si son en su totalidad pacientes con
diabetes y de ser asi con qué grados de retinopatia cuentan. De igual manera es
importante el tipo de clasificacion con la que se cuenta y que ésta sea verificable,
ya que por la naturaleza didactica pueden existir confusiones en la clasificacién de
las imagenes.

Se consulté las bases de datos VARIA [59], STARE [60], DRIVE [61], MESSIDOR
[3], E-OPTHA [64] y DIARETDB [62]. La base de datos VARIA resulté sélo viable
para comprobacion de métodos de segmentacion de vasos sanguineos, puesto que
no dispone de patologias a diagnosticar. Las cuatrocientas imagenes
pertenecientes a STARE cuentan con una lista extensiva de diagndsticos que
difieren de retinopatia diabética y no cuenta con un grupo distinguible y considerable
en tamafio para retinopatia, por ello se descart6é hacer uso de ella. La base de datos
DRIVE cuenta con cuarenta imagenes en total, de las cuales solo siete de ellas
tienen sintomas de retinopatia. Esto hace que no resulte optima su clasificacion
puesto que no cuenta con una gran muestra para ello.

La base de datos MESSIDOR se consider6 desde el inicio ya que sus mil doscientas
imagenes permiten que se pueda llevar una clasificacion mas acertada. Los
archivos cuentan con una clasificacion sélo para retinopatia diabética pero la
problematica encontrada fue que dicha clasificacion es restringida por nimero de
lesiones, es decir, microaneurismas, exudados y hemorragias retinianas. Referirse
a una clasificacién restringida por niumero quiere decir que dado uno, dos, cinco o
mas de quince exudados, microaneurismas o hemorragias, determina el grado de
retinopatia, pero la base de datos MESSIDOR no es coherente con esta evaluacion.
En el caso de los exudados, lo que se entiende por un exudado no se establece ya
que puede ser aquel compuesto por dos pixeles o un clister cercano de exudados,
y en ambos casos, no concuerda con la clasificacion dada para una imagen, por ello
se descart6 la base de datos.

La base de datos E-OPTHA esta compuesta por imagenes de fondo de color
especialmente disefiada para la investigacion cientifica en retinopatia diabética. Se
ha generado a partir de la red telemédica OPHDIAT® financiado por la Agencia
Francesa de Investigacion (ANR). La base de datos sirve para aplicar métodos de
vision artificial para segmentar exudados o microaneurismas en sets diferentes. La
primera, para exudados, contiene 82 imagenes, de las cuales 35 no tienen
exudados. Para microaneurismas cuenta con 148 imagenes con ellos y 233
imagenes sin lesion. Esta base no tiene diagnostico de retinopatia, por ello no se
utilizo.
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Por dltimo, la base de datos DIARETDB fue seleccionada para realizar la
clasificacion, puesto que contiene ochenta y nueve imagenes con sintomas de
retinopatia diabética. Las imagenes se capturaron utilizando la misma camara de
fondo digital de campo visual de 50 grados con diferentes configuraciones de
imagen y se encuentran en formato Portable Network Graphics o PNG, por sus
siglas en inglés. Las imagenes no estan graduadas, por lo cual se consultd la
clasificacion con el médico Manuel Fernando Buitrago Torrado, especialista en
Oncologia Oftalmoldgica y actualmente miembro de la Sociedad Colombiana de
Oftalmologia, docente y médico tratante en la Clinica Oftalmologica de la
Universidad Santo Tomas y el Hospital Universitario de Santander asociado con la
Universidad Industrial de Santander.

La base de datos fue analizada y clasificada (Ver Tabla 1) segun lo establecido en
Early Treatment Diabetic Retinopathy Study (ETDRS), el cual es un ensayo clinico
aleatorio, multicéntrico, disefiado para evaluar la fotocoagulacion con laser de argén
y el tratamiento con aspirina en el tratamiento de pacientes con retinopatia diabética
proliferativa precoz o no proliferativa. Dentro de los parametros que se usan para
clasificar estan las microaneurismas, hemorragias, exudados y la regla 4-2-1. En el
caso de los primeros tres, se toman como métricas la cantidad y area de lesiones
presentes, pero en el caso de la regla 4-2-1 se toman cuatro cuadrantes que
divididos a partir del centroide de la fovea. La regla establece que en 4 cuadrantes
estaran presentes hemorragias graves, en minimo 2 cuadrantes presente un
arosamiento venoso o neovascularizacién y, por ultimo, anomalias microvasculares
en 1 o méas cuadrantes.

Tabla 1: Criterios de clasificacion de la base de datos.

CLASIFICACION SIGNOS

Sin retinopatia No hay signos.

Muy Leve. So6lo microaneurismas.

Leve. Alguno o todos los siguientes: microaneurismas, hemorragias
retinianas, exudados.

Moderada. Hemorragias retinianas graves, anomalias vasculares,
arosamiento venoso.

Grave. Regla 4-2-1, es decir uno o mas de: Hemorragias retinianas
graves en 4 cuadrantes, Arosamiento venoso en 2 0 mas
cuadrantes, anomalias microvasculares intrarretinianas
graves en uno o mas cuadrantes.

Muy Grave. Dos o mas criterios de gravedad.

Fuente: Oftalmologia Clinica [50]
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Se encontré que 12 imagenes fueron excluidas por ser tratadas con laser (Ver
Figura 3)., y una vez tratadas no demuestran los sintomas en su totalidad, ya que
los puntos de aplicacion del laser aparecen en el fondo de retina. Se refiere a este
grupo como imagenes no aptas para clasificacion, mientras que las 77 imagenes
restantes muestran sintomas de tres categorias “Muy Leve”, “Leve” y “Moderada”,
por lo cual no hay imagenes sin sintomas de retinopatia ni clasificacion “Grave” o
“‘Muy Grave”. La clasificacion que la base de datos estd compuesta por 35
clasificadas como “Muy Leve”, 26 en la categoria “Leve” y 16 con categoria
“‘Moderada). Las imagenes solo muestran sintomas de tres categorias, por lo cual

no hay imagenes sin sintomas de retinopatia ni clasificacion “Grave” o “Muy Grave”.

Figura 3: Imagenes tratadas con laser.

Fuente: Base de datos DIARETDB

Durante la primera instancia del trabajo investigativo, es importante reconocer las
tematicas que involucran la retinopatia diabética, sus caracteristicas y demas datos
para poder realizar distinciones acertadas entre lo que evidencia un grado de
retinopatia de otro. Por lo cual, se realiza una busqueda bibliografica de
antecedentes en la tematica, incluidos articulos investigativos y teoria que involucra
meétodos de procesamiento y clasificacion de parametros de una imagen. También
se realiz6 consultas con profesionales de la salud, en el area oftalmoldgica, con
especialidad en retinologia para despejar las dudas de diagndstico en situacion real
y, principalmente, para la categorizacion de la base de datos. El objetivo era ganar
conocimiento que permitiera una manera mas intuitiva de evaluar las imagenes,
teniendo con claridad que se busca en ellas.
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3. METODOLOGIA DEL PROCESAMIENTO DE IMAGENES

La retinopatia diabética es una de las enfermedades del mundo contemporaneo que
afecta a miles de personas la cual causa, en el peor de los casos, pérdida
permanente de la vision. Por lo tanto, es importante reconocer los sintomas que
determinan la presencia de retinopatia diabética y su grado de avance. Dentro de
los elementos a analizar, para propoésitos de la base de datos DIARETDB, se
analizan los exudados y las lesiones oscuras las cuales se descomponen entre
microaneurismas y hemorragias retinianas. Durante este capitulo se explicaran los
procesos que fueron implementados para hallar cada uno de los anteriores
parametros.

Para comenzar se consideran los espacios de color RGB, HSI, HSV, YCbCr vy la
escala de grises, esto con el fin de encontrar un canal que presente mayor contraste
entre los pixeles de bajay alta luminosidad. Aunque cualquier tipo de canal se puede
trabajar, si se empieza por una base que presente las mejores condiciones posibles,
al procesar la imagen genera menos ruido y distorsion. Para el preprocesamiento
de la base de datos se consider6 como mas apto el canal verde (G), perteneciente
al modelo de color RGB. Se encontro que el canal G resultd ser favorable puesto
gue hay mayor contraste entre los exudados, las lesiones oscuras, microaneurismas
y hemorragias, y vasos sanguineos con el fondo ocular (Ver Figura 4).

Figura 4. Componentes del espacio de color RGB. a) rojo(R). b) verde(G). c) azul(B).

-

a)

3.1 VASOS SANGUINEOS

La metodologia propuesta para procesar vasos sanguineos (Ver Figura 5) se basa
en los trabajos realizados por Wang [4], Shahbeig [10], las cuales utilizan procesos
morfol6gicos que permiten segmentar vasos sanguineos.
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Figura 5: Metodologia para vasos sanguineos.

Canal G con Ajuste de - .
CLAHE adaptativo i intensidad > Minimo regional
|
v
Reconstruccién " " Ajuste de contraste
morfoldgica g BottomHat > e iluminacion
|
\Z
Filtro de Gauss > Binarizacion —> | Vasos Sanguineos

3.1.1 Canal G con CLAHE adaptativo.

Uno de los desafios durante la extraccion de caracteristicas es que las imagenes
presentan desigualdad significativa de iluminacion, lo que lleva a que las lesiones
no se segmenten de manera adecuada. Para mitigar este problema se propone una
ecualizacion del histograma segun la exposicion a la luz de la imagen.

Se selecciona el canal G (Ver Figura 6) y se prosigue a calcular la media, esto
ayudard a determinar si la imagen esta poco expuesta a la luz o sobreexpuesta. El
objetivo del proceso es que las imagenes estén mejor balanceadas para poder
proseguir con parametros iguales para procesar y clasificar toda la base de datos.
Se aplica un filtro de mediada de 3x3, para que la eliminar un poco de ruido.

Se visualiza el histograma (Ver Figura 7) en el cual la linea naranja pasa a través
del valor de media, redondeado al entero mas proximo. Para comprobar con certeza
que la imagen cuenta con baja o alta exposicion a la luz, se calculan las areas del
histograma a la izquierda y a la derecha del valor de la media. Si la imagen tiene
mayor area del lado izquierdo, significa que tiene baja exposicion a la luz; de lo
contrario esta sobre expuesta.

Ahora para nivelar las imagenes se realiza una ecualizacion adaptativa del
histograma con contraste limitado utilizando la funcion Rayleigh de la toolbox de
Matlab. Con la ayuda de los valores de las areas a la izquierda y derecha de la
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media se cuenta con dos ecualizadores dependiendo de si la imagen es sobre
expuesta o0 poco expuesta.

Figura 6: Canal G. a) Imagen poco expuesta a la luz. b) Imagen sobre expuesta.

a)

b)

Figura 7: Comparacion de areas del histograma. a) Codigo Matlab para calcular
areas de histogramas. b) Histograma de imagen poco expuesta a la luz. c)
Histograma de imagen sobre expuesta.

> 10%

RGB= imresize (RGB, [1050 150017);

G= RGB(:,:,2);

Gmean= mean?2 (G) ;

[pixelCounts, grayLevels] = imhist (G)

n = numel (graylLevels);

uMean= round (Gmean) ;

arealeft = 0;

Gmask2= medfilt2 (G, [3 3]);

for m=1:uMean-1
newareal =
arealeft

end

uMean2= uMean+1;

areaRight = 0;

for mm=uMean2:n

((pixelCounts(m)) /n);
arealeft+newareal;

’

newareaR = ((pixelCounts (mm))/n);
areaRight = areaRight+newareaR;
end
a)

=~ 10%

5
X: 50
Y:4.041e+04
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Para el caso de la imagen poco expuesta, se utilizd parametros como: ChipLimit de
0.01, el cual indicando el contraste deseado; Alpha de 0.5, la cual indica la
distribucion que se desea para Rayleigh y NumTiles de 8x8, la cuadricula necesaria
para realizar la operacion local. Para el segundo caso, sobreexpuesta, los
paradmetros son de ChipLimit de 0.0075, Alpha de 0.37 y NumTiles de 8x8 (Ver
Figura 9). Ahora el resultado puede procesarse con los mismos pardmetros sin
importar su exposicion a la luz.

Figura 8: Imagen modificada por CLAHE. a) Imagen poco expuesta. b) Imagen
sobreexpuesta

b)

Figura 9: Modificacion del histograma. a) Cédigo Matlab para calcular CLAHE segun
el area dominante del histograma. b) Histograma CLAHE de imagen poco expuesta
a la luz. b) Histograma CLAHE de imagen sobre expuesta

if arealeft > areaRight
imgclahe = adapthisteq(Gmask2, 'NumTiles', [8 8], ...
'ClipLimit',0.01, 'Alpha',0.5, 'Distribution', 'rayleigh');
else
imgclahe = adapthisteq(Gmask2, 'NumTiles', [8 8], ...
'ClipLimit',0.0075, 'Alpha',0.37, 'Distribution', 'rayleigh');
end
CorrectedIMG= imgclahe;

a)

X:72
Y:2.741e+04

50 100 150 200 250
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3.1.2 Ajuste de intensidad.

A continuacion, utilizando la imagen resultante con baja luminancia, se aplica un
ajuste de intensidad para lograr obtener la mayor cantidad de vasos sanguineos. Al
realizar un cambio en la intensidad de la imagen, se refiere a manipular niveles y
escalarlos dentro de un rango determinado. En la figura 11, se evidencia que al
modificar el rango de entrada y de salida de determinados valores de intensidades
afecta la posibilidad de distinguir elementos en las imagenes. En este caso se utilizo
un rango de intensidad de [0 1] de entrada y salida. Luego se calcula el minimo
regional con el objetivo de eliminar, por reconstruccion morfolégica, los posibles
microaneurismas que aparezcan en la imagen, puesto que en esta instancia de
segmentacion de vasos sanguineos se consideran ruido. (Ver Figura 12)

Figura 10: Ajuste de rangos de intensidad. a) Imagen implementada y su
histograma. b-d) Imagenes con diversos ajustes de intensidad.

10

3.1.3 Minimo regional.

El minimo regional es una de las diversas operaciones que hacen uso de la
comparacién pixel a pixel segun las cuadriculas o vecindarios en los que se
encuentren. En este caso es necesario establecer conceptos de pixeles minimos y
maximos. Un conjunto de pixeles puede ser referido como minimo 0 maximo, y a su
vez dentro de esta clasificacion se refiere como minimo o maximo regional y global.

Los minimos 0 maximos regionales estan ligados a su entorno, y pueden existir en
varias locaciones en las que, segun los pixeles vecinos, tienen menor valor. Su
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contraparte global s6lo se encuentra en una locacion puesto que para determinarlos
se toma en cuenta todos los pixeles correspondientes a la imagen. Son Unicos
siempre y cuando no aparezcan valores duplicados. La figura 11 ilustra la operacion
para hallar un maximo regional. Se recorre la imagen por bloques y el menor valor
de pixel dentro de este vecindario es el que se asigha como binario positivo, y asi
sucesivamente hasta abarcar toda la imagen.

Figura 11: Representacion de minimo regional.
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13
13
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13
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11
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11
10

Regional maxima Global maxima
I‘\ -
Regional minima Global minima
a)
10 10 10 10 B =
10 10 11 10 0 0 0 0 0 0 0 0
10 10 10 11 0 1 1 1 o} 0 1 o}
10 10 11 10 0 1 1 1 o} 0 0 1
10 10 10 10 0 1 1 1 b} 0 1 0
10 18 18 18 0 0 0 0 0 0 0 0
10 18 18 18 0 1 o] 0 o] 1 1 1
0 0 0 1 0 1 1 1
A O A T
0 1 0 1 o} 0 0 o}
10 10 11 10 0 0 0 0 0 0 1 0
b) c)

Fuente: Matlab Image Processing Toolbox.

Figura 12: Minimo regional de imagen resultante. a) Cddigo de Matlab. b) Imagen
corrspondiente a la operacion.

reg min =
reg min

Tadjust= imadjust (CorrectedIMG) ;
imregionalmin (Iadjust) ;
im2uint8 (reg min) ;

a)
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3.1.4 Reconstruccion morfolégica

Para referirse a una reconstruccion morfolégica es realizar un proceso de
transformacioén morfologico de la imagen, el cual se utiliza dilatacion (Ver ecuacion
1) o erosién para encajar una imagen dentro del borde de otra. El proceso consiste
en tener dos imagenes, un marcador binario y una mascara. El procedimiento se
basa en que el marcador se dilata o erosiona (Ver ecuacion 2), segun aplique, las
veces necesarias para que los pixeles del marcador sean iguales y a los de la
mascara. Luego se aplica una operacion AND, si es dilatacidon, u OR, si es erosion
para conseguir encontrar los pixeles que caben dentro de la méascara.

A®B={Z|(B),nA (1)
AOB={Z|(B), cA (2)
Donde, A: es la imagen.

B: el objeto estructurado que dilata desde el origen y es reflejado y
trasladado a lo largo del objeto.

Z: es la mascara.

La dilatacion (Ver Figura 13) o erosién, es una operaciéon en la cual un elemento
estructurado asigna coordenadas que corresponden a su forma. Este objeto se
traslada y reasigna su origen, y en cada traslacion fija que los puntos que se
interceptan con aquellos de la imagen original aumentan o disminuyen su distancia
desde el centro del origen.

Figura 13: Representacion de operacion morfologica de dilatacion. a) Dilatacion. b)
Elemento estructurado.

b)

Fuente: Computer Engineering, Chiang Mai University.

Para la erosion (Ver Figura 14), conlleva el mismo procedimiento descrito
anteriormente para dilatacion. Se definen coordenadas dependiendo de la forma del
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objeto estructurado. Lo que sucede en la erosion es que los puntos siempre deben
estar contenidos en la imagen original.

Figura 14: Representacion de operacion morfolégica de erosion. a) Erosion. b)
Elemento estructurado.

b)
Fuente: Computer Engineering, Chiang Mai University.

En cuanto a una imagen en escala de grises (Ver Figura 15), la dilatacién hace que
las imagenes con regiones con pixeles con mayor intensidad rodeados por aquellos
con baja intensidad se expanden y mientras que los demas se encogen. Para la
erosion es todo lo contrario, busca resaltar regiones con baja intensidad.

Figura 15: Representacion de operaciones morfologicas de dilatacion y erosion en
imagenes en escala de grises.

{ Original image
| |

3x3 structuring

element around
target pixel P

Max Min

A I

o

Greyscale dilation Greyscale erosion

Fuente: Spatial/spectral endmember extraction by multimensional morphological
operations. [11]
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Para la reconstrucciéon morfolégica por dilataciéon (Ver Figura 16) se utiliza como
marcador la imagen del minimo regional (Ver Figura 11) y la imagen CLAHE de la
Figura 9.

Figura 16: Resultante de la reconstruccion morfolégica y ecualizacion de contraste.
a) Cddigo de Matlab de la operacion. b) Imagen resultante.

reconstruct =
imreconstruct (reg min, Iadjust);
Clahe = adapthisteqg(reconstruct) ;

3.1.5 BottomHat.

A continuacién, se aplica una ecualizacion por contraste de la imagen. El proceso
esta descrito por la figura 10, pero en este caso los parametros son: ChipLimit de
0.01, el cual indicando el contraste deseado; distribucion Uniforme y NumTiles de
8x8, la cuadricula necesaria para realizar la operacion local.

A la imagen resultante se aplica otra operacion morfoldgica llamada “BottomHat”
(Ver ecuacion 3), para mejorar el contraste de imagen de los pixeles oscuros, en
especial a los vasos sanguineos. En este caso el objeto estructurador es un disco
de radio 20. BottomHat se obtiene al substraer la imagen original por aquella con
operacion de Closing. Su operacion complementaria es “TopHat (Ver ecuacion 4),
en ella se resta la imagen resultante de una operacion de Opening de la imagen
original.

A=(A+B)—A 3
A =A- (AeB) 4)
Donde, A: es la imagen.

B: el objeto estructurado.

Las operaciones de apertura, y cerrado, morfoldgico. La apertura “Opening”, (Ver
ecuacion 5) esencialmente es la combinacion de una erosion, seguida por una
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dilatacion de una imagen por un objeto estructurado. En el caso del cerrado
“Closing”, (Ver ecuacion 6) morfolégico los papeles se invierten, primero ocurre la
dilatacion y después la erosion. En el caso de que sea una imagen en escala de
gris, la abertura se define como su contraparte erosion y dilatacion del numeral
anterior, primero beneficiando los pixeles con baja intensidad, seguido con contraste
en pixeles con alta intensidad. El cerrado morfoldgico invierte el orden de operacion.

AoB =(AOB)®B (5)
A B =(A®B) OB (6)

Donde, A: es la imagen.

B: el objeto estructurado.

Figura 17: Operacion “BottomHat”. a) Codigo Matlab de la operacion. b)
Transformacion “bottom-hat” elegida. ¢) Transformacion con un objeto estructurado
menor. d) Transformacion con un objeto estructurado mayor.

BothatFiltered =
imbothat (Clahe, strel ('disk',20));
contrastAdjusted = imadjust (BothatFiltered);

a)

c)

Segun lo ilustrado en la Figura 17c y 17d, se aprecia que una modificacion en el
objeto estructurado, radio 5 y 40 respectivamente, afecta directamente la cantidad
de objetos que deja filtrar. Se consideré como ideal un objeto en forma de disco con
radio 20 ya que permite obtener gran detalle sin afiadir considerable ruido a la
imagen.

3.1.6 Filtro de Gauss

Se realiza un ajuste de intensidad a la imagen, esto con el fin de tener mayor
cantidad de filamentos demarcador para segmentar. Al finalizar, se eliminan todos
los pixeles que no corresponden a vasos sanguineos. El siguiente y ultimo paso es
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pasar la imagen por un filtro de Gauss. El filtro de Gauss esencialmente es una
manera de “suavizar’ la imagen para poder eliminar ruido. Al aplicarse en dos
dimensiones, la superficie resulta siendo circulos concéntricos que se aplican a la
imagen. Los parametros para el filtro de Gauss son: dimensiones [20x20] y sigma,
su desviacion estandar, de 0.5.

_ (x%+y?)

e 20° (7)

1
Gxoy) = Gmer
Donde, x es la distancia desde el origen.

o , es la desviacion estandar de la distribucion Gaussiana.

Figura 18: Proceso de ajuste de valores de intensidad y filtro de gauss. a) Codigo
Matlab de la operacion. b) Imagen resultante.

G = fspecial('gaussian', [20 20]1,0.5);

Ig =
imfilter (contrastAdjusted, G, 'same');

3.1.7 Binarizacion

Finalmente, s6lo queda binarizar la imagen. El objetivo de una segmentacion es
dividir la imagen en regiones sin intercalarse, esto con el fin de analizar las
imagenes de manera mas concisa. Al binarizar una imagen hay algo que se conoce
como el umbral o Threshold, su denominacion en inglés, el cual actiia como barrera
de la intensidad de los pixeles, decidiendo segun el parametro propuesto, cuales
pixeles seran uno o ceros.

Figura 19: Proceso de binarizacion. a) Cédigo de binarizacion. b) Imagen resultante

level= graythresh (Iqg);

bw = im2bw(Ig, level);

bww2 = bwareaopen (bw, 2000) ;
Vasos=bww2;

a)
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Figura 20: Proceso de segmentacion de vasos sanguineos de imagen
sobreexpuesta a la luz. a) Minimo regional. b) Resultante de la reconstruccién
morfologica (c) Ecualizacion adaptativa del histograma con contraste limitado. d)
Transformacion “bottom-hat”. e€) Imagen con ajuste de intensidad. f) Imagen
binarizada

3.2 DISCO OPTICO Y FOVEA

3.2.1 Disco 6ptico

La principal razon por la que se debe segmentar la fovea es porque su composicion
en forma y en intensidad, es facilmente confundible con una hemorragia retiniana y
esto afecta la clasificacion. De igual manera sucede para el disco optico y los
exudados. Para hallar la ubicacion de la févea y del disco 6ptico, se debe establecer
una region de interés, esto con el objetivo de minimizar la posibilidad de que otro
exudado o hemorragia, segun corresponda, sea errbneamente identificada como
disco 6ptico y févea. Se necesita encontrar una parte de la imagen que cuente con
menos pixeles, ya que en este lugar se encontrara la menor distribucion de vasos
sanguineos y, por ende, el centro de su févea. (Ver Figura 21).

Para empezar, se utiliza la imagen de vasos sanguineos hallados en la figura 20-f.
Para hallar la menor distribucion de vasos sanguineos, se toma el borde, el cual
esta definido por el cambio en entre un escaldn y otro. Para empezar, se necesita
el gradiente horizontal de la imagen.
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En este caso el operador Sobel funciona como una aproximacioén de derivada. El
operador Sobel consiste en un par de componentes, kernels de convolucion, los
cuales son disefiados para responder en los bordes de las imagenes, sea vertical u
horizontalmente. El operador Sobel se aplica a la imagen (Ver Figura 21.b) y se
separa la imagen en cinco secciones de 1/5 de la imagen total utilizando mascaras
creadas a partir del fondo de la imagen. Esto con el objetivo de encontrar una de
ellas el rango en el que se encuentran menos elementos correspondientes a vasos
sanguineos. Se cuenta el nimero de elementos en cada region y aquella con el
namero menor, en esa region esta la fovea.

Figura 21: Borde de vasos sanguineos y potenciales ROI. a) Cédigo de Matlab
correspondiente. b) Imagen resultante Sobel. ¢) -g) Mascaras para fovea.

bw2= Vasos;

BHSobel=

edge (bw2, 'Sobel', "horizontal');
[Yt,Xt] = size (BHSobel);
%$CuadradoROI 1

cl = [0 Xt Xt 07];

rl = [((1/5)*Yt) ((1/5)*Yt)
((2/5)*Yt) ((2/5)*Yt)];

roil= roipoly (BHSobel,cl,rl);
%$CuadradoROI 2

c2 = [0 Xt Xt 0];
r2 = [((1/4)*Yt) ((1/4)*Yt)
((1/2)*Yt) ((1/2)*Yt)]1;

roi2= roipoly (BHSobel,c2,r2);
%CuadradoROI 3

c3 = [0 Xt Xt 0],
r3 = [((2/5)*Yt) ((2/5)*Yt)
((3/5)*Yt) ((3/5)*Yt)]1;

roi3= roipoly (BHSobel,c3,r3);
%CuadradoROI 4

cd = [0 Xt Xt 0],
rd = [((1/2)*Yt) ((1/2)*Yt)
((3/4)*Yt) ((3/4)*Yt)]1;

roid= roipoly (BHSobel,c4,rd);
%CuadradoROI 5

cS = [0 Xt Xt 0],
r5 = [((3/5)*Yt) ((3/5)*Yt)
((4/5)*Yt) ((4/5)*Yt)];

roib5= roipoly (BHSobel, c5,r5);

a)

Ahora las mascaras de la Figura 21c-g, pasan a dividir la imagen propuesta en la
Figura 21b. En dichas imagenes resultantes (Ver Figura 22b-f) se calcula el nimero
de elementos presentes. Y se escoge el que tenga menos, esto es indicacion de
que el disco oOptico se encuentra alli. Se conserva la mascara binarizada que
contiene la region de interés para encontrar la févea y el disco éptico.
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A continuacion, se extrae el disco oOptico, utilizando la méscara del paso anterior. Se
aplica la mascara a la imagen resultante del ecualizador de histograma (Ver Figura

9.b). En seguida se ajusta la intensidad con los valores default.

Figura 22: Borde de vasos sanguineos en cada ROI. a) Cédigo de Matlab

correspondiente. b) Imagenes resultantes

binaryl= BHSobel.*roil;

[labelBinl, numBinl] =

bwlabel (binaryl) ;

binary2= BHSobel.*roi2;

[labelBin2, numBin2] =

bwlabel (binary?2) ;

binary3= BHSobel.*roi3;

[labelBin3, numBin3] = b} c)
d] el

bwlabel (binary3);
binary4= BHSobel.*roi4;
[labelBin4, numBin4] =
bwlabel (binarvy4) ;
binary5= BHSobel.*roi5;
[labelBin5, numBinb5] =
bwlabel (binary5) ;

al

Figura 23: Region de interés con menor nimero de objetos a) Cddigo de Matlab

correspondiente. b) Imagen resultante. c) Mascara de ROI.

labelTotal= [labelBinl labelBin2 labelBin3 labelBin4d labelBin5];

numBinTotal= [numBinl numBin2 numBin3 numBin4 numBinb5];
[Number, Index] = min (numBinTotal) ;
nn= Index;
if nn==
cc= [0 Xt Xt 0];
rr= [((1/5)*Yt) ((1/5)*Yt) ((3/5)*Yt) ((3/5)*Yt)];

roill= roipoly (BHSobel,cc,rr);
binaryll= BHSobel.*roill;
else if nn==
cc= [0 Xt Xt 0];
rr= [((1/5)*Yt) ((1/5)*Yt) ((3/5)*Yt) ((3/5)*Yt)];
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roill= roipoly (BHSobel,cc, rr);
b]" cyll= BHSobel.*roill; ¢)
Cive 2o ANn==3
cc= [0 Xt Xt 0];
rr= [((1/4)*Yt) ((1/4)*Yt) ((3/4)*Yt) ((3/4)*Yt)];
roill= roipoly (BHSobel,cc,rr);
binaryll= BHSobel.*roill;
else if nn==4
cc= [0 Xt Xt 0];
rr= [((2/5)*Yt) ((2/5)*Yt) ((4/5)*Yt)
((4/5)*Yt)1;
roill= roipoly (BHSobel,cc,rr);
binaryll= BHSobel.*roill;
else if nn==5
cc= [0 Xt Xt 0];
rr= [((2/5)*Yt) ((2/5)*Yt) ((4/5)*Yt)
((4/5)*Yt)1;
roill= roipoly (BHSobel,cc,rr);
binaryll= BHSobel.*roill;
end
end
end
end
end
OPdiskROI= roill; S%region de interes
VesselROI= binaryll; %vasos dentro de ROI

al

b) c)

Figura 24: Region de interés de disco éptico a) Codigo de Matlab correspondiente.
b) Imagen inicial. c) Mascara de ROI. d) Imagen resultante.

Gmask= (G).* (uint8 (OPdiskROI)) ;

Tad= imadjust (Gmask) ;

maxPix= max (Iad(:));

binar=(Iad==(maxPix)); %$190*240 exurange

Idilate= imdilate (binar, strel('disk', 10));

[LabeledImage NumberOf] = bwlabel (Idilate,8);

metricas = regionprops (LabeledImage, Iad, 'Area', 'Centroid');
numberOfOp = size (metricas, 1);

a)
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c) d}

b)

25: Metodologia para disco 6ptico. a) Codigo de Matlab correspondiente. b) Imagen
con ajuste de intensidad. c) Segmentacién de pixeles de alta intensidad. d)
Dilatacion de objetos binarios. e) Objeto con mayor area.

% CARACTERISTICAS METRICAS.

for k = 1 : numberOfOp % Loop through all blobs.
Area = [metricas (k) .Area
Centroid = [metricas (k). a}

end

allAreas = [metricas.Area];

[sortedAreas, sortlIndexes] = sort(allAreas, 'descend');

% Extract the "numberToExtract" largest blob(a)s using ismember ().
biggestBlob= ismember (LabeledImage, sortIndexes(l:1));

binaryImage = biggestBlob > 0;

measurements = regionprops (binaryImage,Iad, 'WeightedCentroid');
centerOfMass = measurements.WeightedCentroid;

imageSizeX= 1500;

imageSizeY= 1050;

[columnsInImage rowsInImage] = meshgrid(l:imageSizeX, l:imageSizeY);
% Next create the circle in the image.
centerX = centerOfMass (1) ;
centerY = centerOfMass (2);
radius = 5;
circlePixels = (rowsInImage - centerY) .”2
+ (columnsInImage - centerX).”2 <= radius.”2;

OPdiskl= imdilate(circlePixels, strel('disk', 150));
resultado=Iad-((Iad).* (uint8 (OPdiskl)));
irecon= imreconstruct (resultado, Iad,4):;

-35-



d) e)

En seguida se toman los centroides del mayor objeto y se procede a aplicar una
dilatacion a partir de las coordenadas en x y en y m. Esto con el fin de acabar lo
mMAas que se pueda con pixeles que no corresponden. (Ver Figura 25e). Ahora se
toma en cuenta el objeto de mayor area, cuyo centroide servira para poder sacar un
marcador de laimagen y realizar una reconstruccion por dilatacion (Ver Figura 26c).
Una vez se realice la reconstrucciéon morfolégica (Ver Figura 26d). y se obtenga el
resultado del disco éptico, es importante empezar a establecer la region donde
podria encontrarse la fovea.

Figura 26: Segmentacion de disco 6ptico. a) Cédigo de Matlab correspondiente. b)
Centroide del objeto dilatado. ¢) Marcador para reconstruccion d) Imagen resultante
de reconstruccion. €) Contorno del disco. f) Binarizacion del disco optico.

Irest= Iad-irecon;
level= graythresh(Irest);
BWdisco= im2bw (Irest, level);
DiscoOptico= imdilate (BWdisco, strel('disk', 10));
DiscoOptico= imfill (DiscoOptico, '"holes'");
[LabeledImage?2 NumberOf2] = bwlabel (BWdisco, 8);
for ii=1:NumberOf2
LabeledImage?2 (LabeledImage?2 == ii) = 1; % Merge blob 3 into blob 2.
end
metricas2 = regionprops (LabeledImage?2,Iad, 'EquivDiameter');
maxDiam = metricas2.EquivDiameter;
[Yt,Xt] = size(binaryImage);
centerOfMass = measurements.WeightedCentroid;
if centerOfMass (1)< (Xt/2)
aa= (centerOfMass(1l)+ (maxDiam)) ;
bb= centerOfMass (2)-20;
cc= (centerOfMass (1) + (4*maxDiam)) ;
dd= bb+ ( (maxDiam)) ;

cl = [aa cc cc aal;

rl = [bb bb dd dd];

roil= roipoly(binaryImage,cl,rl);

measurements = regionprops (binaryImage,Iad, 'WeightedCentroid');
centerOfMass measurements.WeightedCentroid;
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else

cc= (centerOfMass (1) - (maxDiam)) ;
bb= centerOfMass (2)-20;
aa= (centerOfMass(1l)-(4*maxDiam)) ;

dd= bb+ ( (maxDiam)) ;

cl = [aa cc cc aa];
rl = [bb bb dd dd];
roil= roipoly(binaryImage,cl,rl);
measurements = regionprops (binaryImage,Iad, 'WeightedCentroid');
centerOfMass = measurements.WeightedCentroid;
end
FoveaROI= roil;
OPdisk= BWdisco;
DiscoOP= DiscoOptico;

3.2.2 Fbvea

La fovea es uno de los elementos presentes en el fondo ocular y considera uno de
los mas importantes en cuanto al seguimiento de la retinopatia diabética, pero en
cuanto a la clasificacion propuesta y la base de datos, no se hara uso de la févea y
macula. Aun asi, hay que remover la févea para que no se mezcle con las
hemorragias y aneurismas, de este proceso se saca una region de interés en la que
tedricamente estara la fovea.
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Figure 27: Estimacion de ubicacion de fovea. a) llustracion sobre la relacion de
distancia entre disco éptico y fovea. b) Region de interés para fovea. c) Mascara
aplicada.
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Fuente: Shodhganga [63].

Durante el trabajo de Adarsh [66] se propone que para encontrar la fovea hay que
seguir parametros que permitan encontrar una zona en la que descanse la fovea.
Para ellos hay que tener en cuenta el centroide del disco 6ptico, a partir de ahi de
miden de 2 a 3 espacios equivalentes al diametro del disco 6ptico, De igual manera,
como se ilustra en Fig. 9, la region en la que se busca la fovea esta 10 grados mas
abajo que los centroides del disco éptico.

3.3 EXUDADOS

A partir de un reconocimiento visual, los exudados aparecen de muy distinguible al
fondo ocular, en una tonalidad amarillenta o color blanco con diferentes tamafios,
formas y ubicaciones. A menudo se observan individuales o en grandes estructuras
gue rodean grupos de microaneurismas. Al mismo tiempo, algunos de ellos se ven
en diferentes tamafios, forma y ubicaciones.

Existen varias metodologias para segmentar exudados, para aplicar en el presente
trabajo se investigd articulos cientificos como el de Sinthanayothin [44], el cual
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informo el resultado de una automatizacion deteccion de retinopatia diabética en
imagenes de fondo digital por algoritmo de crecimiento de region, donde se midio el
rendimiento en 10 x 10 parches en lugar de la imagen completa. Usher [57] detecto
el candidato de exudado mediante el uso de una combinacion de umbrales de
contraste de intensidad adaptativa. Zheng [58] detectd exudados usando
umbralizacion y un algoritmo de crecimiento de regién. A partir de otras
metodologias se determiné que el curso a tomar se basaba en operaciones
morfologicas, puesto que presenta menor perdida en informacion con respecto a
otros métodos. (Ver Figura 28).

Figura 28: Procedimiento para segmentar exudados.

Canal Verde
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v

Reconstruccion L Eliminacion de
morfolégica >| Binarizacion > disco 6ptico

v

Exudados

3.3.1 Canal verde, filtro de media y ajuste de iluminacion de fondo

Para empezar, se considera el espacio de color RGB, puesto que en el canal Verde
(G) se cuenta con mayor contraste y claros limites entre objetos con la mayor y la
menor intensidad, lo cual es muy util para preprocesar los exudados. Estos
procedimientos conllevan a que aparezca ruido en la imagen, para empezar por
minimizar esto se debe realizar un filtro de media de dimensiones 3x3 al canal G y
un ajuste de iluminacién para expandir la diferencia entre pixeles oscuros y claros.

-39-



3.3.2 Binarizacién con Otsu adaptado y contraste adaptativo.

Ahora se prosigue con el canal verde y de manera preliminar se va a segmentar los
pixeles que correspondan al 20% superior de intensidad a partir del pixel con valor
méximo. Para ello se hace un andlisis de histograma basado en la media y la
desviacion estandar de la imagen, pero primero hay que definir una region de interés
que no tome el fondo oscuro de la imagen. Hay dos alternativas, la primera seria
binarizar con un indice de 0.1 o hacer uso de una mascara ya asignada.

Ahora con la imagen resultante, se calcula la media y la desviacion estandar de los
valores del canal G y se halla el umbral que es mas adecuado para segmentar los
candidatos a exudados.

{(0.8 *x mean(I)) + std(I)}
255

Th = | |+ (graythresh(I)) (8)

Donde, mean(l) = media de la imagen.
std(l) = desviacion estandar de imagen |I.

graythresh(l) =Umbral de Otsu de imagen I.

En seguida se prosigue a binarizar la imagen con el valor TH que se obtuvo en el
anterior paso (Ver Figura 29c). Ahora para segmentar el disco 6ptico se empieza,
nuevamente, por el canal G y se aplica a la imagen una ecualizacion adaptativa del
histograma con contraste limitado — CLAHE- (Ver Figura 29d). El objetivo de esto
es aumentar el contraste entre pixeles con baja y alta luminosidad. Luego se realiza
una operacion morfoldgica de cerrado “Closing”. Se utiliza un objeto estructurado
en forma de disco con radio 8, de esta manera se elimina las partes del fondo que
estan iluminadas como resultado de estar cerca al disco 6ptico.

3.3.3 Dilatacion y reconstruccion morfoldgica por dilatacion.

Se realiza una operacién morfoldgica de dilatacion utilizando un objeto estructurado
de disco con radio 10, esto es para establecer un marcador para la reconstrucciéon
morfologica. En seguida se lleva a cabo la reconstruccion por dilatacion, teniendo el
marcador, la mascara seria nuevamente la imagen de la Figura 29d, imagen con
histograma ecualizado. El resultado de la reconstruccion (Ver Figura 29h) es
observable como a los espacios donde estaba el marcador, se le asignaron nuevos
valores de intensidad, esto con el fin de poder tener mayor definicion de los
exudados. Luego la imagen es binarizada y se busca un objeto que cumpla con las
caracteristicas necesarias para ser el disco 6ptico, entre ellas area, circularidad, por
nombrar algunas. Lo que se infiere como disco 6ptico se separa de los demas
pixeles y se prosigue a dejas la capa de exudados aparte del disco optico.
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Figura 29: Proceso de segmentacion de exudados. a) Imagen RGB b) Imagen canal
G. c¢) Binarizacion de pixeles con alta intensidad. d) Imagen con histograma
ecualizado. e) Operacion morfologica “Closing” f) Marcador para reconstruccion
morfolégica. g) Respuesta de reconstruccibn morfolégica. h) Disco Optico. |)
Exudados.

Figura 30: Cddigo de Matlab correspondiente a segmentacion de exudados.

Gmask2= medfilt2 (G, [3 31);
background = medfilt2 (Gmask2, [80 80]);

graythresh (Iback));

BW3 = im2bw (Iback, Thresh3);

Tadj= adapthisteqg(Gmask2) ;

Idilate= imdilate (BW3, strel('disk', 10));
resultado=Tadj-((Iadj) .* (uint8 (Idilate)));

Iback = Gmask2-background; % Remove Background
Thresh3= ((((0.9 * mean?2 (Iback)) + std2(Iback))

/ 255) +
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irecon= imreconstruct (resultado,Iadj,4);
Irest= Iadj-irecon;

level= graythresh (Irest);

BWles= im2bw (Irest, level);

Ex= BWles-OPdiskl;

AreaExu= bwarea (Ex) ;
Exu=Ex;

3.4 MICROANEURISMAS Y HEMORRAGIAS SANGUINEAS

Los microaneurismas y hemorragias se encuentran, en términos de luminancia, en
el mismo plano de los vasos sanguineos. Esto conlleva a que sea necesario
completar el algoritmo, remover los vasos sanguineos y nuevamente procesar la
imagen resultante por el algoritmo. Aun si los pasos son los mismos, la
reconstruccion morfolégica arroja resultados totalmente diferentes sino se
remueven los vasos sanguineos.

3.4.1 Ajuste de iluminacion

Las lesiones que se buscan hacen parte de aquellas referidas como oscuras, por lo
cual se va a retomar la tematica expuesta en el numeral 3.1.1 correspondiente a
CLAHE adaptativo para vasos sanguineos. Se prosigue a aplicar una ecualizacion
de histograma adaptativo (clahe), con los mismos pardmetros anteriores. En este
caso el CLAHE es precisamente para aumentar el contraste de la imagen y
reconocer esas las microaneurismas que se encuentren en el fondo ocular. Se
prosigue con la segmentacién de las lesiones oscuras, a esto se le entiende como
vasos sanguineos, microaneurismas y hemorragias.

3.4.2 Minimo regional y reconstruccion morfolégica

Para la imagen del paso anterior se halla el minimo regional, para poder crear un
marcador que haga parte de la reconstruccion morfolégica. Similar a la metodologia
de vasos sanguineos, se realiza una reconstruccion morfolégica usando como
mascara el resultado del minimo regional. En Fig. 32b esta el minimo regional y 32c
la reconstruccion.
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Figura 31: Procedimiento para segmentar microaneurismas y hemorragias.

: TRy o . Reconstruccion
Ajuste iluminacion —> Minimo regional F—> morfolégica
Segmentacion Eliminacién de fovea
—> : —>
CLAHE prelesiones y vasos
Dilatacion y : .
recnstruccion Binarizacion —> M'lelcéar‘nnf rligsirgss y
morfolégica 9

3.4.3 Segmentacion de prelesiones y eliminacion de vasos sanguineos y févea

Se realiza una ecualizacion de histograma adaptativo y seguido a esto se
segmentan las lesiones. En este caso son fdévea, vasos sanguineos,
microaneurismas y hemorragias.

3.4.4 Dilatacion y reconstruccion morfologica

La imagen resultante del paso anterior todavia tiene elementos que no
corresponden a microaneurismas y hemorragias. Para eliminar pixeles que no
corresponden nuevamente se realiza una reconstruccién morfolégica

3.4.5 Binarizacion

Finalmente, se binariza la imagen de salida de la reconstruccion morfologica,
ilustrado en Figura 32h. Se toma como criterio los elementos entre 6 y 20 pixeles
con una redondez mayor a 0.75 corresponde a un microaneurisma, como en la
Figura 32i. El resto en la Figura. 32j, a hemorragias.

Figura 32: Proceso de segmentacién de microaneurismas y hemorragias. a) Imagen
con ajuste de intensidad. b) Minimo regional ¢) Reconstruccion morfologica. d)
Clahe. e) Segmentacion de pre-lesiones. f) Eliminacion de vasos y fovea. Q)
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Dilatacion y reconstruccion morfolégica. h) Imagen resultante. i) Imagen binaria con
s6lo microaneurismas. j) Imagen binaria sélo con hemorragias.

NPT

h)

Figura 33: Cbdigo de Matlab correspondiente a segmentacion de microaneurismas
y hemorragias.

RGB= imresize (RGB, [1050 1500]);

[CorrectedIMG] = HistCorrection (RGB) ;
[Vasos] = ExtraerVasos (RGB) ;
[VasosDetailed] = ExtraerVasosDetailed (RGB) ;

Tadj= imadjust (CorrectedIMG) ;

reg min= imregionalmin (Iadj);

reg min= im2uint8(reg min);

reconstruct= imreconstruct(reg min, Iadj);
clahe= adapthisteqg(reconstruct);

img= clahe;

[m,n]= size(clahe);

img in= im2double (clahe);

[I_segmented, recon]=recont(img in, 0.4, 5, 40);
Prelesiones=I_ segmented; S%eliminar fovea aca
lesion= Prelesiones-Vasos;

Ifill= imfill (lesion, "holes');
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Imgdilate= imdilate(Ifill, strel('disk', 5));
[OPdisk, DiscoOP, FoveaROI] = ExtraerOPdisk (RGB) ;
resultado= Imgdilate.* ((FoveaROI)) ;
[LabeledImage NumberOff] = bwlabel (resultado, 8);
[OPdisk2, DiscoOP2, FoveaR0OI2] = ExtraerOPdisk2 (RGB) ;
resultado= Imgdilate.* ((FoveaR0OI2));
[Fovea] = ExtraerSoloFovea (resultado);
Fovealess= Imgdilate-Fovea; S$###IMAGEN SIN FOVEA##
recontcomp= imcomplement (reconstruct);
clahecomp= imcomplement (clahe) ;
MaskROI=
imread ('E:\Escritorio\PG Funciones\fmask.tif');
MaskROI= imresize (MaskROI, [1050 150017);
Gmask = (recontcomp) .* (uint8 (MaskROTI))
resul= Gmask-((Gmask) .* (uint8 (Fovealess)));
irecon= imreconstruct (resul,Gmask,4);
Irest= Gmask-irecon;
$figure (4),imshow (reconstruct) ;
level= graythresh(Irest);
BWlesion= im2bw (Irest, level);
Idilatel= imdilate (Vasos, strel('disk', 1));
Idilate2= imdilate (VasosDetailed, strel('disk', 1));
Binl= BWlesion-Idilatel;
Bin2= Binl-Idilate2;
clahe2= adapthisteqg(Iadj):;
Tadjcomp= imcomplement (clahe?2);
Imgdilate= imdilate (Bin2, strel('disk', 5));
resultado=Iadjcomp- ( (Iadjcomp) .* (uint8 (Imgdilate))) ;
irecon= imreconstruct (resultado, Iadjcomp, 4) ;
Irest= Iadjcomp-irecon;
level= graythresh (Irest);
BWdisco= im2bw (Irest, level);
[LabeledImage NumberOf] = bwlabel (BWdisco, 8);
metricas =
regionprops (LabeledImage, 'Area', 'Perimeter', 'Centroid', "Eccent
ricity');

’

numberOfOp = size (metricas, 1);
% CARACTERISTICAS METRICAS.
for k = 1 : numberOfOp % Loop through all
blobs.
Area= [metricas (k) .Areal;
Perimeter= [metricas (k) .Perimeter];
Centroid= [metricas (k) .Centroid];
Eccentricity= [metricas (k) .Eccentricityl];
end
allAreas= [metricas.Areal;
allPerimeters= [metricas.Perimeter];
allCircularities = (4 * pi* allAreas)./(allPerimeters
N2);
[sortedCirc, sortIndexes] = sort(allCircularities,

'descend') ;
allowableCircularity= (allCircularities >1);
allowableArea= (allAreas <100) ;
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keeperIndexes= find(allowableCircularity &
allowableArea) ;
keeperImage= ismember (LabeledImage, keeperIndexes):;
labeledIMicro= bwlabel (keeperImage, 8);
labeledIHemm= BWdisco-labeledIMicro;
[LMicro NumMic] = bwlabel (labeledIMicro, 8);
AreaHemm= bwarea (labeledIHemm) ;
NumMicro= NumMic;
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4. CLASIFICACION DE RETINOPATIA

4.1 CLASIFICADOR
4.1.1 Maquinas de soporte vectorial (SVM)

Para la clasificacion de la base de datos se utilizé una maquina de soporte vectorial.
La idea de una maquina de soporte vectorial es reconocer patrones en los datos
propuestos y clasificar los mas linealmente posible utilizando hiperplanos. Para ello
se utilizan los vectores de soporte, los cuales son puntos con mayor cercania a la
superficie de decision, referida como hiperplano. En consecuencia, son los mas
dificiles de clasificar y tienen responsabilidad directa sobre la locacion acertada del
hiperplano, el cual se puede observar en la figura 34 como el rectangulo de color
cyan. El objetivo de un clasificador de maquina de vector de soporte (SVM) es
maximizar el espacio de separacion entre clases, es decir, encontrar una unica
solucién éptima que mejor describa los pardmetros.

Figura 34: Representacion de hiperplano.

3 T =
wylx+by=1 or

r

Fuente: School of EECS, Washington State University.

Tomando la Figura 34 como ejemplo para ilustrar los parametros. Un hiperplano se
define como;

wex; +b = +1cuandoy; = +1
wex; +b < —1cuandoy; = —1

En la Figura 34.a se pueden observar en rojo los puntos que realmente hacen parte
del hiperplano, que lo delimitan. Ahora en la misma figura, numeral b, se pueden
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establecer los vectores, v1, v2 y v3, que separan las clases. Si el vector de soporte
se mueve, es decir, si los objetos cambian, se cambia totalmente de borde de
decision. El segmento H, es la media entre los puntos de cada clase.

Figura 35: Ejemplo de solucion de hiperplano. a) Hiperplano del clasificador SVM.
b) Soluciones para el hiperplano.
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Fuentes: a) SVM notes, web.mit.edu. b) Blog & Stat Blog.

En general, hay varias soluciones posibles para un hiperplano, pero se busca tener
la opcidn optima y para referirse a esto se toman ciertos parametros. En primera
instancia se busca maximizar el espacio en el hiperplano porque a mayor espacio,
las clases son facilmente distinguibles. Como ejemplo se toma la Figura 35.a, en
ella son facilmente distinguibles las dos clases presentes a medida que incremente
el margen del hiperplano. El siguiente criterio depende del nimero de muestras, la
funcién de decision se especifica utilizando el mayor nimero de muestras de
entrenamiento posible, que por lo general es el 70% de las muestras, y el restante
se implementa como pruebas.

El tipo de aprendizaje implementado es "One vs All” (Ver Figura 36) funciona de tal
manera que, al tener multiples clases, se considera dividir la informacién para que
el sistema queda como si fuera binario. Para esto se toman los valores de una clase
y se considera el resto no perteneciente a ella, como una clase diferente y negativa,
sin importar que hallan subdivisiones. Se halla el clasificador ho(l) (x).En seguida se
considera otra clase como principal y el resto de los datos como otra clase, para
éste se calcula el clasificador ho(z) (x).Asi sucesivamente rotando la clase principal
hasta haber considerado todas las posibles combinaciones. Luego se tienen, para
el ejemplo de la imagen de la Figura 38, tres clasificadores con el vector hy(x) =

[he™ (%), he® ()., he® (X)].

-48 -



Figura 36: llustracion de clasificador “One vs All”.
|_, LO;
\/l

Fuente: SVM MIT notes

4.1.2 Red neuronal (ANN)

Una red neuronal es un sistema de procesamiento de informacion consistente de
elementos llamados nodos o neuronas conformados por capas y unidos por hilos
de informacién que cuentan con un peso. Utilizando una etapa de aprendizaje o
entrenamiento, la red puede intentar predecir adecuadamente ante la informacion
suministrada. Una neurona (Ver Figura 37) recibe sefiales de entrada ponderadas
por pesos de las conexiones, sumando a una Unica solucion.

Figura 37: Funcionamiento de una neurona.
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La red neuronal tiene dos fases, una de entrenamiento y otra de prueba. La primera
se lleva a cabo de manera iterativa usando los pesos y valores ingresados, con el
objetivo de minimizar el error entre la respuesta y la salida deseada por los datos.
A medida que se entrena la red, ésta puede sufrir un sobreajuste y deja de
generalizar lo aprendido frente a casos nuevos. Por ello, al utilizar una red
perceptron multicapa se utiliza un grupo de datos que realice al azar una validacion.

4.2 INTERFAZ GRAFICA

La interfaz gréfica presente en la Figura 38 cuenta con cuatro pulsadores. El primer
boton, “SUBIR IMAGEN?”, carga una imagen al sistema para ser procesada. En
dicha imagen se visualiza en el primer recuadro, con subtitulo ‘Imagen Original”. En
este paso se pauta la escala que tendra la imagen a lo largo del proceso.

Figura 38: Interfaz de usuario para la clasificacion de la retinopatia diabética.

CLASIFICACION RETINOPATIA DIABETICA
FEATURES

SUBIR IMAGEN
MICROANEURISMAS

PROCESAR IMAGEN
HEMORRAGIAS

Imagen Original Vasos Sanguineos Microaneurismas

CLASIFICAR EXUDADOS
SVM

ANN

Hemorragias retinianas Exudados

SALIR

El segundo boton “PROCESAR IMAGEN?” es para hallar las caracteristicas de la
imagen, es decir, microaneurismas, hemorragias, vasos sanguineos y exudados.
Sus resultados se visualizan en las cuatro imagenes restantes. Debajo del boton
“PROCESAR IMAGEN” se encuentra el pulsador “CLASIFICAR”, el cual me clasifica
la imagen para las tres clases utilizando maquinas de soporte vectorial (SVM) y red
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neuronal artificial (ANN). El resultado de maquinas de soporte vectorial se ubica
frente a SVM y frente a ANN. A su vez, los descriptores aparecen bajo “Features”.
Los parametros hallados son los que ingresan al clasificador. Por altimo, el boton
de salida para finalizar la aplicacion.

4.3 RESULTADOS

Los datos utilizados en esta investigacion provienen de DIARETDB. Para la
clasificacion se toma en cuenta el niumero de microaneurismas, el area de
hemorragias y de exudados (Ver Anexo 1). Se utilizan 77 imégenes, de las cuales
70% se utiliza para training y el 30% como prueba. El grupo de 54 imagenes de
training se separa en 70% para entrenamiento y 30% para validacion. El grupo de
prueba consta de 23 imagenes, de las cuales doce imagenes pertenecen a la clase
1, cinco imagenes a la clase 2 y seis a la clase 3. (Ver Tabla 2.)

Tabla 2: Distribucion de la base de datos.

Clase 1l | Clase 2 | Clase 3 | Total
Training 16 15 7 54
Validacion 7 6 3
Testing 12 5 6 23
Total 35 26 16 77

Inicialmente, se separa la base de datos en grupo de entrenamiento y de prueba. El
clasificador ANN utiliza tres capas ocultas, la primera con 25 neuronas, la segunda
con 40 y la tercera con 70. Las tres capas ocultas usan la funcién “tansig” de la
toolbox de Matlab, la cual es una funcién de transferencia de la tangente hiperbdlica
s6lo necesita un input y retorna los elementos en valores entre -1 y 1. Se
estableci[on que el entrenamiento de la red buscaba hasta un 5% de error, con 5000
iteraciones, un gradiente de le-7.

Después de entrenada la red, se prosigue a probarla con los datos de testing. Una
vez se obtiene la respuesta, se redondea al entero mas proximo y aquel valor es
vectorizado para conformar una matriz binaria que permita visualizar los datos en
una matriz de confusion.
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Figura 39: Codigo de Matlab para inicializar, entrenar y testear la base de datos
utilizando clasificador ANN.

clc

clear

close all

load TFeat

load TLabel

load idx

Features= TFeat';
Labels= TLabel';
[n,m]=size (Features) ;
TrainF= Features(1:3,idx(1:54));
TestF= Features(1:3,idx (55:end));
TrainlL= Labels (idx(1:54))

TestL= Labels (idx (55:end)

%

);

P= TrainkF;

T= TrainL;

[J,k] = size(P);

Num = k; %30 40 50

net = newff (P, T, [25 40

701, {'tansig', 'tansig', 'tansig', 'purelin'}, 'trainlm')
net.trainparam.epochs = 5000; % Maximum number of epochs to train

net.trainparam.goal = 0.05; % Maximum number of goal
net.trainParam.min grad = le-7; % Minimum performance gradient
net.trainParam.mu = 0.01; % Tasa inicial de aprendizaje (mu)
net.trainParam.mu dec = 0.1; % mu decrease factor
net.trainParam.mu_inc = 10; % mu increase factor
net.trainParam.mu max = 1elO; % Maximum mu
net.trainParam.max fail = 10; % Validation check

% dividetrain - Partition indices into training set only.
net.divideFcn = 'dividerand'
net.divideParam.trainRatio = 0.7; % Porcentaje datos de entrenamiento
net.divideParam.valRatio = 0.3; % Porcentaje datos de validacién
net.divideParam.testRatio = 0.0; % Porcentaje datos de test

[net, tr] = train(net,P,T)

testX= TestF;

testT= Testl;

testY = net (testX)
outputrounded = round(testY)

error rate = (testY-testT)

M = size(unique (testT),2);

N = size(testT,2);

targets = zeros(M,N);

outputs = zeros(M,N);

targetsIdx = sub2ind(size(targets), testT, 1:N);
outputsIdx = sub2ind(size (outputs), outputrounded, 1:N);
targets(targetsIdx) = 1;

outputs (outputsIdx) = 1;

o)

% Plot the confusion matrix
plotconfusion (targets, outputs)
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Para el clasificador SVM, los datos de entrada deben estar normalizados, es decir,
que el rango de valores vaya de [0 a 1]. Para normalizar se tomé el mayor valor de
cada columna de caracteristicas de la imagen, dicho valor seré correspondiente a 1
en la escala normalizada. Luego se realiza una regla de tres y queda el valor a
convertir dividido en el maximo valor, observar el ejemplo a continuacion:

_ 11
* =178

Una vez normalizados los valores de entrada, se entrena utilizando SVM. Para ello
se define la plantilla a utilizar, se selecciona el comando ‘Standardize’ puesto que
se va a hacer una comparaciéon “Uno vs Todos”. EI modo ‘Standarize’ permite que
los predictores se escalen utilizando la media y desviacion estandar. El siguiente
paso es sleeccionar el tipo de codificacién de aprendizaje, se requiere “One vs All”,
la cual fue explicada en la Figura 36. Una vez se tenga entrenado SVM, se prosigue
a realizar las prubas correspondiente con el restante 30% de datos.

= 0.061

Figura 40: Codigo de Matlab para inicializar, entrenar y testear la base de datos
utilizando clasificador SVM.

clc

clear

close all

load TFeatNorm

load TLabelNorm

load idx

TFeatNorm2= TFeatNorm';
TLabelNorm2= TLabelNorm';
[n,m]=size (TFeatNorm2) ;

TrainF= TFeatNorm2 (1:3,idx(1:54));
TestF= TFeatNorm2 (1:3,idx(55:end));
TrainL= TLabelNorm2 (idx (1:54));
TestL= TLabelNorm2 (idx (55:end)) ;

X = TrainF';

Y TrainL';

classOrder= unique (Y);

rng (5); % For reproducibility

$Train an ECOC model using SVM binary classifiers and specify a 30%
holdout sample. It is good practice to define the class order. Specify
to standardize the predictors using an SVM template.

t= templateSVM('Standardize',1);

SVMModel= fitcecoc (X,Y, 'Coding',

'onevsall', 'Learners',t, 'ClassNames',classOrder) ;

%Cross-validate the classifier by specifying a 30% holdout sample.
$Cross-validate the classifier using 10-fold cross-validation.
CVSVMModel= crossval (SVMModel, "Holdout', 0.3)

$Display properties of the classifier trained using 85% of the data.
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TrainedModel= CVSVMModel.Trained{1l} % Extract trained, compact
classifier

$Estimate the generalization error.

kfoldLoss (CVSVMModel)

%% ##TESTH#
testX= TestF';
testT= TestL';
testX= TFeatNorm;
testT= TLabelNorm;

testY¥= predict (TrainedModel, testX)
% error rate = (testY-testT)

TargetsV2 = full (ind2vec (testT', 3))
Predictedv2 = full (ind2vec (testY', 3))
plotconfusion (TargetsV2, Predictedv2)

Figura 41: Matriz confusion de los clasificadores con datos de prueba. a) SVM. b)
ANN

Confusion Matrix Confusion Matrix

Output Class

Output Class
w

1 2 3 1 2 3
Target Class Target Class

a) b)

Los resultados al probar los datos test en los clasificadores SVM y ANN son
favorables. La matriz de confusion para el grupo de prueba, en la Figura 41, con los
clasificadores SVM y ANN arrojan un nivel de clasificacion de 87% y 82.6%,
respectivamente.

Para comprender los valores de la matriz de confusiébn se debe introducir el
concepto de verdadero positivo (TP), falso positivo (FP), falso negativo (FN) y
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verdadero negativo (TN). Un verdadero positivo es cuando el clasificador predice
correctamente una clase positiva y, como es esperado, un falso positivo es cuando
el clasificador predice incorrectamente una clase positiva. De igual manera, un
verdadero negativo sucede cuando el resultado corresponde correctamente a la
clase negativa. Por ultimo, un falso negativo es cuando el modelo predice
incorrectamente una clase negativa. La matriz de confusién se lee de la siguiente
manera: Las filas “Output Class” corresponden a las respuestas del sistema, las
columnas “Target Class” a las respuestas establecidas por la base de datos. La idea
es que todos los datos queden contenidos en la diagonal de la matriz, eso
significaria un 100% de clasificacion correcta. Los espacios en rojo serian los falsos
positivos 0 negativos.

En la Figura 41a, la posicion (1,1) doce elementos fueron correctamente clasificados
como clase 1, es decir son los TP para clase 1. En la posicion (1,2), dos elementos
fueron clasificados como clase 1 pero en realidad son clase 2, por lo cual se dice
gue son FP para clase 1. Esto lleva a que en la matriz como resultado se diga que
de los doce elementos que son clase 1, el 100% fueron clasificados como tal. A su
vez, catorce elementos fueron clasificados como clase 1 pero so6lo 85.7% de ellos,
es decir, doce son realmente clase 1. Lo mismo se hace para las otras clases,
tomando como ejemplo la Figura 41a, se realiza el ejemplo de la Tabla 3.

Tabla 3: Descomposicion de la matriz de clasificacion SVM, Figura 41a.

Al

12 2 0 B1
C1

0 3 1 D1

El

0 0 5 =

A2 C2 E2 G

B2 D2 F2 H

TP CLASE1 (1,1) 1

2
. = —_ —_ - 0
" (TP+FP)CLASE 1 (1,1)+(1,2)+(1,3) 14 *100=85.7%

_ FPCLASE1 _  (1,2)+(13)
" (TP+FP)CLASE 1 (1,1)+(1,2)+(1,3)

2 %100= 14.3%
14

CLAS 2,2 3
,_TPCLASE2  _ (2,2) — 2 4100= 75%
(TP+FP)CLASE 2 (2,1)+(2,2)+(2,3) 4

2,1)+(2,3 1
,_FPCLASE2 @V+@23) _ L 4 100= 25%
(TP+FP)CLASE 2 (2,1)+(2,2)+(2,3) 4
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TP CLASE 3 _ (3,3)

5
: = = = 0,
' (TP+FP)CLASE 3 (3,1)+(3,2)+(3,3) *100=100%

5

. _FPCLASE2  _  (31+(B2 _ © _ no
"(TP+FP)CLASE 2 (3,1)+(3,2)+(3,3) 5 *100 = 0%
. TPCLASE1 (1,1) _ 12 1 nmo
"(TP+FN)CLASE 1 ((1,2)+(2,1)+(3,1) 12 *100=100%
._FNCLASEL  _ @D+GED o £100=0%

(TP+FN)CLASE 1 (1,2)+(2,1)+(3,1) 12

TP CLASE2 (2,2)

3
: = = - =600
) (TP+FN)CLASE 2 (1,2)+(2,2)+(3,2) 4 *100=60%

: FNCLASE2 _ _ (2D+(23) _ 1*100:40%
(TP+FN)CLASE 2 (1,2)+(2,2)+(3,2) 4

. TPCLASE3 (33) —
" (TP+FN)CLASE 3 (1,3)+(2,3)+(3,3)

5
P *100=83.3%

FN CLASE 3 1,3)+(2,3 1
: = (1,3)+(2,3) = =%100=16.7%
(TP+FN)CLASE 3 (1,3)+(2,3)+(3,3) 5
TP TODAS CLASES (1,1)+(2,2)+(3,3) — 20 L 100=87%
. = —_— -_— = 0
(TP+FN) TODAS CLASES (1,2)+(1,3)+(2,1)+(2,3)+(3,1)+(3,2) 23
FP TODAS CLASES _ (1,2)+(1,3)+(2,1D)+(2,3)+(3,1)+(3,2) _ i ¥100=13%

"(TP+FN) TODAS CLASES - (1L,D+(1,2)+(1,3)+(1,2)+(1,3)+(2,1D+(2,3)+B,1+(@3,2) VE]

Para la clasificacion de la clase 1, correspondiente a imagenes con sintomas muy
leves, se cuenta con un 100% de clasificacion en SVM vs 83.3% en ANN. Para la
segunda clase, correspondiente a imagenes con retinopatia leve, se obtuvo un
porcentaje de clasificaciéon de 60% en SVM vs 80% en ANN. Y por ultimo la clase
3, correspondiente a imagenes con retinopatia moderada, se encontr6 un el
porcentaje de clasificacion mas nivelado de las clases anteriores, con un valor de
83.3% vs 83.3% para ANN. La ventaja del clasificador maquinas de soporte vectorial
vs ANN esta en que la clase 2 no esta tan a ambivalente, hay méas espacio al error
en esta clase en el clasificador de red neuronal.

Cuando se analiza toda la base de datos en los clasificadores (Ver Figura 42), se
observa que en maquinas de soporte vectorial (SVM) no hay cambios significativos,
los porcentajes se mantienen similares. Se puede inferir que a mayor nimero de
datos el clasificador no mejora. Mientras, en el caso de red neuronal artificial (ANN),
hay una clara mejora en clasificacion, menos margen de error. Por ello, se considera
mejor nivelado el clasificador redes neuronales dado que al tener mas datos con los
cuales trabajar, su porcentaje de clasificacion aumenta.
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.a) SVM.

Figura 42: Matriz confusion de los clasificadores con toda la base de datos
b) ANN
Confusion Matrix

Confusion Matrix

L)
m

Output Class

Output Class
(")

(&)

1 2 3 1 2 3
Target Class Target Class
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CONCLUSIONES

Existe una gran variedad de bases de datos para examinar y comprobar métodos
de segmentacion, pero de igual manera consisten en multiples patologias y esto
afecta en si se considera clasificable o no en torno a la retinopatia diabética.

Uno de los desafios del presente trabajo, fue mantener que las imagenes fueran
coherentes en cuanto a su iluminacion, ruido y contraste. Aunque se emplearon
técnicas para mitigar este traspié, en algunas imagenes no resulto como se
esperaba, afectando la clasificacion.

Cabe denotar que los procesos usados fueron en su mayoria predeterminados
como morfolégicos, esto es porque bajo la experimentacién resulté que genera
menos distorsién, ruido y pérdida de detalles que de otra manera hubiesen sido
obstaculos en la definicién de parametros.

Los pardmetros para clasificar aflicciones oculares son amplios y en muchas
ocasiones la metodologia usada no logra ser transferible a otra base de datos, esto
se evidencia desde la resolucion de la camara midriética con la que fue tomada la
imagen hasta el tipo de condiciones oculares presentes en el fondo ocular.

Dentro de las problematicas que acomplejan el trabajo de bases de datos en
retinopatia se encuentra la necesidad de establecer un claro concepto de referencia
en clasificacién en aquellas bases de datos que no estan graduadas, e incluso
proponer una nueva categorizacion en aquellas que ya lo estan. Esto conlleva a una
supervision manual previa para establecer si las demas lesiones oculares presentes
en las imagenes afectan de alguna manera la clasificacion final, como ejemplo de
ello estan las imagenes tratadas con laser.
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ANEXOS

ANEXO 1. INFORMACION DE LA BASE DE DATOS.

, DESCRIPTORES DE LA IMAGEN
iNDICE DE LA IMAGEN CLASE
MICROANEURISMA | HEMORRAGIAS | EXUDADOS
1 23 1277,125 81327 2
2 59 4896,5 73429,625 | 3
3 27 2028,875 94020,5 2
4 11 266,125 82909,75 | 2
5 26 1821,5 94336,75 | 2
6 42 5329,375 84342 3
7 48 2874,75 82849,25 | 3
8 11 1459375 | 78522,25 | 2
9 76 9137,875 92746,5 3
10 16 122825 | 79987,125 | 2
11 62 8114,625 | 92378,125 | 3
12 39 4273,375 98407,5 3
13 52 6557,375 | 84639,625 | 3
14 59 3175 81600,875 | 3
15 81 5864,625 | 88200,375 | 3
16 13 761,5 76894,875 | 1
17 5 169,625 94282,25 | 2
18 1 0 73653,875 | 1
19 1 0 68624,125 | 1
20 6 162,625 115876,5 | 1
21 3 26,5 74538,625 | 1
22 3 99,875 75303,5 1
23 2 68,875 73963,5 1
24 10 218,375  |147058,875| 2
25 134 2294,5 99479,375 | 2
26 3 106,5 69888,375 | 1
27 29 989,75 82317,375 | 2
28 32 688,5 74754 1
29 8 401,375 | 74412,625 | 1
30 11 480,625 | 84952,875 | 2
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31 1 0 86906,375 1
32 55 947,5 69618,125 2
33 2 58 69931,375 1
34 18 1095,875 74988,625 1
35 19 459,75 73874,125 1
36 35 411,875 73277,375 1
37 8 179,75 88849,5 1
38 1 0 69340,5 1
39 17 765,125 74300,625 1
40 6 887 77795 1
41 31 814,375 73370,5 2
42 5 299 81374,125 1
43 9 881,5 86570,5 2
44 2 13,625 73916,375 1
45 0 82423,375 1
46 10 360,875 107052,75 2
47 24 1087,875 77278,875 2
48 2 63,25 85341,5 1
49 4 278,875 75367 1
50 4 98,375 76096,5 1
51 2 31,875 71342 1
52 14 1283,375 95571,25 2
53 31 2752,25 82882 3
54 20 5352,625 77629,5 3
55 44 7074,5 78228,25 3
56 6 140,25 90674,875 2
57 19 244 81988,5 2
58 2 52 86338 1
59 9 314,375 73018,5 1
60 26 1245,625 79301 2
61 20 821,75 78676,125 2
62 138 2095,625 77363,25 3
63 5 113,625 77019,125 1
64 2 27,375 69040,375 1
65 178 2834,75 88987,875 3
66 3 90,875 74942,625 1
67 2 35,625 73576,875 1
68 80,75 79714 1
69 19 254,5 73782 1
70 130 2085 83124,125 3
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71 7 165,875 76111,375 1
72 11 1709 78002,625 2
73 12 1632,25 72777,5 3
74 3 68,625 110888,75 2
75 139 2350,875 98601,875 2
76 4 544,125 103045,375| 2
77 2 61,875 101149,5 2
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