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Resumen

La retina es el Unico lugar del cuerpo humano donde pueden obtenerse imagenes de
los vasos sanguineos de manera no invasiva. El analisis de los vasos sanguineos de la retina
puede revelar signos de enfermedades como Retinopatia Diabética (RD), Hipertension
Arterial, Retinopatia Hipertensiva (RH), Arterioesclerosis y otras enfermedades
cardiovasculares. La retinografia es una prueba diagndstica que consiste en la captura de
imagenes en color de la retina mediante un instrumento déptico llamado retindgrafo. Esta
técnica permite una visién exacta de la retina y es util para el diagndstico y el seguimiento de
enfermedades que la afectan, como RD, RH, Glaucoma y Degeneracidon Macular Asociada a la
Edad (DMAE). El objetivo de este Trabajo Fin de Grado (TFG) fue el desarrollo de un sistema
automatico de segmentacién de los vasos sanguineos visibles en retinografias con el fin de
analizar su forma y mejorar los resultados de métodos de deteccidon de lesiones con una
coloracion similar a estas estructuras.

Este TFG se centro en la aplicacion de una versiéon mejorada del método de deteccion
de lineas multi-escala (Multi-Scale Line Detector, MSLD). El MSLD determina la presencia de
vasos sanguineos mediante el filtrado de la imagen con multiples operadores de linea de
diferentes longitudes centrados en un vecindario de tamafio fijo. Sin embargo, el uso del
MSLD provoca falsas detecciones, principalmente en el borde de la papila, y no es capaz de
detectar algunos vasos pequeiios debido a su bajo contraste. Para mejorar los resultados del
MSLD, se implementd una nueva etapa de preprocesado que incluye una mejora del contraste
y la eliminacién de la papila mediante un filtro de mediana. Tras la fase de preprocesado, se
aplicaron, por una parte, MSLD para extraer la red vascular, y por otra parte una etapa
dedicada a la extraccidn de los vasos mas finos y menos contrastados. La combinacién lineal
de las imagenes procesadas a multiples escalas se segmentd mediante umbralizacion.
Finalmente, se incluyé una etapa de postprocesado basada en operaciones morfoldgicas
sobre imagenes binarias. La contribucidn principal de la etapa de postprocesado fue la
eliminacion de pequeiios objetos en la segmentacién que se correspondian con ruido o
lesiones que se detectaron de manera errénea como vasos. Se obtuvo asi una segmentacion
de los vasos sanguineos mas precisa y fiable, aspecto clave en algoritmos de analisis de
retinografias.

El método se evalud en las bases de datos publicas de retinografias STARE, DRIVE y
HRF, consiguiéndose precisiones del 95.18%, 94.51% y 95.51% respectivamente. El algoritmo
propuesto supera los resultados del MSLD original, presenta mejores resultados en la zona de
la papila y es capaz de detectar mdas vasos finos. Adicionalmente, se comprobé el
funcionamiento del método de segmentacidon de vasos sanguineos desarrollado en un
conjunto de imagenes propio. El funcionamiento se comprobd de manera cualitativa, y los
resultados fueron satisfactorios. Los resultados indican que este método puede ser util en el
analisis de retinografias y es facilmente generalizable a conjuntos de imagenes con diferentes
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propiedades. En este sentido, se pretende incluir este método como una de las etapas de un
algoritmo de andlisis de retinografias para la ayuda al diagnéstico y cribado de la RD.
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Andlisis de retinografias; Detectores de lineas; Procesado digital de imagenes; Retina;
Segmentacion; Vasos sanguineos.




Abstract

The retina is the only location in the human body where the blood vessels can be non-
invasively imaged. The analysis of retinal blood vessels can reveal signs of diseases such as
Diabetic Retinopathy (DR), Hypertension, Hypertensive Retinopathy (HR), Arteriosclerosis,
and other cardiovascular diseases. Fundus or retinal imaging is a diagnostic procedure that
consists in taking color pictures of the retina with an optical system called fundus camera.
This procedure allows an exact view of the retina, and is useful in the diagnosis and treatment
of diseases that alter it, such as DR, HR, Glaucoma, or Age-Related Macular Degeneration
(AMD). The objective of this Final Assignment was the development of an automatic retinal
vessel segmentation algorithm in fundus images to analyze their shapes and improve the
results of methods aimed at detecting lesions with similar color to these structures.

This Final Assignment focused on the application of an improved version of the Multi-
Scale Line Detector (MSLD). MSLD determines the presence of vessels by filtering the image
with several line operators of different lengths centered in a fixed size neighborhood.
However, using the MSLD method alone leads to false detections, mainly in the optic disk
(OD) boundary, and fails to segment some small and low-contrasted vessels. To improve
MSLD results, a novel preprocessing stage was included employing contrast enhancement
and OD removal by median filtering. After preprocessing, two vessel detection algorithms
were applied. First, MSLD was applied to obtain the vessel network. A second stage was
developed to extract the thinnest and least contrasted vessels. The linear combination of the
processed images at multiple scales was segmented by thresholding. Finally, a postprocessing
stage based on morphological operations in binary images was included. The main
contribution of this postprocessing stage was the removal of small unconnected objects in
the segmentation of the vessel network corresponding to noise and lesions erroneously
detected as vessels. This way, a more accurate and reliable vessel segmentation was obtained.
Accuracy and reliability are two key properties in vessel segmentation algorithms to be
included in automatic retinal image analysis algorithms.

The method was evaluated on the STARE, DRIVE and HRF public retinal image
databases, achieving segmentation accuracies of 95.18%, 94.51% and 95.51%, respectively.
The proposed algorithm outperformed the original MSLD, resulting in an improvement of the
segmentation accuracy in the OD boundary and a better detection of thin vessels. Additionally,
the developed segmentation method was tested in proprietary set of fundus images.
Performance was qualitatively assessed, and the results were satisfactory. The results
indicate that the proposed method can be generalized to alternative retinal image datasets
with different properties. In this sense, the proposed method could be included as one of the
stages of a more general algorithm aimed at the computer-aided diagnosis and screening of
DR.
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Capitulo 1. Introduccion

En este capitulo se presentan las principales ideas que se desarrollan en el TFG. Se
definen los conceptos bdsicos en los que esta enmarcado, tales como Ingenieria Biomédica,
Imagenes Médicas, Retinografias, Enfermedades de la retina,la hipdtesis de trabajo y los
objetivos del TFG. Finalmente se describe la metodologia empleada y la organizacion del
documento.

1.1 BIOINGENIERIA E INGENIERIA BIOMEDICA

La bioingenieria o ingenieria bioldgica es una actividad que aplica los métodos de la
ingenieria para la solucion de los problemas de la biologia y la medicina. La bioingenieria es
una disciplina orientada a la investigacién y con un enorme potencial. Los métodos de la
bioingenieria se aplican en numerosos campos de investigacion, como la biotecnologia, los
biomateriales, o la ingenieria biomédica (Mompin Poblet, 1988).

La ingenieria biomédica o ingenieria médica esta contenida en la ingenieria bioldgica, y
es una disciplina orientada hacia el control de las enfermedades en las personas. Es una
actividad multidisciplinar en la que la ingenieria y la medicina intercambian conocimientos y
metodologia. El objetivo de la ingenieria es la aplicacidn de las ciencias exactas para afrontar
retos tecnoldgicos de diversa indole que se plantean en todos los sectores de la industria, la
economia vy la sociedad en general. Actualmente, la aplicacién de la ingenieria esta presente
en todos los sectores de actividad. Mientras tanto, el objetivo de la medicina es la aplicacion
de las ciencias bioldgicas y de la salud en el diagndstico, tratamiento, seguimiento y
prevencion de las enfermedades en los seres humanos. La medicina trata de mejorar,
mantenery restablecer la salud humana (Mompin Poblet, 1988; Bronzino, 2006). La ingenieria
biomédica nace de la necesidad de la aplicacion de la ingenieria a los procesos y tareas de los
especialistas en medicina. En este sentido, las dos actividades aunan esfuerzos para lograr
mejoras en los sistemas de salud. Pretende reducir la brecha tecnoldgica existente en el
ambito de la salud, facilitando a los especialistas las tareas que deben realizar, aumentando
la productividad y mejorando el funcionamiento de un sistema de salud. La ingenieria
biomédica es por lo tanto una rama interdisciplinar de la ingenieria que abarca una gran
variedad de aplicaciones relacionadas con la medicina. Los ingenieros biomédicos
proporcionan las herramientas y técnicas para hacer posible un sistema de salud mas efectivo
y eficiente (Mompin Poblet, 1988; Bronzino, 2006).

1.2 IMAGEN MEDICA

El desarrollo de las imagenes digitales a lo largo del siglo XX ha constituido una de las
bases del desarrollo de las Tecnologias de la Informacién y las Comunicaciones (TIC). La
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evolucidon de los métodos de registro de las imdgenes y la capacidad para mejorar la
informacidén que representan ha revolucionado la manera de obtener la informacién sobre un
determinado evento. El procesado digital de imagenes es una subdisciplina del procesado de
sefales que se ha convertido en un campo muy importante de la ingenieria, y que ha
experimentado una fuerte evolucién en los ultimos 40 afios (Rodriguez Morales and Sossa
Azuela, 2011). Los sistemas de obtencion de imagenes poseen actualmente un elemento
digitalizador para su posterior procesado y almacenamiento en un formato digital sin pérdida
sensible de calidad (Rodriguez Morales and Sossa Azuela, 2011).

Las imagenes se definen como un campo sobre el plano XY. Asi, una imagen se define
como una funcidn o conjunto de funciones f(x,y). Cuando las variables y la funcién son
magnitudes discretas y finitas, la imagen es digital. En una imagen digital hay, por lo tanto, un
numero finito de elementos. Cada elemento o pixel esta localizado por sus coordenadas (x,y)
y representa un valor o conjunto de valores. El procesado digital de imagenes tiene como
unidad basica de representacion de la informacidn el pixel, y a partir de ellos se desarrollan
los multiples métodos de procesado de imagen (Gonzalez and Woods, 2008; Rodriguez
Morales and Sossa Azuela, 2011).

Dependiendo del tipo de informacién que representa cada pixel, existen distintos tipos
de imagenes. Si un pixel solo puede tener uno de los valores booleanos 0y 1, la imagen es
una imagen binaria en la que los pixels son negros (0) o blancos (1). Es por ello que se
denominan también imagenes en blanco y negro (BW, Black & White). Las imagenes en escala
de grises son imagenes en las que solo se aprecia la luminosidad, siendo blancas las zonas de
luminosidad maxima, negras las zonas de luminosidad minima y una variedad de tonos de gris
para los niveles intermedios. Se definen otorgando un valor dentro de un intervalo o rango a
cada pixel de la imagen. Por lo tanto, cada pixel de una imagen de escala de grises queda
definido Unicamente con un valor entero o real. Los intervalos mas comunes son [0, 255] si
cada pixel se codifica con un entero de 8 bits y el intervalo [0, 1] si cada pixel se codifica con
un numero real (Gonzalez and Woods, 2008; Cuevas et al., 2010).

Las imagenes en color necesitan un nivel mayor de informacion que las imagenes en
escala de grises por representar los colores. Tipicamente, el color se define como la mezcla
de tres colores primarios o fundamentales: rojo verde y azul (sintesis aditiva). En una imagen
a color, cada pixel se define mediante un vector de 3 componentes: componente roja, verde
y azul. Esto da lugar al modelo de color RGB (Red, Green, Blue) (Cuevas et al., 2010).

El uso de las técnicas de obtencion y procesado de imagenes aplicadas a la medicina
dan lugar a la imagen médica. La imagen médica se define como el uso de diferentes técnicas
de obtencidn de imagenes de érganos y tejidos en el cuerpo humano con fines diagndsticos,
de prevencion, de control, de seguimiento y de tratamiento de las enfermedades. La imagen
médica trata los problemas de andlisis automatico de imagenes del cuerpo humano para fines
diagndsticos (World Health Organization, 2017). Aunque la valoracién médica puede ser
suficiente en una gran variedad de condiciones, el uso de diferentes técnicas de imagen
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médica es primordial en la confirmacidn, valoracion objetiva y documentaciéon de muchas
enfermedades. Ademas, la mejora de las técnicas de imagen médica pueden reducir o
sustituir procedimientos innecesarios que provoguen molestias al paciente o tengan un coste
mas elevado (World Health Organization, 2017).

El andlisis de imagenes médicas es una disciplina que aplica los métodos de procesado
digital de imdgenes, vision por ordenador y reconocimiento de patrones con el objetivo de
detectar las estructuras de la imagen y analizar su contenido (Dhawan, 2011; Toennies, 2012).
Tradicionalmente, la tarea de analizar e interpretar imagenes médicas recae sobre el
profesional médico. Dicha tarea es repetitiva, tediosa y fatigante, y ademdas desaprovecha el
potencial de dicho profesional (Toennies, 2012). El desarrollo de algoritmos que realicen esta
tarea de manera automadtica o semiautomatica reduce la subjetividad propia de un
observador humano y facilita el trabajo del equipo médico, pues el profesional médico puede
dedicar su tiempo y esfuerzo a otras tareas (Rangayyan, 2005; Toennies, 2012). El uso
apropiado de la imagen médica requiere un enfoque multidisciplinar formado por
profesionales de la medicina provenientes de diversas especialidades y personal técnico
(Dhawan, 2011; Toennies, 2012).

Al igual que en otros ambitos de la medicina, también se emplean métodos de imagen
médica en el campo de la oftalmologia. La examinacion oftalmoldgica mediante la toma de
imagenes es en muchas ocasiones la Unica manera de detectar las anomalias causantes de
una enfermedad o trastorno visual (Yolcu et al., 2014). Una de las partes del ojo que se
estudian mediante la obtencién de imagenes médicas es la retina. En este TFG se analiza un
tipo de imagen médica muy importante para los oftalmdlogos especialistas en retina y vitreo,
la retinografia (Abramoff et al., 2010).

1.3 IMAGENES DE RETINA. RETINOGRAFIAS

La retina es un tejido de varias capas sensible a la luz que se encuentra en la parte
posterior interna del ojo, entre medias del vitreo y la coroides (Figura 1.1). Es el tejido mds
importante del ojo, debido a que es la encargada de convertir las imagenes que se forman en
el ojo en una sefial neuronal mediante la conversién de la luz en una seiial neuronal que se
procesa en el cértex visual del cerebro, por lo que es una extensién del cerebro (Abramoff et
al., 2010). Se divide en dos partes: la retina neurosensorial y el epitelio pigmentario. La retina
neurosensorial esta formada por las capas mas proximas al vitreo y, como éste, es
transparente. La capa mas profunda es el epitelio pigmentario y la que proporciona el color
rojizo a la retina. Por debajo de la retina se encuentra la coroides, una capa que contiene
numerosos vasos sanguineos a través de los cuales se nutre la retina. Ambas capas se
encuentran separadas por la membrana de Bruch, que sirve como una membrana de
intercambio de sustancias (Grisan, 2005; Garcia, 2008).

En la retina se enfocan las imagenes que pasan a través de la cérnea, el cristalino o
lente y el vitreo. Mediante unas células fotosensibles llamadas conos y bastones, se generan
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Figura 1.1: Corte del globo ocular en el que se sefialan las estucturas visibles del ojo humano (Fuente:
National Eye Institute, National Institutes of Health).

las sefiales que viajan a través del nervio dptico hacia el cerebro (Abramoff et al., 2010). Los
conos y bastones estan ubicados encima del epitelio pigmentario, la capa mas profunda de la
retina (Figura 1.2). Ambos tipos de células establecen una conexidén sinaptica directa con las
células bipolares, que conectan las células fotosensibles con las células ganglionares (Mustafi
et al., 2009). Los axones de las células ganglionares llevan los potenciales de accion hacia el
cerebro a través del nervio dptico. Todas estas células se distribuyen en capas formando la
retina neurosensorial. De entre las células fotosensibles, los bastones son las células mas
numerosas y estan distribuidos por el centro de la retina. Son muy sensibles a la luz y, por ello,
son los encargados de la vision nocturna y de la visidn periférica. Sin embargo, no son capaces
de distinguir los colores y son completamente ciegos en la visidn diurna, por lo que no
contribuyen a la agudeza visual (Mustafi et al., 2009). Los conos son células encargadas de la
agudeza visual y el reconocimiento de los colores. Estan distribuidos en una regién en el
centro de la retina llamada macula. En el centro de la macula se encuentra la févea, en la que
no hay ningun bastén y se encuentran la mayoria de los conos. Hay tres tipos de conos segun
el color o longitud de onda de la luz que son capaces de absorber o detectar: rojos, verdes y
azules. Los conos rojos representan el 64% del total, los verdes el 32% y los azules solo el 4%
del total (Mustafi et al., 2009).

En la retina se aprecian principalmente tres estructuras oculares: la papila o disco
Optico, la macula y los vasos sanguineos de la retina (Figura 1.3). El disco dptico o papila es el
lugar donde convergen los axones de las neuronas ganglionares, integrando la cabeza del
nervio dptico, que es el primer tramo de la via que va desde el ojo hasta el cerebro (Grisan,
2005). Es una zona aproximadamente circular en el centro de la retina en la que no existen
conos ni bastones, formando un punto ciego. De ella parten los principales vasos sanguineos
gue nutren la retina neurosensorial. Dichos vasos sanguineos se encuentran en las capas
superiores y son los encargados de nutrir la retina junto con los vasos sanguineos coroideos
(Abramoff et al., 2010). La macula es una pequefa excavacién en el centro de la retina
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Figura 1.2: Corte del globo ocular donde se representa la situacidn de los conos y los bastones (Fuente:
Blue Cone Monochromacy Families Foundation).

responsable de la vision diurna y de la agudeza visual debido a la concentracién de conos. Los
dafios provocados en la macula tienen una gran relevancia clinica, pues pueden conducir a la
pérdida total de la vision (Giancardo et al., 2008).

Figura 1.3: Imagen de retina en la que se marcan la papila, la macula y los vasos sanguineos.
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Como las estructuras del ojo humano deben ser transparentes para que se formen las
imagenes en la retina, son visibles desde el exterior de una manera no invasiva si se utilizan
las técnicas adecuadas (Abramoff et al., 2010). Los oftalmdlogos observan y toman imagenes
de fondo de ojo para examinar posibles lesiones y/o anomalias en dicho tejido con el objetivo
de diagnosticar diversas patologias que merman la capacidad de visidn del paciente, y que
pueden causar ceguera si no se tratan de manera adecuada (Besenczi et al., 2016).

Existen varias técnicas para obtener imagenes de la retina, y entre las mas utilizadas
estan las siguientes (Corcostegui, 1983; Webb et al., 1987; Gdmez-Ulla, 1994; Yannuzzi et al.,
2004; Garcia, 2008; Aguirre-Diaz, 2014; Nentwich and Ulbig, 2015):

Oftalmoscopia. Es la técnica mas sencilla para observar el fondo de ojo sin obtener
una imagen de él. Hay dos tipos de oftalmoscopios: directo e indirecto.

e El oftalmoscopio directo es un instrumento dptico por el que se observa el fondo
de ojo ilumindndolo por medio de la luz proyectada sobre él a través de un prisma.
La luz se refleja en la retina y es recogida por el observador a través de un orificio
situado por encima del prisma. Mediante este procedimiento el observador puede
obtener una imagen de la retina monocular y amplificada. Las principales ventajas
del oftalmoscopio directo son su sencillez, bajo coste y la portabilidad del
instrumento, mientras que su inconveniente principal es la limitada capacidad
para observar con claridad la zona mas periférica de la retina.

e El oftalmoscopio indirecto es un instrumento que, colocado en la cabeza del
observador, envia una potente fuente de luz que se hace coincidir con el eje de
mirada. El observador dispone de varias lentes convexas con diferentes dioptrias
con las que puede observar la retina con distintos aumentos. Con esta técnica se
proporciona una vision mas amplia del interior del ojo. Ademas, permite una mejor
vista del fondo del ojo, incluso si la lente se encuentra borrosa. La oftalmoscopia
indirecta, por su simplicidad, es la técnica mdas empleada en los servicios de
oftalmologia para realizar un primer examen del fondo de ojo.

Angiografia fluoresceinica. Es una técnica aparecida a finales de los aifos 60 que
consiste en la inyeccion de un contraste (fluoresceina sédica) en una vena del antebrazo del
paciente y la posterior visualizacion del fondo de ojo a través de algln tipo de oftalmoscopio
provisto de filtros especiales. La imagen puede ser observada o fotografiada para su posterior
analisis. La fluoresceina realiza la funcién de colorante de la sangre que circula por los vasos
sanguineos, y al iluminar la retina con luz azul los vasos se observan brillantes y contrastados
con el fondo del ojo. Tras la inyeccidn, la fluoresceina llega primero a los vasos coroideos e
inmediatamente después a los vasos retinianos. Esta técnica es especialmente util en el
estudio de vasculopatias retinianas, anomalias del epitelio pigmentado y lesiones
subyacentes. Una técnica similar a la angiografia fluoresceinica es la angiografia con
indocianina verde, diferenciada de la anterior por el contraste inyectado. Esta ultima
modalidad proporciona mas informacidn cuando existe neovascularizacion coroidea.
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Oftalmoscopia de laser de barrido (Scanning Laser Ophthalmoscope, SLO). Es una
técnica aparecida en los afios 80 que permite obtener imdgenes de la retina de alta resolucién
recogiendo los reflejos producidos en puntos iluminados secuencialmente y sin la necesidad
de dilatar la pupila. El sistema consiste en hacer que un pequeno punto de laser realice
barridos sobre un area retiniana reducida a una velocidad elevada para simular que éste area
estuviese iluminada homogénea y continuamente. Al recoger los reflejos del laser en cada
zona se forma una imagen de gran calidad de la retina. El sistema es insensible a opacidades
oculares que puedan causar diversos artefactos. Esta técnica permite el registro de imagenes
de las fibras nerviosas con gran detalle de manera instantdnea, y entre sus aplicaciones
clinicas estdn la oftalmoscopia con multiples longitudes de onda, el estudio de la
hemodinamica retiniana, la realizacién de densitometrias retinianas o la evaluacion de la
topografia de la papila. Las ultimas evoluciones de SLO permiten obtener imagenes no
midridticas de campo de visién ultra amplio, de hasta 200° de apertura.

Tomografia de coherencia optica (Optical Coherence Tomography, OCT). Es una
técnica que permite la visualizacidn de cortes histolégicos de la retina. La OCT aparecié en los
anos 90 para permitir adquirir imagenes de la macula y el nervio dptico. Tiene la ventaja de
no ocasionar molestias al paciente, pues el instrumento no estd en contacto con el ojo.
Representa un gran avance en el analisis en vivo de la papila, la macula, la retina posterior y
su relacion con el vitreo y la coroides, pues es Uutil para revelar ciertos aspectos de
enfermedades maculares. La integracion de las tecnologias SLO y OCT se conoce como
Oftalmoscopio OCT. Este instrumento produce imagenes pareadas y simultdneas de la
superficie retiniana y, progresivamente, capas mas profundas por debajo de dicha superficie.

Autofluorescencia. Es una técnica de obtencion de imagenes de la retina de manera
no invasiva aprovechando la emisién estimulada de luz de las moléculas, principalmente la
lipofuscina, del epitelio pigmentario. Estas moléculas son una mezcla de los pigmentos
autofluorescentes que se acumulan en el epitelio pigmentario de la retina como un
subproducto de la degradacion incompleta de los segmentos exteriores de los
fotorreceptores del ojo. La intensidad de la autofluorescencia es mayor cuanto mayor es la
cantidad y distribucidn de la lipofuscina. La imagen de autofluorescencia desvela signos de
dafio oxidativo, revelando cambios metabdlicos a nivel del epitelio pigmentario, y es util como
complemento a las técnicas de obtencién de imagenes de la retina clasicas. Se emplea en la
deteccion de dafios relacionados con la Degeneracién Macular Asociada a la Edad (DMAE).

Retinografia. Es un procedimiento no invasivo e indoloro que consiste en la toma de
imagenes en color de la retina mediante una camara fotografica especial que registra las
imagenes digitales del fondo del ojo con gran detalle. Esta técnica para tomar una fotografia
del fondo de ojo del paciente permite la visidn exacta de la retina, la papila, la macula y los
vasos sanguineos. Ademas, permite su registro permanente en soporte digital y que sea
analizada por un oftalmdlogo. Ademas, la retinografia es el Unico método no invasivo para
examinar la circulacién sanguinea, ya que otros métodos como la angiografia requiere de la
inyeccidn de un contraste que puede provocar numerosos efectos secundarios.
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La retinografia se realiza con un retinégrafo o camara de fondo de ojo que esta
conectado a un ordenador que incorpora un software para la visualizacion de imagenes
digitales. Las ventajas de la digitalizacién y almacenamiento de las imagenes permiten la
transmisiéon y analisis automatico de las mismas. Existen diversas técnicas utiles en la
deteccién de la Retinopatia Diabética (RD), pero la retinografia es el método mds aceptado
para el cribado para esta enfermedad (Fong et al.,, 2003; Besenczi et al., 2016). Las
retinografias también se emplean para la deteccidn de diversas patologias como Retinopatia
Hipertensiva (RH), Glaucoma y DMAE entre otras (Besenczi et al., 2016). La estructura de la
red vascular de la retina es similar a grandes rasgos en todas las personas, pero su forma
exacta es Unica para cada individuo. Es por ello que se puede utilizar una retinografia como
identificacion biométrica (Marifio et al., 2006).

Los retindgrafos pueden ser de dos tipos: midridticos y no midriaticos. La midriasis es
el aumento del didmetro de la pupila, una reaccién normal del ojo en condiciones de
penumbra (baja iluminacion del entorno). El oftalmdlogo provoca la midriasis mediante la
aplicacién de un colirio midridtico llamado tropicamida (Martinez Rubio et al., 2012). En la
Figura 1.4 se observa la apariencia del ojo antes y después de provocar la midriasis, y el drea
retiniana que es posible observar en cada caso. Los retinégrafos midriaticos precisan de la
provocacion de una midriasis en el paciente para la captura de imagenes, mientras que en los
retinégrafos no midriaticos, ésto no es necesario (Pinies, 2005).

La utilizacion de los ultimos tiene la ventaja de no ocasionar al paciente las molestias
de la midriasis provocada, que son principalmente elevada sensibilidad a la luz y visidon
borrosa (Gilmartin et al., 1995). Por otra parte, los retindgrafos midriaticos tienen la ventaja
de que permiten obtener imagenes con mayor campo de visidn (Field of View, FOV), lo que
implica la visualizacién de mayor superficie retiniana. EI FOV se expresa en grados, y tiene un
rango tipico de 15° a 60° (Garcia, 2008). En una imagen captada con mayor FOV se puede ver
una porcion de la retina mas grande, pero también necesita una mayor dilatacién de la pupila
(Hackel and Saine, 2005).

1.4 ENFERMEDADES DE LA RETINA

Las complicaciones y/o enfermedades mas importantes que se manifiestan en la retina
son RD, RH, Glaucoma, DMAE y otras manifestaciones de enfermedades cardiovasculares
como la Arterioesclerosis, entre otras (Congdon et al., 2004).

1.4.1 Diabetes Mellitus y Retinopatia diabética

1.4.1.1 Diabetes Mellitus

La Diabetes Mellitus (DM) se define como un grupo de trastornos metabdlicos por los
gue el cuerpo no es capaz de regular el nivel de glucosa en la sangre debido a la produccién
insuficiente o deteriorada de insulina, una hormona que interviene en la asimilacion de la
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(Fuente: National Eye Institute, National Institutes of Health).

glucosa que proviene de los alimentos por parte de las células. Las células B del pancreas son
las encargadas de producirla (Tebar and Escobar, 2009). En una persona con DM, la insulina
producida por el pancreas, o bien es insuficiente, o bien no es adecuada porque el cuerpo la
rechaza. Este fendmeno conduce a una hiperglucemia crénica en la sangre que produce danos
en diferentes drganos del cuerpo humano como el corazén, los rifiones, los ojos, y también
en los vasos sanguineos y los nervios (American diabetes association, 2009).

Entre los sintomas de la hiperglucemia provocada por la DM estan: poliuria
(produccion excesiva de orina), polidipsia (sed excesiva), pérdida de peso, polifagia (aumento
de la necesidad de comer) y visidon borrosa (Tebar and Escobar, 2009). Las complicaciones a
largo plazo de la DM pueden ser: retinopatia, nefropatia, neuropatia, riesgo de ulceras en los
pies, amputaciones y neuropatias auténomas que causan sintomas gastrointestinales y
cardiovasculares, ademas de disfuncion sexual (Tebar and Escobar, 2009). Los casos de DM
se pueden clasificar en dos tipos principalmente (American diabetes association, 2009; Tebar
and Escobar, 2009):

e Diabetes Tipo 1: Se caracteriza por una reacciéon autoinmune que destruye las
células B, y conduce a una ausencia total o casi total de insulina. Este tipo de
diabetes también se conoce como insulinodependiente o juvenil. La tasa de
destruccién de células B es variable, siendo mayor en nifios y jévenes y menor
en adultos. La ausencia de insulina hace que el paciente con DM Tipo 1 necesite
inyecciones de insulina diarias para poder regular su nivel de glucosa en sangre.
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Este tipo de diabetes afecta a entre el 5% y el 10% de las personas que sufren
DM.

e Diabetes Tipo 2: Se caracteriza principalmente por la resistencia a la insulina,
mas que por la produccién reducida de ésta. Este tipo de diabetes se conoce
como no insulinodependiente o adulta. En la DM Tipo 2 no se produce la
destruccién autoinmune de las células B, por lo que los pacientes con DM Tipo
2 no necesitan en principio inyecciones de insulina para sobrevivir. Afecta a
pacientes que desarrollan una resistencia a la insulina. Los pacientes con este
tipo de diabetes presentan unos niveles de insulina normales o incluso
elevados, mientras que también presentan hiperglucemia. Por lo tanto, la
secrecion de insulina es anormal e insuficiente para compensar la resistencia a
la insulina. La mayoria de personas que padecen DM Tipo 2 son obesas, lo que
propicia la resistencia a la insulina. Se puede mejorar la resistencia a la insulina
mediante reduccién de peso o tratamientos farmacoldgicos, pero raramente
se vuelve a la normalidad. Este tipo de diabetes no se diagnostica
habitualmente hasta pasados unos afios de su aparicién porque la
hiperglucemia se desarrolla gradualmente, y el paciente no nota los sintomas
tipicos de la diabetes hasta una fase avanzada. Por ello, muchos de los
pacientes de DM Tipo 2 tienen un riesgo elevado de desarrollar complicaciones
microvasculares y macrovasculares. Este tipo de diabetes es mayoritario, pues
afecta a entre el 90% y el 95% de las personas que sufren DM.

Segun la Federacion Internacional de Diabetes (FID), 415 millones de personas sufrian
DM en 2015, y en el afio 2040 se estima que la sufriran 642 millones de personas
(International Diabetes Federation, 2015). Es una patologia muy importante para los sistemas
de salud, ya que sus complicaciones provocan una merma severa de la calidad de vida a la vez
gue incrementan los costes sanitarios relacionados con su tratamiento (Tebar and Escobar,
2009).

1.4.1.2 Retinopatia Diabética

La RD es una complicacién microvascular comun y especifica de la DM. Es la causa de
ceguera evitable mas importante entre la poblacidn adulta, y una de las principales causas de
ceguera en paises desarrollados (Nentwich and Ulbig, 2015). Esta enfermedad afecta a
aproximadamente un tercio de la poblacidn diabética, aunque se puede evitar su aparicion si
se lleva un control adecuado de la diabetes. Los principales factores de riesgo en el desarrollo
de la RD son la hiperglucemia, la hipertensién y la duracién de la diabetes (Cheung et al., 2010;
Yau et al., 2012).

La exposicidn prolongada a la hiperglucemia y la hipertensidn provoca cambios
bioquimicos y fisiolégicos que conducen a dafios microvasculares y disfunciéon retinal
(neurodegeneracion). La DM afecta a la retina neurosensorial, por lo que la RD se puede
considerar una neuropatia sensorial que afecta a la retina provocando cambios
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microvasculares en los vasos sanguineos de la retina (Alghadyan, 2011). El ensanchamiento
del calibre de las arterias provoca un aumento de la presion en los capilares, lo que conduce
a dilataciones de sus paredes llamadas microaneurismas (MAs), fugas de liquidos que estan
presentes en la sangre en forma de edemas y exudados duros (EX) y roturas de los vasos o
hemorragias intrarretinianas (HE). Por todo esto, el aumento del calibre de las arterias es un
marcador temprano de RD (Cheung et al., 2010).

Los MAs se manifiestan en las retinografias como pequefios puntos de color rojo
oscuro, principalmente situados en zonas cercanas a las venas perimaculares o alrededor de
las arterias temporales. No obstante, su numero y extension van creciendo con la progresion
de la enfermedad (Garcia, 2008). Las HE suelen aparecer en los mismos lugares que los MA,
pues en gran medida son la consecuencia de la ruptura de los MAs. Tienen una forma
redondeada si aparecen en zonas intermedias de la retina, o una forma mas indefinida si se
producen cerca de los vasos principales (Garcia, 2008). Por otra parte, los EX son depdsitos
de material lipidico que tienen un color amarillento. Aparecen como pequenos nodulos
compactos con bordes bien definidos. Pueden aparecer aislados y de un tamano considerable,
o formando conglomerados (Garcia, 2008).

Existen diferentes grados de severidad de la RD. Las primeras fases de la RD se asocian
a la Retinopatia Diabética no proliferativa (RDNP), en la que predominan los cambios
vasculares citados anteriormente. Por lo tanto, la RDNP se caracteriza por la presencia de
algunos MA, EX y HE (Fong et al., 2004). Sin embargo, la RDP esta asociada a la aparicion de
neovascularizacién o hemorragia de vitreo (Fong et al., 2004). La neovascularizacién es una
respuesta de la retina ante la isquemia provocada por las HEs y los EXs, que consiste en la
creacion de nuevos vasos sanguineos. Sin embargo, los nuevos vasos son fragiles, por lo que
se rompen con facilidad y provocan la hemorragia de vitreo (Garcia, 2008). Cuando se produce
una hemorragia de vitreo, este se vuelve opaco y compromete la visién. La neovascularizacién
también provoca el crecimiento de nuevas fibras nerviosas que alteran la retina, llegando a
provocar el desprendimiento de retina y la pérdida irreversible de la vision (Garcia, 2008).

La clasificacién propuesta por ETDRS (Early Treatment Diabetic Retinopathy Study)
establece seis niveles de severidad de la RD (Fong et al., 2004; Cheung et al., 2010):

1) Sin evidencias de retinopatia: No se aprecian marcadores de la RD.

2) RDNP temprana: Se aprecian Unicamente algunos MAs.

3) RDNP moderada: Se aprecian algunos signos aparte de varios MAs, pero no es
suficiente como para considerarla severa.

4) RDNP severa: Se aprecian mds de 20 HEs en cada uno de los cuadrantes y
anomalias microvasculares en cualquier cuadrante. Sin embargo, no hay signos
de RDP.

5) RDP: Se aprecia neovascularizacion o hemorragia de vitreo/preretinal.
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6) Edema macular diabético: Se aprecia engrosamiento de la retina debido al
edema de macula y la presencia de EXs en la zona macular, lo que provoca el
engrosamiento de la retina.

Segun los ultimos estudios realizados por la FID, en 2015 mds de 93 millones de
personas sufrian algun tipo de dano ocular provocado por la DM, y mds de una de cada tres
desarrollara RD (International Diabetes Federation and The Fred Hollows Foundation, 2015).
De estas 93 millones de personas, 17 millones padecian RDP, 21 millones padecian edema
macular diabético, y 28 millones sufrian RD con una severidad que compromete la visidon
(International Diabetes Federation and The Fred Hollows Foundation, 2015).

1.4.2 Hipertensién Arterial y Retinopatia Hipertensiva

La hipertension arterial se define como el mantenimiento de niveles elevados de la
presion sanguinea. Normalmente se considera que una persona sufre hipertensién arterial si
se registra una presion sanguinea media de 140/90 mmHg tras varias repeticiones (Ong et al.,
2013). La hipertension arterial provoca cambios en la estructura y funcionamiento del ojo
humano. En primer lugar, se producen una serie de cambios fisioldgicos cuyo resultado es la
RH. La presencia de RH se identifica con un elevado riesgo a largo plazo de sufrir un accidente
cerebrovascular, dado que se establece un paralelismo entre los mecanismos
desencadenantes de la RH y los que provocan lesiones microvasculares en el cerebro (Ong et
al., 2013). En segundo lugar, la hipertension es un factor de riesgo importante en el desarrollo
de enfermedades vasculares que se manifiestan en el ojo humano, como oclusidn de arterias
y venas retinianas, embolias y RD. Por ultimo, la hipertension también es un factor
patogenético de muchas de las causas de ceguera como RD, Glaucoma y DMAE (Wong and
Mitchell, 2007).

La RH produce, en sus primeras fases, un estrechamiento de las arterias en la retina.
Posteriormente, se producen cambios arterioesclerdticos que resultan principalmente en
estrechamientos locales, tortuosidad y opacidad de las arterias (Grisan, 2005; Wong and
Mitchell, 2007). A medida que se mantienen en el tiempo los elevados niveles de presiéon
sanguinea, las paredes de las arterias se rompen y dan lugar a HEs, EXs e isquemia de las capas
nerviosas de la retina, lo que provoca la aparicién de exudados algodonosos (CW, Cotton wool
spots) (Wong and Mitchell, 2007).

1.4.3 Glaucoma

El glaucoma es la segunda causa de ceguera en el mundo por detrds de las cataratas y
afecta especialmente a mujeres y a la poblacidn asiatica (Quigley and Broman, 2006). Consiste
en una neuropatia dptica y una progresiva muerte celular de axones del nervio éptico, cuyo
principal signo es el aumento de la presidn intraocular (Fraile Garcia, 2014). El factor de riesgo
principal es la elevada presién intraocular, por lo que el tratamiento preventivo de la
enfermedad es la reduccidn de la misma mediante terapia farmacoldgica, laser o quirudrgica
(Boland et al., 2013; Jonas et al., 2017). En 2010 se estimd que el glaucoma fue responsable
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del 6.5% de los casos de ceguera y del 2.2% de los casos de discapacidad visual (Jonas et al.,
2017). Se estima que en 2020 afectara a casi 80 millones de personas (Jonas et al., 2017). Su
prevalencia es del 2.4% en cualquier edad y del 4.7% en mayores de 75 afos. Se estima que
en 2020 afectara a 76 millones de personas en el mundo y en 2040, a 112 millones. (Bock et
al., 2010; Jonas et al., 2017).

Es una causa de ceguera muy importante a nivel mundial, y es un area de investigacion
importante, aunque en este trabajo no se abordara con profundidad, pues afecta al nervio
Optico situado en la papila o disco dptico y la capa de fibras nerviosas de la retina, y no tiene
evidente relacién con los vasos sanguineos, salvo un estrechamiento de las arterias
principales alrededor de la papila (Mitchell et al., 2005). No obstante, la hipertensién es un
factor de riesgo en el desarrollo del glaucoma, dado que propicia varios de los mecanismos
desencadenantes del glaucoma (Wong and Mitchell, 2007).

1.4.4 Degeneracién macular asociada a la edad

La DMAE es una enfermedad degenerativa que consiste en el deterioro progresivo de
la macula, que es la parte de la retina responsable de la visién diurna y de la agudeza visual
central, y es la zona donde hay una mayor densidad de fotorreceptores (Jager et al., 2008).

El primer hallazgo clinico de DMAE suele ser la aparicién de drusas. Estas lesiones son
pequenos depdsitos de residuos no celulares situados entre el epitelio pigmentario de la
retina y la membrana de Bruch (Jager et al., 2008). Presentan un color amarillento en
retinografias (Figura 1.5). La aparicidon de drusas se considera un hallazgo normal relacionado
con el envejecimiento. Sin embargo, un exceso de drusas puede dafar el epitelio pigmentario
y provocar neovascularizacion coroidal y elevada permeabilidad de los vasos sanguineos.
(Jager et al., 2008).

La DMAE, al igual que otras enfermedades de la retina, avanza de una manera
asintomatica y la pérdida de vision es ligera en sus primeras fases. Algunos sintomas
tempranos son la visién borrosa, mala adaptacion de la visién en entornos con poca luz
ambiental, dificultades de lectura, etc. Sin embargo, la apariciéon de la neovascularizaciéon
provoca una pérdida de la agudeza visual de manera instantdnea. Los casos de pérdida de
vision por la neovascularizacidn asociada a DMAE representan aproximadamente el 15% del
total, pero representa el 80% de casos de ceguera por esta enfermedad (Jager et al., 2008).

1.5 HIPOTESIS DE TRABAJO

Las cifras de prevalencia de la DM y la hipertensiéon son preocupantes, alcanzando
incluso la consideracidon de pandemia mundial. Segun la FID, en 2015 una de cada once
personas sufrian diabetes, y para el aio 2040 se estima que la proporcién incrementara a una
de cada diez (International Diabetes Federation, 2015). Por otra parte, la Sociedad
Internacional de Hipertension (ISH) estima que cuatro de cada diez adultos mayores de 25
anos son hipertensos, y que 9.4 millones de personas fallecieron en 2010 debido a la
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Figura 1.5: Retinografia de un sujeto con DMAE donde se aprecian drusas en la zona macular.

hipertension arterial (International Society of Hypertension, 2014). Para el afno 2025, la ISH
estima que el numero de personas hipertensas se incrementard hasta 1560 millones
(International Society of Hypertension, 2014). Estas enfermedades causan un gran numero
de casos de ceguera, sobre todo en la poblacién adulta en los paises desarrollados. En este
sentido, la deteccion de complicaciones oculares en una fase temprana se considera un factor
clave para evitar casos de pérdida de vision debidas a la RD (International Diabetes Federation
and The Fred Hollows Foundation, 2015). Adicionalmente, los costes derivados del
tratamiento de la DM, la hipertension y sus complicaciones supone un enorme coste a los
sistemas de salud (Saez and Barceld, 2012; Crespo et al., 2013). Por lo tanto, es deseable
establecer protocolos de deteccién precoz y seguimiento de la RD en pacientes con DM con
el objetivo de tratar la enfermedad desde sus fases mas tempranas. En el caso de la RD, la FID
recomienda realizar un examen oftalmolégico inmediatamente después del diagndstico de la
DM, y como minimo una vez al aifio (Rodriguez-Garcia et al., 2013; International Diabetes
Federation, 2015).

La severidad de las complicaciones oculares de la RD y otras complicaciones oculares
de las enfermedades cardiovasculares hace necesario establecer programas de cribado de las
mismas. Sin embargo, la complejidad del analisis de retinografias por parte de los
oftalmédlogos, unido a la elevada prevalencia de estas enfermedades compromete la
efectividad de dichos programas. En este TFG se ha desarrollado un método de deteccién
automatica de los vasos sanguineos visibles en retinografias como paso previo para facilitar
la tarea de los algoritmos de deteccidon de otras estructuras o de lesiones asociadas a
enfermedades como la RD. Con el método desarrollado se pretende contribuir al desarrollo
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de un sistema automatico de andlisis de retinografias, proporcionando una deteccién precisa
de los vasos y diferenciandolos de otras estructuras o lesiones. El método propuesto
resolveria una de las principales tareas que deben realizar estos sistemas como paso previo a
la deteccion de lesiones, el analisis de la red vascular, e incluso el registro de las imagenes
obtenidas de un paciente para comprobar la evolucién de las lesiones que pudiera presentar.

Para llevar a cabo esta tarea, se han estudiado diversos métodos para detectar la red
vascular. Se ha tratado de desarrollar un método preciso y efectivo capaz de funcionar en
situaciones muy variadas, tanto si la imagen contiene lesiones como si se trata de una imagen
sin patologia ocular. Se han estudiado principalmente técnicas de deteccion basadas en
métodos de procesado digital de imagenes. Los métodos desarrollados en este TFG podrian
ser empleados en un algoritmo de ayuda al diagndstico y cribado de la RD. Este algoritmo
reduciria la carga de trabajo de los oftalmdélogos y haria posible el andlisis automatico de un
numero elevado de imagenes.

1.6 OBIJETIVOS DEL TFG

El objetivo principal del TFG es el desarrollo de un método de segmentacion automatica
de los vasos sanguineos de la retina en retinografias a color que se puede incorporar
posteriormente en un algoritmo mas general para la ayuda al diagndstico y cribado de la RD.
Para conseguir este objetivo general, se plantearon los siguientes objetivos especificos:

1) Estudiar la bibliografia disponible relacionada con el andlisis de retinografias, asi
como sus principales aplicaciones y tratar de comprender los conceptos
necesarios para la realizacién de este trabajo. Estos conceptos abarcan desde la
definicion de las enfermedades que afectan a la retina hasta la seleccidn de los
métodos de procesado de imagenes que se aplicaron para realizar el trabajo.

2) Realizar una revision del estado de la técnica sobre deteccién de los vasos
sanguineos en retinografias, identificando las contribuciones mas recientes y
relevantes. Esta revisidn sirvid para establecer las bases sobre las que se
fundamenta el algoritmo desarrollado.

3) Familiarizarse con las bases de datos (BBDD) publicas de retinografias
disponibles, en especial aquellas que fueran utiles para el desarrollo de métodos
de deteccion de los vasos sanguineos.

4) Familiarizarse con el software MATLAB®, especialmente con el toolbox de
procesado de imagenes (IPT).

5) Desarrollo de los métodos de procesado digital de imagenes aplicados a la
deteccién de los vasos sanguineos en retinografias utilizando las BBDD publicas.
Evaluar los algoritmos de deteccién de vasos sanguineos y comparar los
resultados con los resultados de otros métodos.

6) Verificar el funcionamiento del método desarrollado en una BD de retinografias
propia, con caracteristicas diferentes a las imagenes de las BBDD publicas.

——
| —

15



DETECCION DE VASOS SANGUINEOS EN RETINOGRAFIAS MEDIANTE TECNICAS DE PROCESADO DIGITAL DE
IMAGENES

7) Analizar los resultados obtenidos por el método de deteccion de vasos
sanguineos desarrollado.
8) Extraer las conclusiones del estudio realizado.

1.7 METODOLOGIA EMPLEADA

La metodologia empleada para llevar a cabo este TFG consta de 6 actividades que se
detallan a continuacién:

1) Busqueda de la informacion necesaria para comprender el problema a resolver.
Principalmente se consultaron libros, revistas cientificas y médicas, trabajos
académicos y paginas web.

2) Familiarizacién con el entorno de desarrollo software MATLAB® y conocimiento
de las funcionalidades de la IPT de MATLAB®.

3) Busqueda de métodos de procesado de retinografias orientados a la
segmentacion de la red vascular. Estos métodos principalmente fueron
publicados en revistas cientificas y en libros de actas de congresos.

4) Implementacion de los métodos seleccionados. Para llevar a cabo esta tarea, se
utilizaron las funcionalidades de MATLAB®.

5) Procesado de las imagenes y obtencién de resultados.

6) Analisis de resultados y extraccion de conclusiones. Documentacion del trabajo
desarrollado.

1.8 ESTRUCTURA DEL DOCUMENTO

En este apartado se describe la organizacion de esta memoria. En este primer capitulo
se ha incluido una introduccidén a los conceptos basicos sobre los que se desarrolld este TFG,
la hipdtesis de trabajo, los objetivos y la metodologia. Los capitulos restantes se organizan de
la siguiente manera:

e En el capitulo 2 se presenta una revision del estado de la técnica en la tarea de
deteccién de vasos sanguineos en retinografias. En este capitulo se repasan
algunas de las técnicas mas relevantes y novedosas aplicadas a esta tarea.

Busqueda de N Busqueda de
informacion métodos
v
Familiarizacion N Implementacion Procesado de Analisis de
con Matlab® de métodos imagenes resultados

Figura 1.6: Metodologia de trabajo.

16

——
| —



CAPITULO 1: INTRODUCCION

En el capitulo 3 se presentan las BBDD utilizadas en este TFG. A continuacidn, se
exponen los métodos aplicados.

En el capitulo 4 se presentan los resultados del algoritmo de deteccién de vasos
aplicado en cada una de las BBDD utilizadas.

En el capitulo 5 se interpretan los resultados obtenidos en este TFG. Ademas, se
comparan estos resultados con los obtenidos en otros estudios.

En el capitulo 6 se recogen las contribuciones y conclusiones sobre el trabajo
realizado. Ademas, se describen las limitaciones y lineas futuras del trabajo.
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Capitulo 2. Revision del estado de la técnica

2.1 INTRODUCCION

En este TFG, la revision del estado de la técnica analiza diferentes técnicas aplicadas a
la segmentacion de la red vascular en retinografias. La literatura sobre la tarea de
segmentacion de vasos sanguineos en retinografias es muy variada, y desde los afios 90 se
han desarrollado técnicas que posteriormente han sido perfeccionadas. Se han propuesto
multitud de técnicas que abarcan el uso de filtros adaptados, wavelets, gradientes locales,
clasificadores basados en redes neuronales y técnicas de rastreo entre muchas otras (Jelinek
and Cree, 2009).

Los métodos de deteccidn de vasos sanguineos se pueden dividir en dos tipos: métodos
de rastreo y métodos orientados a pixel. Estos ultimos se subdividen en métodos basados en
reglas o no supervisados, y métodos supervisados (Heneghan et al., 2002; Mendonca and
Campilho, 2006). Los métodos de rastreo son métodos que aprovechan la estructura de red
del arbol vascular. Los métodos orientados a pixel utilizan diversos métodos de
procesamiento digital de imagenes para detectar los vasos sanguineos y diferenciarlos de las
demas estructuras visibles en la imagen (Zhang et al., 2014). Esta revision se ha centrado en
métodos orientados a pixel, dejando a un lado los métodos de rastreo. La razén principal para
descartar los métodos de rastreo es que son propensos a fallos si se produce un error al
principio del rastreo, y no son tan eficaces como los métodos orientados a pixel cuando se
trata de segmentar la red vascular en su totalidad. En muchos casos es necesaria la
combinacion de éstos con algun de método orientado a pixel (Fraz et al., 2012b; Zhang et al.,
2014)

2.2 METODOS ORIENTADOS A PIXEL: METODOS BASADOS EN REGLAS Y METODOS SUPERVISADOS

La segmentacién de los vasos sanguineos proporciona una mascara binaria que
determina las estructuras u objetos de la imagen que se corresponden con los vasos
sanguineos. Los métodos de deteccién de vasos orientados a pixel se clasifican en dos
categorias: métodos basados en reglas y métodos supervisados.

2.2.1 Métodos basados en reglas

Los métodos basados en reglas emplean técnicas de segmentacion propias del
procesamiento digital de imdagenes sin necesidad de clasificadores. Estos métodos pueden
clasificarse en tres tipos segln las técnicas de procesado de imagen empleadas: Filtros
adaptados, morfologia matematica y técnicas multi-escala. Este ultimo tipo incluye las
técnicas basadas en wavelets.
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2.2.1.1 Filtros adaptados

Se considera que la primera técnica de deteccidn de los vasos sanguineos en imagenes
de retina fue propuesta por Chaudhuri et al. en 1989. En esta técnica se emplearon filtros
adaptados (MF), cuyo propdsito es detectar una determinada sefial en un entorno ruidoso
(Chaudhuri et al., 1989). Se aplicaron 12 filtros gaussianos en 12 direcciones separadas 15°y
se retuvo la respuesta maxima para cada pixel. La forma de los filtros se asemeja al perfil
gaussiano de los vasos sanguineos (Chaudhuri et al., 1989).

La técnica anterior se ha mejorado en diferentes estudios introduciendo una técnica
de umbralizacién local (Hoover et al., 2000) o la segunda derivada de la gaussiana (Gang et
al., 2002). Otros autores propusieron una optimizacién de los parametros y un filtrado en dos
etapas (Al-Rawi et al.,, 2007) o la optimizaciéon de los parametros del MF mediante un
algoritmo genético (Al-Rawi and Karajeh, 2007)

El método propuesto por parte de Cinsdikici & Aydin (2009) se basa en utilizar un
modelo hibrido entre el MF y el algoritmo de la colonia de hormigas. Se aplicd el MF por una
parte y por otra se aplicé este algoritmo. La imagen se dividié en bloques y se calculd la
entropia de cada blogue para determinar la presencia de vasos en los mismos, y después se
utilizé el algoritmo solo en los bloques marcados. Tras ejecutarse el algoritmo, el rastro de
feromona fue mas elevado en los vasos que en el resto de zonas Finalmente, se aplica un
umbral tanto al nivel de feromona como a la respuesta del MF y la segmentacion de la red
vascular se obtiene combinando ambas segmentaciones (Cinsdikici and Aydin, 2009).

El filtro adaptado tiene una limitacion importante, ya que no solo responde ante el
patrén de los vasos sanguineos, sino que también es sensible a otros bordes presentes en la
imagen que provocan falsas detecciones. Estas respuestas aparecen principalmente en el
borde del FOV, la papila y los EXs. EIl método de Zhang et al. (2010) combina el MF con un
filtro cuya respuesta al impulso es la primera derivada de la funcién gaussiana. Este filtro se
utilizé para detectar las zonas donde se producen las falsas detecciones. Tras aplicar el MF, la
respuesta de este otro filtro se utiliza para modificar el umbral aplicado a la imagen en esas
zonas (Zhang et al., 2010).

La propuesta mds reciente se basa en la aplicacion de 60 filtros que asemejan o bien el
perfil gaussiano o bien el perfil de mezcla o suma de gaussianas orientados en 12 angulosy 5
medidas de grosor (Odstrcilik et al., 2013). Los filtros de mezcla de gaussianas modelan el
reflejo central de los vasos mas anchos, por lo que su estructura dista levemente de la curva
gaussiana. La segmentacion de los vasos proviene de escoger para cada pixel la maxima
respuesta a los 60 filtros, aplicar un umbral y eliminar todos los objetos segmentados cuya
area no supere los 200 pixels (Odstrcilik et al., 2013).

Un enfoque novedoso se presenta en el trabajo de Azzopardi et al. (2015), en el que se
explora la utilizad de los filtros COSFIRE (Combination of Shifted Filter Responses) aplicados a
la deteccidn de vasos sanguineos en retinografias. En este trabajo se emplean dos filtros
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llamados B-COSFIRE (Bar-selective COSFIRE) como detector de vasos. La respuesta del B-
COSFIRE se obtiene mediante la media geométrica ponderada de las respuestas a varios filtros
DoG (Difference of Gaussians) dispuestos de una manera alineada con una determinada
orientacién (Azzopardi et al., 2015).

2.2.1.2 Morfologia matemdtica

Las técnicas basadas en morfologia matematica emplean el procesado morfolégico de
imagenes para detectar los vasos. Tomando como base las caracteristicas basicas de los
segmentos de vasos sanguineos (lineales a trozos, perfil gaussiano), diversos autores han
utilizado una técnica basada en retener la maxima respuesta a filtros de apertura morfoldégica
utilizando elementos estrucurantes de tipo linea con una longitud fija y 12 inclinaciones entre
0° y 180° en pasos de 15° (Zana and Klein, 2001; Heneghan et al., 2002). A continuacién se
aplican una reconstruccion morfolégica y una suma de transformaciones Top Hat (Zana and
Klein, 2001), o la diferencia entre la respuesta maxima y minima de los filtros de apertura
morfoldgica (Heneghan et al., 2002).

Otros autores presentan un método que combina filtrado y operaciones morfolégicas
para detectar los vasos sanguineos (Mendonca and Campilho, 2006). Se obtienen las lineas
centrales de los vasos mediante filtros DoOG (Difference of Offset Gaussians) vy
posteriormente se aplica un procesado morfolégico en 4 escalas diferentes basado en 2
pasos: transformacién Top Hat modificado para realzar vasos y reconstruccion morfoldgica
binaria. Finalmente, una fase de postprocesado realiza un relleno de vasos en caso de que no
se hubiesen segmentado los puntos interiores.

También se pueden encontrar en la literatura métodos basados en la deteccidon de las
lineas centrales de los vasos mediante filtros que aproximan la derivada de la curva gaussiana
en 4 orientaciones (Fraz et al., 2012a). Posteriormente, los vasos se realzan mediante una
suma de transformaciones Top Hat y se utilizan planos de bits para generar una primera
segmentacion de los vasos. La segmentacion final se obtiene mediante reconstruccion (Fraz
etal., 2012a).

El método presentado por Roychowdhury et al. (2015) se basa en un algoritmo que de
manera iterativa detecta los vasos sanguineos utilizando como imagen de partida la
transformacion Top Hat del canal verde invertido tras realizar un realce de contraste y
reconstruccion morfoldgica. Para ello, se aplica la técnica Region Growing e incluye un criterio
de parada que evita la sobre-segmentacioén de la red vascular (Roychowdhury et al., 2015).

2.2.1.3 Técnicas multi-escala y andlisis wavelet

Las técnicas multi-escala son técnicas que tienen en cuenta que los vasos tienen
diferentes anchuras y optimizan los parametros de los filtros y operaciones morfoldgicas para
la deteccidn de los vasos de diferentes calibres.
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Un punto de partida interesante para estudiar las técnicas multi-escala para la
deteccion de vasos son los trabajos presentados por Frangi et al. (1998) y Martinez-Pérez et
al. (1999, 2007). En el primero de ellos se aborda el realce de vasos sanguineos de imagenes
de angiografia DSA (Digital Substraction Angiography) y MRA (Magnetic Resonance
Angiography). Se parte del andlisis de los autovalores de la matriz hessiana en cada punto de
laimagen, y a partir de ellos se calcula una medida que revela la presencia de vasos. La técnica
empleada en Martinez-Pérez se emplean estimaciones multi-escala del gradiente y la matriz
hessiana sobre retinografias libres del canal rojo y angiografias fluoresceinicas (Martinez-
Pérez et al., 2007). En ambas técnicas, las derivadas parciales de la imagen se calculan
mediante el filtrado de la imagen con filtros que representan las derivadas parciales de la
funcién gaussiana con diferentes pardmetros de escala. Con el uso de varias escalas se
comprueba que los vasos mas anchos son detectados mediante las escalas mas grandes y los
mas pequenos son detectados con las escalas mas pequefias (Frangi et al., 1998; Martinez-
Pérez et al., 2007).

Otros autores generalizan la teoria del MF a multiples escalas (Sofka and Stewart, 2006).
Los filtros empleados constan de dos componentes: una varia a lo largo del eje transversal al
vaso y otra varia a lo largo del eje longitudinal al vaso. El primero de ellos tiene la forma de la
curva gaussiana, y el segundo tiene la forma de la segunda derivada de la curva gaussiana. Se
emplean varios filtros en los que se modifica el parametro de escala de la componente
transversal con el objetivo de obtener diferentes respuestas adaptadas a vasos mas finos y a
los mas anchos en retinografias (Sofka and Stewart, 2006).

En la literatura también se encuentran diversos trabajos que emplean filtros de Gabor
en multiples escalas. En multiples propuestas se utilizan filtros de Gabor con los que, variando
sus parametros, se consiguen filtros multi-escala capaces de detectar vasos de diferentes
tamafios (Wu et al., 2006; Oloumi et al., 2007; Rangayyan et al., 2007).

En la deteccion de vasos también se han utilizado detectores de linea (Ricci and Perfetti,
2007), que han evolucionado hacia multiples escalas (Nguyen et al., 2013). La técnica
empleada consiste en un algoritmo de deteccidn de lineas a multiples escalas que mejora el
detector de lineas basico. Emplea detectores de linea de diferentes longitudes que permiten
una deteccién de vasos de diferentes tamafos al combinar las respuestas producidas por los
mismos (Nguyen et al., 2013).

El método de Frangi comentado anteriormente se adapta a resoluciones de imagen
mayores en Budai et al. (2013) se basan en el método de Frangi et al. (1998) adaptado a
imagenes de alta resolucidn. Estos autores proponen un método para reducir el tiempo de
calculo en retinografias de mayor calidad y resolucion. El método se basa en reescalar
sucesivamente las imagenes y aplicar el método de deteccidon. Posteriormente, se vuelve a la
resolucion original, y se segmenta mediante umbral con histéresis y fusidn de imagenes.

Un campo de investigacion muy importante en el procesado de imagen es el andlisis
mediante la transformada wavelet. En el contexto del procesado de retinografias para la
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deteccién de vasos sanguineos se han presentado multiples propuestas. El método de
Bankhead et al. (2012) se fundamenta en el uso de la transformada wavelet IUWT (Isotropic
Undecimated Wavelet Transform). En esta implementacion se obtienen de manera iterativa
los coeficientes de escalado mediante filtrado paso bajo y los coeficientes wavelet mediante
la diferencia entre el valor del pixel y el coeficiente de escalado. Finalmente, se escogen los
niveles que representan a los vasos, y se aplica un umbral para obtener la segmentacién de
los mismos.

También se ha propuesto el uso de la CCWT (Complex Continuous Wavelet Transform)
optimizada para la deteccidn de vasos (Fathi and Naghsh-Nilchi, 2013). Para ello emplea la
wavelet Morlet compleja. La parte real de la wavelet responde a los perfiles que describen los
vasos y la parte imaginaria responde al perfil de los bordes indeseados, pudiendo discriminar
una respuesta de otra. La segmentacioén de la red vascular se obtiene aplicando un algoritmo
de reduccién de ruido sobre la parte real de la transformada.

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

2.2.2 Métodos supervisados.

Los métodos supervisados introducen clasificadores para la tarea de segmentacion. El
clasificador debe decidir si un pixel de la imagen representa un vaso sanguineo o no en
funcion de sus caracteristicas. Los clasificadores supervisados requieren una fase de
entrenamiento a partir de un conjunto de ejemplos para los que se conoce la clase de salida
(Niemeijer et al., 2004). En el caso de los vasos sanguineos, el uso de métodos supervisados
requiere disponer de la segmentacion manual de la red vascular en un conjunto de imagenes
de ejemplo. Esta segmentacion se considera el gold standard (Fraz et al., 2012b). Si ademas
consideramos Unicamente métodos orientados a pixel, el clasificador debe basarse en un
vector de caracteristicas que representa a cada pixel de la imagen para determinar la clase a
la que este pertenece (Niemeijer et al., 2004; Staal et al., 2004; Soares et al., 2006). Los
métodos supervisados se denominan Pixel Classification porque se basan en obtener para
cada pixel un vector de caracteristicas y posteriormente utilizan algun tipo de clasificador para
realizar la segmentacion (Niemeijer et al., 2004).

Una de las primeras aplicaciones de un método supervisado para la deteccién de vasos
sanguineos fue presentada por Sinthanayothin et al. (1999). En esta propuesta, se utiliza una
red neuronal (NN, Neural Network) de tipo perceptrén multicapa. Haciendo uso del operador
de bordes de Canny, trata de encontrar la frontera entre los vasos sanguineos y el fondo de
la imagen. Esta caracteristica y otras obtenidas a partir de la correlacién de una
transformacidn de los valores R, G y B de cada pixel son las utilizadas como entrada a la NN.

Otras propuestas posteriores basadas en clasificadores incluyen la técnica Pixel
Classification (Niemeijer et al., 2004) En ella se obtiene un vector de caracteristicas para cada
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Tipo de método Método Descripcion breve
(Chaudhuri et al., 1989) Filtro gaussiano en varias direcciones
(Hoover et al., 2000) MF y umbralizacion local

(Gang et al., 2002) MF de segunda derivada de la curva

gaussiana.
(Al-Rawi et al., 2007) MF optimizado
(Al-Rawi and Karajeh, Algoritmo genético para la optimizacién
Filtros Adaptados 2007) del MF
(Cinsdikici and Aydin, Modelo hibrido entre MF y colonia de
2009) hormigas

MF combinado con filtro de primera
derivada de gaussiana
MF gaussianos y de mezcla de
gaussianas

(Azzopardi et al., 2015) Aplicacién de filtros COSFIRE

(zhang et al., 2010)

(Odstrcilik et al., 2013)

Reconstruccidn morfolégica y

(zana and Klein, 2001) transformada Top Hat

(Heneghan et al., 2002) Apertura morfoldgica junto con MF
Procesado (Mendonga and Campilho, Filtros DoOG junto con transformada
morfoldgico 2006) Top Hat y reconstruccion binaria
(Frazetal., 2012a) Transformada Top Hat y planos de bits
(Roychowdhury et al., Transformada Top Hat junto con Region
2015) Growing de manera iterativa

Autovalores de Hessiana multi-escala 'y

(Frangi et al., 1998) medida de presencia de vasos

(Martinez-Pérez et al., Gradientes y autovalores de Hessiana
2007) multi-escala
(Sofka and Stewart, 2006) MF multi-escala
(Oloumi et al., 2007) Filtros de Gabor multi-escala
Técnicas multi-escala
(Nguyen et al., 2013) Detectores de lineas multi-escala

Reescalado de la imagen junto a

(Budai et al., 2013) autovalores de Hessiana

(Bankhead et al., 2012) Obtencidén de coeficientes wavelet
(Fathi and Naghsh-Nilchi, Transformada wavelet continua
2013) compleja utilizando la wavelet Morlet

Tabla 2.1: Métodos basados en reglas.

pixel que contiene respuestas a diferentes filtros, ademas el valor del pixel. Se obtiene un
vector de caracteristicas de 31 componentes, y se emplea un clasificador k Nearest
Neighbours (kNN). El clasificador kNN determina la probabilidad de que un pixel pertenezca
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a un vaso. Finalmente, se aplica umbralizaciéon para obtener la segmentacién de la red
vascular (Niemeijer et al., 2004).

En Staal et al. (2004) se presenta un método basado en la deteccién y agrupacion de
puntos donde hay crestas, esto es, maximos locales en la intensidad del canal verde de la
imagen. No todas las estructuras detectadas con el método son realmente vasos sanguineos,
solo un subconjunto de ellas lo son. Por ello, se aplica un algoritmo que determina si las
crestas detectadas forman agrupaciones que pueden corresponderse con vasos basado en un
clasificador kNN (Staal et al., 2004).

La transformada wavelet continua (CWT, Continuous Wavelet Transform) también se
ha empleado en este contexto (Soares et al., 2006). Empleando un método basado en una
wavelet madre de Gabor, se emplea un clasificador basado en un modelo de mezclas
gaussiano (GMM, Gaussian Mixture Model) para obtener la segmentacion de los vasos
sanguineos (Soares et al., 2006).

Otros estudios se basan en la forma localmente lineal de los vasos empleando
detectores o filtros de lineas (Ricci and Perfetti, 2007). En este trabajo se propone un método
supervisado en el que la extraccion de caracteristicas se basa en la aplicacién de filtros de
linea de anchura 1 pixel y en 12 orientaciones distintas. A continuacion, se empled un
clasificador de tipo maquina de vectores soporte (SVM, Support Vector Machine) para
clasificar cada pixel de la imagen como vaso o fondo (Ricci and Perfetti, 2007). Este tipo de
detectores fueron usados anteriormente en la deteccién de estructuras lineales en
mamografias (Zwiggelaar et al., 2004).

El método propuesto por Lupascu et al. (2010) utiliza un conjunto de 41 caracteristicas
obtenidas a partir de andlisis multi-escala, respuestas a filtros gaussianos y de derivadas de
gaussianas, MF, wavelet de Gabor y analisis de curvatura. La segmentacion final de los vasos
se obtiene mediante un clasificador AdaBoost (Lupascu et al., 2010).

Otros autores han empleado una NN con 5 capas (1 capa de entrada, 3 capas
intermedias y una de salida) para la deteccién de los vasos sanguineos (Marin et al., 2011). Se
basaron en 7 caracteristicas de entrada y la salida de la NN producia un valor entre 0 y 1.
Aplicando técnicas de umbralizacidn y postprocesado se obtuvieron los vasos sanguineos de
las retinografias empleadas en este estudio.

Otros clasificadores mds complejos incluyen el Ensemble Learning (Fraz et al., 2012c).
en este trabajo se propuso emplear 9 caracteristicas de entrada extraidas del complementario
del canal verde de la imagen. Como clasificador se empled una combinacion de arboles de
decisidon simples adaptada al problema.

Uno de los campos de investigacién mads actuales es el Deep Learning (DL), que se basa
en NN convolucionales (CNN, Convolutional Neural Network) y profundas (de muchas capas).
Algunos autores presentan un método de DL mediante una CNN (Liskowski and Krawiec,
2016). La red CNN se entrena con una coleccion de subimagenes preprocesadas en los canales
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R, Gy B independientemente. De igual modo, Fu et al. (2016) utilizan CNNs combinadas con
el algoritmo Conditional Random Fields (CRF) para obtener la red vascular en retinografias.

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

Método Clasificador Descripcion breve de caracteristicas
(Sinthanayothin et al., 1999) NN ct)rgenr;i(:r::iiztr:r::i’aﬁrlreeslT:gnydBe
(Niemeifer etal, 2004) | kN Respuestas 3 radientes y segundas
(Staal et al., 2004) kNN Deteccidn y agrupacién de crestas
(Soares et al., 2006) GMM CWT utilizando la wavelet Gabor
(Ricci and Perfetti, 2007) SVM Detectores de lineas
(Lupascu et al., 2010) AdaBoost AnéIcoi,ziZSrzi:Ir;ci(;se’s;f;i;:tr\éaeté;at;;irltros
(Marin etal., 2011) NN Estadisticos locales
Frazetat, 20020 | esela detoctore g lneas
(Liskowski and Krawiec, 2016) CNN Subimagenes preprocesadas en color
(Fuetal., 2016) CNN + CRF Salida de la CNN como entrada de CRF

Tabla 2.2: Métodos supervisados.
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Capitulo 3. Materiales y métodos

3.1 INTRODUCCION

En este capitulo se presentan las imagenes empleadas en este TFG, asi como los métodos
aplicados para resolver la tarea de segmentacion de la red vascular. Se han publicado cientos
de articulos sobre segmentacidon de vasos sanguineos, en los que se emplean técnicas muy
variadas y que son cada vez mas sofisticadas y complejas. El objetivo de este TFG es el
desarrollo de un método de segmentacion de la red vascular sencillo, adaptable a diferentes
condiciones, fiable y que produzca resultados equiparables a los de estudios previos.

Se ha decidido emplear un método orientado a pixel basado en reglas debido a que
éstos aplican diversas técnicas de procesado digital de imagenes. Para el desarrollo del
método, se ha partido de técnicas sencillas inspiradas en otros métodos similares presentes
en la literatura.

3.2 BASES DE DATOS DE RETINOGRAFIAS

Con el objetivo de comparar los diferentes métodos de procesado de retinografias,
existen diversas BBDD publicas de retinografias. Estas se componen de una coleccién de
imagenes en las que los expertos han realizado anotaciones, localizado puntos de interés y
cuyas estructuras y/o lesiones han sido marcadas manualmente por expertos. Estas
anotaciones se consideran como la referencia (ground truth o gold standard) a la que deben
ajustarse los métodos desarrollados.

Aunque existen varias BBDD publicas de retinografias, no todas son utiles para la tarea
de segmentacion de los vasos sanguineos. Solo algunas disponen de una segmentacion
manual de los vasos. Las BBDD publicas que se utilizaron en este TFG fueron STARE!
(STructured Analysis of the REtina) (Hoover et al., 2000), DRIVE? (Digital Retinal Images for
Vessel Extraction) (Staal et al., 2004) y HRF3 (High Resolution Fundus) (Odstrcilik et al., 2013).
Se han elegido DRIVE y STARE por ser las mas utilizadas (Fraz et al., 2012b), y HRF por ser la
mas actual y proporcionar imagenes de elevada calidad y resolucion (Odstrcilik et al., 2013).

Muchos de los algoritmos que se pueden encontrar en la literatura se han validado
sobre DRIVE y/o STARE (Fraz et al., 2012b). HRF es una BD mas reciente, pero existen muchos

1 Disponible en http://cecas.clemson.edu/~ahoover/stare/
2 Disponible en http://www.isi.uu.nl/Research/Databases/DRIVE/
3 Disponible en https://wwwb5.cs.fau.de/research/data/fundus-images/
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trabajos actuales que las usan para validar sus resultados sobre imdagenes de elevada
resolucién (Vostatek et al., 2017).

Por udltimo, se validé el funcionamiento del algoritmo de deteccion de vasos
desarrollado en este trabajo con un conjunto de imagenes proporcionado por el Instituto
Universitario de Oftalmobiologia Aplicada (IOBA) de la Universidad de Valladolid y el Hospital
Clinico Universitario de Valladolid.

3.2.1 STARE

La BD del proyecto STARE es una base de datos publicada por los Departamentos de
Ingenieria Eléctrica e Informatica de las Universidades de Clemson y California, asi como por
el Departamento de Oftalmologia de la Universidad de California. Su objetivo es el desarrollo
de métodos automatico de analisis de retinografias para el diagndstico de enfermedades del
ojo. Las imagenes provienen de la digitalizacién de fotografias tomadas con un retindgrafo
TopCon TRV-50 con 35° de FOV y se han codificado en color RGB (24 bits por pixel). Se eligid
el formato Portable Pixmap, un formato sin compresion. La resolucién de las imagenes es 700
x 605 pixels, y el didmetro del FOV es aproximadamente 650 pixels. La BD consta de 397
imagenes anotadas. El subconjunto utilizado para la segmentacién de vasos sanguineos
consta de 20 imagenes, 10 corresponden a pacientes sanos y 10 corresponden a pacientes
con alguna patologia. Para este subconjunto se dispone de dos segmentaciones manuales,
realizadas por dos especialistas de manera independiente (Hoover et al., 2000). Cabe sefialar
que existe una diferencia significativa entre las dos segmentaciones manuales
proporcionadas. El primer observador tuvo una percepcion mas conservadora al marcar
menos vasos finos que el segundo, que marcé muchos mas pixels como vasos (10.4% y 14.9%
de pixels marcados como vasos respectivamente) (Staal et al., 2004). Se ha consensuado que
el gold standard corresponde con la primera de las segmentaciones manuales (Hoover et al.,
2000; Staal et al., 2004).

En la BD STARE no se proporciona una divisién entre el conjunto de entrenamiento y
el de test. En este TFG se ha dividido la BD en un conjunto de entrenamiento con 10 imagenes
y un conjunto de test con las 10 imagenes restantes. Se han distribuido de forma que ambos
grupos estén mas o menos balanceados en cuanto a las caracteristicas de las imagenes
(normales, patoldgicas y de baja calidad o mala iluminacién).

En la Tabla 3.1 se muestran los subconjuntos de entrenamiento y test utilizados en
este TFG y las imagenes normales y patoldgicas en cada subconjunto. En el conjunto de
entrenamiento hay 6 imagenes normales (una de ellas con mala iluminacién), y 4 patoldgicas.
En dos de ellas se aprecian lesiones brillantes (LBs), en dos de ellas se aprecian lesiones rojizas
(LRs) y una es de baja calidad. En el conjunto de test hay 4 imdgenes normales (una de ellas
con mala iluminaciéon) y 6 patoldgicas. En dos de ellas se aprecian LBs, en una de ellas se
aprecian LRs y tres de ellas son de baja calidad.
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Conjunto de entrenamiento Conjunto de test
Imagen Clasificacién | Comentarios Imagen Clasificacién | Comentarios

im0001.ppm Patoldgica LBs, LRs im0002.ppm Patoldgica LB
im0003.ppm Patoldgica LBs im0004.ppm Patoldgica Baja Calidad
im0005.ppm Patoldgica LRs im0044.ppm Patoldgica LB
im0077.ppm Normal - im0081.ppm Normal -
im0082.ppm Normal - im0139.ppm Patoldgica LR
im0162.ppm Normal - im0163.ppm Normal -
im0235.ppm Normal - im0236.ppm Normal -
im0239.ppm Normal [luminacidn im0240.ppm Normal Iluminacion
im0255.ppm Normal - im0291.ppm Patoldgica ??d?nf:;gg:
im0319.ppm Patoldgica Baja Calidad im0324.ppm Patoldgica Baja Calidad

Tabla 3.1: Distribucion de las imagenes de la BD STARE en conjuntos de entrenamiento y test.

3.2.2 DRIVE

La base de datos DRIVE es una base de datos publicada por el Image Sciences Institute
de la Universidad de Utrecht. Las imagenes provienen de un programa de cribado de la RD en
los Paises Bajos. Consta de 40 imagenes, de las que 33 corresponden a pacientes sanosy 7 a
pacientes con alguna patologia (EXs, HEs, cambios en el epitelio pigmentario). Las imagenes
fueron tomadas con el retinégrafo no midridtico Canon CR5 con un FOV de 45°, una resolucion
de 565x584 pixels, codificadas con 8 bits por canal de color y con compresidn JPEG. El FOV es
circular y de 540 pixels de diametro aproximadamente, y se proporcionan las mascaras que
determinan el FOV de la imagen. Las imdgenes se dividen en un conjunto de entrenamiento
con 20 imagenes y un conjunto de test con 20 imdgenes también. Para el conjunto de
entrenamiento hay disponible una segmentacién manual, mientras que para el conjunto de
test hay disponibles dos segmentaciones manuales. La primera de ellas se utiliza como gold
standard y la segunda se utiliza para comparar los resultados con una segmentacién manual.
En este caso, las segmentaciones manuales no difieren demasiado entre ellas (12.7%y 12.3%
de pixels marcados como vasos respectivamente) (Niemeijer et al., 2004; Staal et al., 2004).
En este TFG se han empleado los subconjuntos de entrenamiento y test proporcionados en la
BD DRIVE. Sus caracteristicas se muestran en la Tabla 3.2.

3.2.3 HRF

La base de datos HRF es una base de datos que surge de la colaboracién del
Departamento de Ingenieria Biomédica de la Universidad de Tecnologias de Brno (Republica
Checa) y el Laboratorio de Reconocimiento de Patrones de la Universidad de Erlangen -
Nurenberg (Alemania). Las imagenes fueron tomadas con el retindgrafo midriatico Canon CF-
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Conjunto de entrenamiento Conjunto de test
21_training.tif 01_test.tif
22_training.tif 02_test.tif
23_training.tif 03_test.tif
24 _training.tif 04_test.tif
25_training.tif 05_test.tif
26_training.tif 06_test.tif
27_training.tif 07_test.tif
28 training.tif 08_test.tif
29_training.tif 09_test.tif
30_training.tif 10_test.tif
31_training.tif 11_test.tif
32_training.tif 12_test.tif
33_training.tif 13_test.tif
34_training.tif 14 _test.tif
35_training.tif 15_test.tif
36_training.tif 16_test.tif
37_training.tif 17_test.tif
38_training.tif 18 test.tif
39_training.tif 19_test.tif
40_training.tif 20_test.tif

Tabla 3.2: Distribucién de las imagenes de la BD DRIVE en conjuntos de entrenamiento y test.

60 UVi, equipado con una camara digital Canon EOQS-20D, con un FOV de 60°. Todas las
imagenes son de buena calidad y con una resolucidon de 3504x2336 pixels, mds elevada que
las anteriores y mds acorde a la resolucion de los retindgrafos mas actuales (Odstrcilik et al.,
2013).

El FOV es circular, con un didametro aproximado de 3260 pixels. No obstante, debido a
la relacion de aspecto de 3:2, el FOV tiene una forma de circulo recortado por la parte superior
e inferior. Las imagenes se almacenaron en formato JPEG con baja tasa de compresién. La
base de datos consta de 45 imdgenes divididas en 3 grupos (15 imagenes cada uno). Los
grupos son: sano (sin patologia retinal alguna), RD (presentan neovascularizacion, HEs, EXs
y/o puntos tras un tratamiento laser de fotocoagulacién) y glaucoma (no existen en principio
dafios en los vasos sanguineos). Para cada una de las imagenes de la BD se proporciona una

30

——
| —



CAPITULO 3: MATERIALES Y METODOS

mascara del FOV y una segmentacién manual de los vasos sanguineos. Dicha segmentacion
han sido realizadas por tres expertos de manera independiente utilizando el software Adobe®
Photoshop CS4 (Odstrcilik et al., 2013)

En la BD HRF no se proporciona una divisién en conjunto de entrenamiento y de test.
En este TFG se ha dividido las 45 imagenes HRF en un conjunto de entrenamiento y uno de
test tratando de balancear el nimero de imagenes de pacientes sanos, con RD y con glaucoma
en cada uno de ellos. Asi, se cred un conjunto de entrenamiento con 22 imagenes y un
conjunto de test con 23 imdgenes. En las Tablas 3.3 y 3.4 se muestran las caracteristicas de
ambos subconjuntos.

Conjunto de entrenamiento: 22 imagenes
Retinopatia Diabética Glaucoma Sano
02_dr.jpg 01_g.jpg 03_h.jpg
03_dr.jpg 02_g.jpg 05_h.jpg
04_dr.jpg 06_g.jpg 06_h.jpg
05_dr.jpg 07_g.ipg 07_h.jpg
08_dr.jpg 10_g.jpg 08_h.jpg
10_dr.jpg 13_g.jpg 11_h.jpg
15_dr.jpg 14 g.jpg 14 _h.jpg
15_g.jpg

Tabla 3.3: Subconjunto de imagenes de la BD HRF que forman el conjunto de entrenamiento.

Conjunto de test: 23 imagenes
Retinopatia Diabética Glaucoma Sano
01_dr.jpg 03_g.ipg 01_h.jpg
06_dr.jpg 04_g.jpg 02_h.jpg
07_dr.jpg 05_g.jpg 04_h.jpg
09_dr.jpg 08_g.jpg 09_h.jpg
11_dr.jpg 09_g.ipg 10_h.jpg
12_dr.jpg 11_g.jpg 12_h.jpg
13_dr.jpg 12_g.jpg 13_h.jpg
14 _dr.jpg 15_h.jpg

Tabla 3.4: Subconjunto de imdagenes de la BD HRF que forman el conjunto de test.
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3.2.4 Base de datos propia

Las imagenes proporcionadas por el Instituto de Oftalmobiologia Aplicada (IOBA) de la
Universidad de Valladolid y el Hospital Clinico Universitario de Valladolid pertenecen a la BD
creada para el proyecto Analisis Automatico de Imagenes de Fondo de Ojo (A2IFO). Este
proyecto estd financiado por el Ministerio de Economia y Competitividad y cofinanciado por
la Unién Europea con cargo al fondo FEDER dentro del objetivo temdatico "Promover el
desarrollo tecnolégico, la innovacion y una investigacion de calidad". En estas imagenes no se
dispone de una segmentacidon manual de los vasos ni de una mascara del FOV. El retindgrafo
utilizado para capturar estas imagenes fue el modelo TOPCON TRC-NW400, un retinégrafo no
midridtico de disefio compacto (Figura 3.1). Es completamente automatico (alineamiento,
foco y disparo) y tiene un FOV de 45° (Topcon, n.d.).

La resolucidn de las imagenes que componen la BD es de 1956x1934 pixels en formato
JPEG de 24 bits. Ello implica que cada pixel podra tomar 256 valores de intensidad distintos
(en el rango 0-255) para cada uno de los tres canales de color RGB. El FOV es circular y de
1850 pixels de didametro aproximadamente (Romero-Oraa, 2016). El protocolo de captura de
imagenes utilizado ha sido el de dos campos del programa de cribado de la retinopatia
diabética del Reino Unido. El National Service Framework for Diabetes del Reino Unido adoptd
este protocolo en 2003 al considerar que, bajo midriasis, se trata un protocolo Util y aceptable
tanto para los profesionales sanitarios como para los pacientes (Department of Health, 2002).
Este protocolo se basa en la captura de fotografias del fondo de ojo de 2 campos de la retina:
uno centrado en macula y con la papila en el lado nasal y otro centrado en papila y con la
macula en el lado temporal de la fotografia (Boucher et al., 2003). Cumple con los requisitos
exigidos por el Instituto Nacional para la Salud y el Cuidado de la Excelencia (National Institute
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Figura 3.1: Retinégrafo no midriatico TOPCON TRC-NW400 (Topcon, n.d.).
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for Health and Care Excellence, NICE) para su utilizacidn en un programa de cribado (Boucher
et al., 2003).

La BD cuenta con 1513 imagenes de pacientes sanos y patolégicos. No obstante,
muchas de las imagenes no poseen una calidad suficiente como para ser analizadas. Un
oftalmdlogo anotd las imdagenes, indicando para cada imagen si dispone de la calidad
suficiente para ser analizada y, en caso de tener calidad suficiente, indica las lesiones que
pudiera tener. Las patologias son muy variadas, y predominan las imagenes de sujetos con
algun grado de RD. Todas las imagenes se han usado como conjunto de test al no disponer de
una segmentacién manual de los vasos.

3.3 MORFOLOGIA DE LA RED VASCULAR

La apariencia de los vasos sanguineos de la retina es semejante a una red en forma de
arbol, del que parten bifurcaciones de los vasos hasta llegar a la mayor parte de la retina. Los
vasos sanguineos tienen una coloracién rojiza en general y, al tener una menor reflectancia a
la luz que el fondo del ojo, se ven mas oscuros que el fondo. A nivel mas local, los vasos se
aproximan como segmentos lineales ya que su curvatura no suele ser muy elevada. En las
bifurcaciones y cruces los segmentos también son rectilineos, por lo que se producen formas
de X (cruces) o Y (bifurcaciones) (Heneghan et al., 2002; Bibiloni et al., 2016).

Al analizar los niveles de gris que presentan los pixels de los vasos sanguineos, se
comprueba que su valor apenas varia a lo largo de la direccién longitudinal del vaso. No
obstante, a lo largo de la direccion transversal, su perfil tiene forma de campana o pardbola
invertida y se aproxima a la curva gaussiana invertida (Figura 3.2). La anchura de los vasos
sanguineos va disminuyendo de una manera gradual a medida que se alejan del disco 6ptico,
lugar de donde parten tanto las arteriolas como las vénulas principales. A nivel local, la
variacion de anchura es practicamente nula en general (Chaudhuri et al., 1989; Heneghan et
al., 2002; Winder et al., 2009; Bibiloni et al., 2016).

3.4 PREPROCESADO

En el analisis de retinografias es habitual el empleo de algoritmos de preprocesado de
la imagen como paso previo a la segmentacién. En esta fase se normalizan las caracteristicas
de las imagenes reduciendo la variabilidad dentro de laimagen y entre imagenes para mejorar
los resultados de la fase de segmentacion. Tipicamente, las tareas que realizan los algoritmos
de preprocesado son de tres tipos: correccién de la iluminaciéon no uniforme, normalizacién
del color y realce de contraste (Winder et al., 2009; Besenczi et al., 2016).

En este TFG, la segmentacidn afecta a la deteccidn de la red vascular visible en las
retinografias, por lo que el método de preprocesado desarrollado se orienta hacia una mejora
de la precisién en la segmentacion de los vasos sanguineos. No obstante, el método
propuesto puede ser Util en la segmentacién de las demas estructuras oculares o de lesiones.
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Figura 3.2: (a) Imagen de una region de la retina en la que hay un vaso sanguineo. (b) Niveles de gris del

perfil transversal del vaso sanguineo. (c) Representacién de superficie del recorte en la que se observa el
trazado del vaso.

Alinicio de la fase de preprocesado fue necesario realizar tres operaciones preliminares.
La primera fue seleccionar un espacio de color y una componente monocromatica. A
continuacién, se redujo la resoluciéon de la imagen para reducir coste computacional. Por
ultimo, se obtuvo una mascara para determinar los pixels pertenecientes al FOV.

El método de preprocesado en si consta de tres pasos: mejora del contraste de la
imagen, eliminacién de estructuras no deseadas y realce de vasos finos. Se obtuvieron dos
imagenes: una de ellas se empled como entrada del algoritmo de detecciéon de vasos
sanguineosy la otra se empled a la salida del mismo algoritmo para reducir falsas detecciones.
En los siguientes apartados se explican estas etapas con mas detalle.

3.4.1 Seleccidn de los canales de color

En este TFG se han analizado los espacios de color mds utilizados y sus componentes
para seleccionar el que mejor se adapta a la deteccidon de vasos sanguineos con el método
gue se ha desarrollado para ello. En la mayoria de los métodos de la literatura se utiliza el
canal G del modelo RGB para la segmentacidn de los vasos. No obstante, esta decisidn no es
Unica y se pueden utilizar componentes de otros modelos de color como YCbCr y L*a*b*
(Mendonga and Campilho, 2006; Fraz et al., 2012a).

El canal G es el canal que tiene mejor contraste entre las estructuras oculares y el
fondo, dado que la papila es intensa y los vasos sanguineos y la mdacula son mas oscuros que
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el fondo. Las posibles lesiones también se aprecian mejor en el canal G que en los otros. Por
ello, es el canal mas utilizado en el analisis de retinografias (Soares et al., 2006; Ricci and
Perfetti, 2007; Fraz et al., 2012b; Welikala et al., 2014).

El canal R de RGB tiene muy poco contraste dentro del FOV y los valores estan muy
saturados. Sin embargo, esta zona es muy intensa mientras que el resto de la imagen es
oscura. Esta diferencia hace que se pueda distinguir la zona circular del FOV del resto de la
imagen, por lo que se utilizd este canal para determinar la zona circular del FOV (Garcia, 2008).
Se muestra un ejemplo en la Figura 3.3.

Los espacios de color CIELAB (L*a*b*) e YCbCr son dos espacios de color en los que
una de sus componentes representa luminosidad y las otras dos representan el color (Russ,
1995; Cuevas et al., 2010). Los canales mas adecuados para el andlisis de retinografias son
canales que representen luminosidad. En estos canales la papila es brillante y los vasos y la
macula son mas oscuros que el fondo debido a una menor reflectividad de la luz en estas
estructuras (Fraz et al., 2012a; Geetharamani and Balasubramanian, 2016).

Para el desarrollo de este TFG se han seleccionado tres canales de los modelos RGB,
L*a*b* e YCbCr para comparar los resultados del método utilizando como entrada cada una
de ellas por separado y determinar cudl es la mas adecuada. Los canales elegidos son el canal
G de RGB, el canal Y de YCbCr y el canal L* de L*a*b* (Fraz et al., 2012a; Geetharamani and
Balasubramanian, 2016).

En la Figura 3.4 se muestra una imagen de la BD DRIVE en color y las componentes G,
L* e Y que se utilizaron en este trabajo. La imagen de entrada a la etapa de preprocesado
Giveut €5 Una de las tres componentes monocromaticas consideradas.

(a) (b)

Figura 3.3: (a) Imagen en color de la BD STARE; (b) Canal rojo de la misma imagen.
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(c) (d)
Figura 3.4: (a) Imagen en color de la BD DRIVE; (b) Canal verde de RGB (c) Canal L* de L*a*b*; (d) Canal Y
de YCbCr.

3.4.2 Adaptacion de las imagenes de alta resolucion

Aunque las imagenes de alta resolucién proporcionan mejor detalle de los elementos
mas pequefios de la imagen, es habitual reducir su resolucidn antes de procesarlas debido a
razones de coste computacional y de optimizacién de pardmetros (Niemeijer et al., 2009;
Zhang et al., 2012; Welikala et al., 2014). Por ello, se redujo la resolucion de las imagenes de
la BD HRF y la BD propia para reducir el coste computacional del algoritmo (Niemeijer et al.,
2009; Zhang et al., 2012; Welikala et al., 2014). En concreto, se ha reducido el tamafio de las
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imagenes HRF a un tercio de su resolucion original y las imagenes IOBA a la mitad de su
resolucion original. Las resoluciones de las imagenes pasaron a ser 1168 x 779 pixeles y 978 x
967 pixeles respectivamente.

3.4.3 Determinacién del FOV

La mascara del FOV es util para diferenciar entre los pixels de la imagen que son de
interés y los que no porque en la fase de evaluacién de resultados solo se tienen en cuenta
los pixels que estén dentro de la mascara (Fraz et al., 2012b). Las BBDD DRIVE y HRF
proporcionan las mascaras que delimitan el FOV de las imagenes. Sin embargo, las imagenes
de la BD STARE y de la BD propia no disponen de ellas.

Para crearlas, se empleé un método automatico de obtencién de las mdscaras. Este
método obtiene una mascara circular a parir del centro y el radio de la circunferencia que lo
contiene (Garcia, 2008). El diametro del FOV también se obtiene para calcular de forma
automatica otros pardmetros del método, por lo que este método se utilizd en todas las
imagenes.

Para averiguar el radio, se determina el perfil de intensidad p(d) del canal R a lo largo
de la linea diagonal que cruza desde la esquina superior izquierda hacia la esquina inferior
derecha delaimagen. En el perfil se aprecian dos variaciones bruscas en el nivel de intensidad,
una de valores bajos a valores altos y otra de valores altos a bajos. Para hallar los puntos
donde se producen las variaciones, se calcula la derivada del perfil. Los puntos donde se
produce el maximo (d:) y el minimo (d>) de la derivada pertenecen al borde del FOV, y se
calculan del siguiente modo (Garcia, 2008):

_ dp(d) (3.1)
d, = arg;nax[ 3d

_ . [9pr(d) (3.2)
d, = argorlnm[ 3d

La distancia entre d1 y d> ellos es una estimacion del diametro del FOV, a partir del cual
se obtiene el radio. Tras calcular una estimacion del radio, se determina el centro del FOV.
Para ello, primero se aplica el operador de bordes de Canny para obtener los bordes mas
acusados de la imagen, entre los que se encuentra el borde del FOV (Gonzalez and Woods,
2008). Sobre la imagen de bordes se aplica la transformada de Hough circular con el radio fijo
calculado anteriormente y restringiendo el centro a una region cuadrada de unos 20 pixels
centrada en el centro de la imagen (Garcia, 2008). Una vez determinados el radio y el centro,
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se obtiene una mdscara con forma de circunferencia que sera utilizada como mascara del FOV
(Garcia, 2008). En la Figura 3.5 se muestra un ejemplo de esta técnica.

En la BD STARE el FOV es circular salvo en las zonas superior e inferior de la imagen.
Para evitar que estas dos zonas se consideren pertenecientes al FOV, se realizd un paso
adicional para obtener la mascara que lo delimita. Partiendo nuevamente del canal R (Garcia,
2008), se aplicd un suavizado mediante cierre morfolégico y un filtro de mediana para
eliminar posibles elementos oscuros o ruido dentro del FOV y posteriormente se aplicé un
umbral (Aguirre-Diaz, 2014). En la Figura 3.6 se muestra un ejemplo de este procedimiento.

3.4.4 Realce de contraste mediante CLAHE

La primera operacion de la etapa de preprocesado como tal es el realce del contraste.
Esta técnica se aplica con el objetivo de hacer que las estructuras de la imagen sean mas
apreciables con respecto del fondo. Habitualmente, las imagenes de retinografia tienen poco
contraste, o varia segun las zonas de la imagen (Winder et al., 2009).

Antes de aplicar el realce de contraste, se adapta del rango dindamico de la imagen de
entrada Gput al rango dindmico maximo. Esto se consigue mediante una transformacion afin
a nivel de pixel que lleva al valor minimo de Gnpur al valor 0 y el valor maximo al valor 1:

Ginpyr — Min[Gypyr] (3.3)
max|Gypyr] — min[Gypyr]

G inpur(X,y) =

(a) (b)
Figura 3.5: Ejemplo de obtencion de una mascara del FOV circular; (a) Imagen original; (b) Mascara del FOV
obtenida.

38

——
| —



CAPITULO 3: MATERIALES Y METODOS

(a) (b)
Figura 3.6: Obtencién de la mascara del FOV de la imagen de la Figura 3.3. (a) Mascara circular; (b)
Madscara del FOV ajustada.

En una imagen con buen contraste, la distribucion de su histograma ocupa de manera
mas o menos uniforme todo el rango de valores (Gonzalez and Woods, 2008). En este TFG se
ha empleado el algoritmo de realce de contraste CLAHE (Contrast Limited Adaptive Histogram
Equalization) Este algoritmo es una variacién de los algoritmos clasicos de ecualizacion de
histograma que introduce un limite al realce de contraste evitando amplificar el ruido en el
fondo de la imagen (Pisano et al., 1998; Stark, 2000). El algoritmo CLAHE se ha aplicado con
éxito para mejorar la deteccidn de vasos sanguineos (Anzalone et al., 2008; Fadzil et al., 2009;
Setiawan et al., 2013; Azzopardi et al., 2015; Vostatek et al., 2017).

En el algoritmo CLAHE es necesario fijar varios parametros (Laorden-Fiter, 2012):

e La cuadricula (‘NumTiles’): El algoritmo se aplica sobre pequefas zonas
rectangulares y no solapadas de la imagen llamadas tiles. Se debe especificar
el numero de filas y columnas de la cuadricula. Cuantas mads cuadriculas se fijen,
se obtienen mejores detalles en zonas pequefias. Se ha fijado este parametro
a una cuadricula de 10 x 10 tiles (Ramlugun et al., 2012; Geetharamani and
Balasubramanian, 2016).

e Ellimite de contraste (‘ClipLimit’): Pardametro que limita el realce de contraste
evitando la amplificacion del ruido en zonas planas o uniformes. Se consigue
recortando el histograma por encima de un valor concreto y ecualizando el
histograma recortado. Es un parametro critico, ya que cuanto mas alto se fija
mayor es la mejora del contraste, pero también la amplificacion del ruido.
Debe estar en el rango [0, 1]. Se ha fijado este pardmetro en 0,01
(Geetharamani and Balasubramanian, 2016).
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e La distribucién del histograma (‘Distribution’): Se puede elegir entre
distribucién uniforme, exponencial y de Rayleigh. Se ha utilizado la distribucion
del histograma uniforme (Geetharamani and Balasubramanian, 2016).

En la Figura 3.7 se muestra la imagen G’ipur y la imagen Gceuane resultado del realce
mediante CLAHE.

3.4.5 Eliminacidn de otras estructuras mediante filtro de mediana

El objetivo de este paso consiste en eliminar de la imagen las estructuras que no
pertenecen a vasos y pueden dificultar la deteccidn de los verdaderos vasos. Los métodos de
deteccién de vasos sanguineos, en general, detectan errdneamente los bordes mas fuertes
de los objetos de la imagen debido a que los métodos propuestos suelen estar basados en la
deteccion de los bordes de los vasos (Zhang et al., 2010; Welikala et al., 2014). En este sentido,
el borde de la papila suele detectarse erréneamente debido a que es un borde fuerte dentro
de la imagen (Welikala et al., 2014, 2016).

En este TFG se ha empleado un filtro de mediana para eliminar las estructuras que
provocan falsas detecciones. Es un filtro no lineal cuya respuesta es la mediana de los pixels
de una vecindad centrada en el pixel a evaluar. La principal ventaja de un filtro de mediana
con respecto de un filtro paso bajo lineal es la conservacién de bordes (Gonzalez and Woods,
2008).

Los vasos sanguineos tienen un grosor menor que el tamafo de la papila, por lo que
es posible diferenciar una estructura de otra utilizando un filtro de mediana que elimine los
vasos. Para conseguirlo, el tamafo del filtro de mediana debe ser mas grande que los vasos
mas gruesos y mas pequeio que la papila (Niemeijer et al.,, 2005). Se ha comprobado
experimentalmente que el filtro de mediana debe aplicarse sobre una vecindad N(x,y)

(a) (b)

Figura 3.7: (a) Imagen de entrada G’jnpur; (b) Imagen Geane.
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cuadrada cuyo ancho Wuiep debe ser como minimo 3 veces el ancho de los vasos principales,
V.

3V si V es impar 3.
Wyep = { P (34)

3V+1 siVespar

Se ha comprobado experimentalmente que, para valores de Wuip inferiores a 3V se
aprecian los arcos vasculares en la imagen filtrada. El ancho de los vasos principales se
determina a partir del didametro y el nimero de grados cubiertos por el FOV (Vostatek et al.,
2017). Para ello, se calcula V en funcién de la relacién entre el didmetro y el angulo del FOV.
Se ha comprobado que el tamafio de la vecindad elegido de esta forma concuerda con los
tamanios elegidos de forma experimental en trabajos previos (Frame et al., 1998; Niemeijer
etal., 2005).

El resultado de aplicar el filtro de mediana a la imagen Gciane es la imagen Guep:

Guep(x,Y) = [Gerane(m,n)] (35)

med
(mn)eEN(x,y)

En la imagen Gumep no se observan vasos, objetos pequefios ni ruido, pero retiene de
una manera precisa la macula, la papila, el borde del FOV y las variaciones de iluminacion.
Una vez obtenida la imagen Guep, se obtiene la imagen Gyorm restanto a la imagen Gepane la
imagen Guep:

3.6
Gnorm = Gerane — Guep ( )

Tras este paso, se invierte la imagen Gnorv para que los vasos sean mas brillantes que
el fondo (Mendonga and Campilho, 2006; Soares et al., 2006; Ricci and Perfetti, 2007):

3.7
InvGnorm = 1 — Gnorm (3.7)

Como se puede observar en la Figura 3.8 (a), en la imagen Gumep se aprecia el detalle
del FOV, las variaciones de iluminacion, la macula y gran parte del detalle de la papila. En la
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Figura 3.8 (b) se muesta la imagen InvGnorm, €n la que se han eliminado el borde del FOV, la
macula y la papila. Los vasos aparecen mas brillantes que el fondo al tratarse de una imagen
invertida.

3.4.6 Realce de vasos finos

El Ultimo paso en la fase de preprocesado es realizar un pequefio realce de los vasos
mas finos de la imagen normalizada. Para ello se emplean cuatro filtros, que se corresponden
con detectores de lineas estandar de tamano 3x3 pixels (Mendonga and Campilho, 2006;
Gonzalez and Woods, 2008) Cada uno de los filtros k; representa el realce de vasos en una
direccion. Laimagen preprocesada se obtiene a partir de ellas como (Mendonga and Campilho,
2006):

-1 -1 -1 -1 -1 2
KO° — _[ 2 2 2 ] K450 - _’_1 z _1]
-1 -1 -1 2 -1 -1
(3.8)
1 -1 2 -1 1 2 -1 -1
Kgoe = 6 -1 2 -1 Kizse = 6 -1 2 -1
-1 2 -1 -1 -1 2

(a) (b)

Figura 3.8: (a) Imagen Guip; (b) Imagen InvGuogm.
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GPRE = InvGNORM + maX[InVGNORM * Kl]y i = {00, 4‘50, 900, 1350} (3.9)
L

La imagen Gpre se utiliza como entrada a la fase posterior de deteccion de vasos
sanguineos. Adicionalmente, en esta etapa se calcula una nueva imagen de realce, GunsHare,
gue sera util en las etapas finales del algoritmo de deteccién de vasos. Para ello se utiliza la
técnica unsharp masking (Gonzalez and Woods, 2008). Para obtener la imagen Gunskare a
partir de Geiane se siguen tres pasos:

1) Aplicar un filtro que difumina la imagen Gciane.
2) Obtener una mascara restando a Ggane la imagen difuminada.
3) Obtener Gunsnare sSumando Geane Y la mdascara obtenida:

Los dos primeros pasos ya se han realizado anteriormente, y el resultado de los
mismos son las imagenes Guep (3.5) y Gnorm (3.6) respectivamente. Se aplica el tercer pasoy
finalmente se invierte la imagen para que los vasos sean mas brillantes que el fondo, al igual
gue en laimagen Gpge.

3.10
GUNSHARP =1- (GCLAHE + GNORM) ( )

Mediante esta operacion se realzan los vasos a la vez que se mantiene la papila y la
macula. En la Figura 3.8 se muestran las dos imdagenes obtenidas en la fase de preprocesado:
en la Figura 3.9 (a) se muestra la imagen Gpge, ¥ en la Figura 3.9 (b) se muestra la imagen

GUNSHARP.

3.5 DETECCION DE VASOS. DETECTOR DE LINEAS MULTI-ESCALA (MSLD)

En este TFG se utilizé el método de deteccion de lineas multi-escala (Multi-Scale Line
Detector, MSLD) para realizar la deteccidén de los vasos sanguineos. Se basa en el método de
Nguyen et al (2013), que a su vez es una mejora del método de Ricci y Perfetti (2007). Este
método ha sido empleado en algunos trabajos previos (Welikala et al., 2014, 2016; Zhang et
al., 2014; Fraz et al., 2015; Vostatek et al., 2017).

3.5.1 Detector de lineas basico

Un detector de lineas permite determinar la presencia o no de una estructura con
forma lineal en una imagen (Ricci and Perfetti, 2007). Dichas estructuras se definen como un
objeto estrecho y alargado, de grosor constante, cuyos pixels estan conectados y que no tiene
una gran curvatura, por lo que se considera lineal a trozos. Adicionalmente, deben tener una
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(a) (b)

Figura 3.9: Imagenes preprocesadas. (a) Imagen Gpge; (b) Imagen Gunsware.

diferencia de intensidad apreciable respecto al fondo (Ricci and Perfetti, 2007; Bibiloni et al.,
2016).

En el campo de procesado digital de retinografias, el operador linea fue introducido
por Ricci y Perfetti (2007), aunque es una adaptacion de un método de deteccion de
estructuras lineales en mamografias introducido anteriormente (Zwiggelaar et al., 2004). En
este enfoque, el operador de linea se define para cada pixel (i,j) como la diferencia entre dos
magnitudes:

1) La media de los pixels pertenecientes a una linea de longitud L orientada a grados
sobre la horizontal en sentido antihorario y cuyo centro pasa por el pixel (i,j) a
evaluar, La(iy).

2) La media de los pixels pertenecientes a una vecindad cuadrada de L x L pixels
centrado en el pixel (i,j) a evaluar, N(i,).

Asi, el operador de linea Sq(/,j) se define como (Ricci and Perfetti, 2007):

Sa(i, ) = L (i, j) = N(i, f) (3.41)

Se aplica el operador de linea con diferentes orientaciones a desde 0° hasta 165° en
pasos de 15°, manteniendo fija la longitud de linea L. Las orientaciones en los angulos desde
180° hasta 360° son equivalentes a éstas (Ricci and Perfetti, 2007). Finalmente, se escoge para
cada pixel el mdximo entre las orientaciones, que coincide aproximadamente con la direccion
del vaso. De este modo, la respuesta del detector de lineas se obtiene como (Ricci and Perfetti,
2007).
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S(i,j) = max S, (i, j) (3.12)
24

El tamano de la vecindad debe ser elevado para que, en presencia de un vaso, la
vecindad esté formada por un numero similar de pixeles no pertenecientes a vasos y
pertenecientes a vasos (Nguyen et al., 2013). Por lo tanto, es necesario utilizar detectores de
lineas de longitud L elevada para detectarlos. Sin embargo, el detector de lineas bdésico tiene
problemas cuando se utiliza un valor de longitud L elevado. Estos problemas son tres (Nguyen
etal., 2013):

1) Fusién de dos vasos cercanos que discurren en direcciones aproximadamente
paralelas. Esto es debido a que el detector de lineas bdasico escoge como
respuesta maxima la que proporciona la linea que une dos vasos paralelos y
cercanos, produciendo una respuesta elevada (Figura 3.10 (a)).

2) Respuestas espurias en las bifurcaciones de un vaso y los cruces entre dos
vasos. Nuevamente, el detector de lineas basico elige en los pixels de los
alrededores de los vasos una linea que une los vasos, produciendo una
ampliacion del area de dicho cruce o bifurcacién (Figura 3.10 (b)).

3) Falsas detecciones en los alrededores de un vaso muy contrastado con el fondo.
El detector de lineas basico escoge la linea que se solapa parcialmente con el
vaso y produce una respuesta elevada (Figura 3.10 (c)).

Estos tres inconvenientes se evitan al utilizar detectores de lineas de longitud L mas
pequeiia. Para evitar estos problemas, en este TFG se decidié emplear el MSLD.

3.5.2 Detector de lineas multi-escala (MSLD)

En el detector de lineas basico, la longitud de linea coincide con el tamafio de la
vecindad o tamafio de ventana (L=W). El MSLD esta formado por multiples detectores de
lineas de longitudes Lx menor o igual que el tamafio de ventana W. Se consideran K lineas de
diferentes longitudes o escalas contenidas en una ventana de tamafio fijo W x W, donde W

. T

(a) (b)
Figura 3.10: Respuestas del detector de lineas basico. (a) Fusién de vasos cercanos; (b) Ensanchamiento de
cruces y bifurcaciones; (c) Respuesta en zonas préximas a un vaso contrastado.
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es la longitud maxima de entre las lineas consideradas (L: < Lz < ... < Ly = W) (Nguyen et al.,
2013).

Al aplicar detectores de lineas con escalas mas pequenas se reducen los problemas del
detector de lineas basico. Sin embargo, las escalas mas pequenas tienen problemas con el
ruido de la imagen en zonas avasculares (Nguyen et al., 2013). Esto se debe a que las lineas
mas cortas ocupan pocos pixels, y el resultado suele ser mas ruidoso. Ademads, se observa que
en arterias que presentan un reflejo central, las escalas mds pequefias no permiten detectar
correctamente el centro de la misma (Figura 3.11 (b)). En la Figura 3.12 se muestran las
respuestas del MSLD a diferentes escalas.

El tamafio de ventana W se debe fijar lo suficiente grande como para que, en presencia
de un vaso, en la ventana se aprecien el tramo lineal correspondiente al vaso sanguineo y los
pixels que lo rodean. Se considera adecuado un tamafio W aproximadamente igual a el doble
del ancho tipico de los vasos (V) (Nguyen et al., 2013).

En este TFG se calculé un tamafio de ventana W diferente para cada BD, adaptado a sus
caracteristicas. Se utilizé una férmula para hallar una estimacion de Vy W en la que se
emplean dos parametros conocidos sobre la imagen: el didmetro del FOV (FOV@) y el dngulo
del FOV (FOVa). La estimacion del parametro W (Westivm) es (Vostatek et al., 2017):

FoOvVo (3.13)
WESTIM —_ 06984‘ m + 803
A partir de Westiv, V se calcula como:
1%

Finalmente, se calcula W como:

(a) (b)
Figura 3.11: (a) Recorte en color de una retinografia con un vaso que presenta reflejo central de luz; (b)
Respuesta del detector con longitud L=3 y W=15 (c) Respuesta del detector con longitud L=9 y W=15 (d)
Respuesta del detector con longitud L=W=15.

(d)
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W=2-V+1 (3.15)

Tras calcular el valor W se determinaron los valores L, L, ..., Ls. Para ello, se tomaron
como base el conjunto de longitudes 1, 3, 5, ..., 15 (Nguyen et al., 2013). Para obtenerlos, se
multiplicaron por el coeficiente W/15, quedando el conjunto de escalas:

Figura 3.12: Respuestas a multiples escalas del MSLD. (a) Retinografia en color; (b) Respuesta al detector de
lineas de longitud L=3 y W=15; (c) Respuesta al detector de lineas de longitud L=9 y W=15; (d) Respuesta al
detector de lineas de longitud L=W=15.
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3w 5-wW (3.16)

Los resultados aplicados a las imagenes de las BBDD utilizadas en este TFG fueron:

e Enla BD STARE: V=11, W=23 y Wnip=33.
e Enla BDDRIVE: V=9, W=19 y Wep=27.
e Enla BDHRF: V=11, W=23 y Wnep=33.
e EnlaBD propia: V=12, W=25y Wniep=37.

Los valores V y W obtenidos son ligeramente superiores a los utilizados por otros
autores (Nguyen et al., 2013; Vostatek et al., 2017). Sin embargo, ninguno de ellos es critico
(Ricci and Perfetti, 2007). Se ha comprobado experimentalmente el valor de estos pardmetros
es adecuado.

3.5.3 Implementacién de los filtros

Un operador de linea se puede implementar como un filtro de convolucion. Para ello,
se combinan dos filtros: el primero calcula la media de los pixels a lo largo de una linea
centrada en la ventana y el segundo calcula la media de los pixels en el vecindario W x W.
(Gonzalez and Woods, 2008; Cuevas et al., 2010).

Se debe implementar un banco de filtros para calcular las respuestas de los
operadores de linea a la imagen Gpge. En este TFG, la implementacion del banco de filtros
utiliza una funcion contenida en el IPT de MATLAB® que permite crear filtros con forma de
linea de longitud y orientacién determinada. Estos filtros son los filtros motion. (Mathworks,
n.d.). Su uso habitual es simular el movimiento lineal de la cdmara fotografica o el objeto a
fotografiar al tomar una instantanea, y se emplea habitualmente en operaciones de
restauracion de imagenes (Gonzalez and Woods, 2008). Los pasos para obtener los filtros de
linea empleados en este TFG son:

1) Definir una linea ideal de longitud L con orientacién a cuyo centro coincide con el
punto (0,0) (Figura 3.13 (a)). La ecuacién de la linea orientada a grados que pasa por
el origen de coordenadas es (Mathworks, n.d.):

L

2) Para cada punto (x,y) de la vecindad, se calcula la distancia d(x,y) entre el punto y la
linea (Figura 3.13 (b)). La distancia d(x,y) entre un punto (x,y) de la vecindad y la linea
definida en la ecuacién 3.20 es (Mathworks, n.d.):
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|sin(a) - x — cos(a) - y|

d(x,y) = = |x - sin(a) — y - cos(a)]| (3.18)
\/sinz(a) + cos?(a)
3) Se puede obtener un filtro f(x,y) como (Mathworks, n.d.):
_(1-d(x,y)sid(x,y) <1 (3.19)
foy) = {0 sid(x,y) >1

4) A partir de f(x,y), el filtro motion, g(x,y) (Figura 3.13 (c)), se obtiene normalizando
(Mathworks, n.d.):

fy) (3.20)

9EY) =5y

5) Encaso de que fuera necesario, se completa con ceros hasta que el filtro tenga tamafio
W x W de tal modo que el punto central del filtro motion g(0,0) siga estando en el
centro de la ventana. Tras esta operacién, el tamafio del filtro es W x W sin modificar
la respuesta al impulso del filtro motion g(x,y).

6) Por otra parte, se crea un filtro de media m(x,y) de tamafio W x W

w-1 W—1} (3.21)

m(x,y) = wz St {le < Ayl < >

7) Elfiltro de linea que se empleard finalmente en el TFG, h(x,y), se calculara finalmente
como:

h(x,y) = g(x,y) — m(x,y) (3.22)

Un ejemplo del filtro de linea para la orientacion de 45° se puede observar en la Figura
3.13 (d).

——
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3.5.4 Obtencion de las respuestas a cada escala

Después de obtener los filtros de linea para cada una de las 12 orientaciones
consideradas y para cada una de las 8 escalas L3, ..., Ls, definidas anteriormente, se realizan
las operaciones de filtrado. En la Figura 3.14 se muestra el conjunto de filtros utilizados. La
resolucion angular es de 15° (Ricci and Perfetti, 2007; Nguyen et al., 2013).

Se aplican, por lo tanto, 96 operaciones de filtrado sobre la imagen Gprg, cada una con
una orientacién y una escala determinadas. Se obtienen asi las 96 imagenes S«*, que
corresponden al filtrado de la imagen Gpge con el filtro h con orientacion a y escala Lk (hg?):

SF = Gpgg * hY; a ={0°,15°,...,165°},k = {1, 2, ..., 8} (3.23)

(b)

2 4 6 8 10 12 14

(d)
Figura 3.13: Obtencién de los filtros detectores de lineas. (a) Linea centrada en el pixel central de la
vecindad; (b) Distancia desde un pixel a la linea; (c) Filtro motion obtenido; (d) Filtro de linea obtenido de

tamano W x W.

——
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Figura 3.14: Reunidn de los 96 operadores linea a utilizar.

Para cada escala Ly, se retiene la respuesta maxima entre orientaciones, tal y como se
ha expuesto en el apartado 3.4.1. Se obtienen asi las 8 imagenes Sk:

Sy = max[SF], k =1{1,2,...,8} (3.24)
a

3.6 DETECCION DE VASOS FINOS

Los vasos sanguineos mas finos que se pueden ver en las retinografias son dificiles de
apreciar, debido a que su contraste es muy bajo. Ademads, pueden llegar a ser tortuosos en
algunos sujetos y evidenciar signos de RDP (Welikala et al., 2014). Esta dificultad hace que los
métodos de segmentacion de vasos no los detecten debido a la baja respuesta a los
operadores utilizados (Ramlugun et al., 2012; Kovacs and Hajdu, 2016).

En este TFG se ha implementado una etapa adicional de deteccién de vasos finos
combinando operaciones morfoldgicas con realce y filtrado para eliminar simultaneamente
ruido y otras estructuras y retener el detalle de los vasos mas finos. La respuesta de los filtros
gue conforman el MSLD es baja si los vasos tienen poco contraste con el fondo, y alta en los
bordes de las lesiones (Welikala et al., 2014). Por otra parte, se ha comprobado que el
detector de lineas es muy sensible al ruido sobre todo en escalas muy pequefas, de unos
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pocos pixels (Ayres and Rangayyan, 2005). Esto dificulta la deteccion de los vasos mas
pequenos si antes no se elimina gran parte del ruido y los artefactos de la imagen.

Se empled como entrada Gveur €l canal G de RGB invertido, ya que es el canal que
tiene el mejor contraste entre los vasos finos y el fondo. Por conveniencia, se trabaja sobre la
imagen invertida, en la que los vasos son mas brillantes que el fondo (Mendon¢a and
Campilho, 2006; Ricci and Perfetti, 2007).

3.6.1 Realce de los vasos

Como paso preliminar, se realzan ligeramente los vasos finos sumando a la imagen la
respuesta de los operadores linea estandar de tamafio 3 x 3 en la forma en que ya se han
empleado en el apartado 3.3.5 (Mendong¢a and Campilho, 2006; Gonzalez and Woods, 2008).
La respuesta maxima sobre los cuatro dngulos se suma a la imagen de entrada. Los kernels K;
se representan son los definidos en la ecuacion 3.8:

Gringas = Givpur + m.aX[GINPUT * Ki] ,i = {0°,45°90°,135°} (3.25)
L

Después, se aplica una transformada Top Hat modificada para mantener los vasos y
eliminar ruido y otras estructuras (Salembier, 1990; Mendong¢a and Campilho, 2006).
Mediante esta operacidn se consigue eliminar ruido mediante cierre morfoldgico a la vez que
mantiene las estructuras brillantes (Mendong¢a and Campilho, 2006), que en nuestro caso se
corresponden con los vasos. La imagen obtenida es Gy, definida como (Salembier, 1990;
Mendonga and Campilho, 2006):

Gry = GLingas — min{GLINEAS:V[(p(GLINEAS:SC)'SO]} (3.26)

Donde Sc es un disco de radio 2 pixels, y So es un disco de 5 pixels. El primero se ha
elegido experimentalmente para eliminar ruido, y el segundo se ha elegido
experimentalmente para obtener los vasos en la imagen Gry.

Tras obtener la imagen Grw, se realzd el contraste de los vasos mediante el algoritmo
CLAHE, fijando el nimero de tiles a 8 x 8 = 64 y el ClipLimit a 0.25. Estos parametros se
establecieron con el objetivo de realzar los vasos mas finos (Ramlugun et al., 2012). Como
resultado se obtiene imagen Gciaxe.

Se aplicd un filtro de suavizado gaussiano de o=1 pixel (g1) sobre la imagen Gciane. A
partir de este filtro se obtiene una nueva imagen, Ggeaice, cOMo:
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Grearce = Max[Gepang, (Geranr * 91)] (3.27)

En la imagen Ggearce los vasos mas finos se han ensanchado sin perder parte de su
intensidad. Esto es util para identificar trozos de vasos muy finos mas facilmente. En la Figura
3.15 se muestran las imagenes G Y Greacce. En la Figura 3.15 (a) se observan los vasos con un
contraste muy bajo, mientras que en la Figura 3.15 (b) se visualizan los vasos con mayor
contraste y ademas con los bordes ligeramente difuminados.

3.6.2 Reconstrucciéon Morfoldgica

Tras el realce de todas las estructuras brillantes de la imagen, el siguiente paso es
eliminar ruido y elementos que no tienen forma de linea. Para ello se recurre a la
reconstruccién morfoldgica por apertura (Zana and Klein, 2001; Heneghan et al., 2002). Esta
operacion requiere, en primer lugar, que se realice una apertura morfoldgica. Los filtros de
apertura morfolégica eliminan toda estructura brillante que no encaje en el elemento
estructurante (SE) y mantiene casi inalterada aquella que si encaje. Por ello, en este caso se
utilizan elementos estructurantes en forma de linea. En concreto, se eligen 12 elementos
estructurantes con forma de linea de 7 pixels de longitud y 12 orientaciones entre 0° y 165°
en pasos de 15°, SE;. Para conseguir que el operador sea invariante a la rotacidn, se retiene el
maximo de las respuestas a las 12 orientaciones (Zana and Klein, 2001; Heneghan et al., 2002).
Se obtiene asi Gop como (Zana and Klein, 2001; Heneghan et al., 2002):

(a) (b)

Figura 3.15: Deteccion de vasos finos. (a) Imagen Gry; (b) Imagen Ggreaice.
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Gop = ml.ax{)/i[GREALCE;SEi]} (3.28)

Finalmente, se aplica la reconstruccidn morfolégica para obtener la imagen con vasos
realzados y menor ruido eliminado (Zana and Klein, 2001; Heneghan et al., 2002):

3.29
GreconsT = YREC [GREALCE: GOP] ( )

Se utiliza la imagen Gop como marcador y laimagen Ggreacce cOmo mascara. El resultado
se muestra en la Figura 3.16 (a).

3.6.3 Identificacién de los vasos finos

Después de eliminar ruido mediante reconstruccién morfoldgica, se obtienen los vasos
mas finos de la imagen. Para ello, se utiliza la transformada Top Hat (Fraz et al., 2012a, 2012c).
Se han utilizado 12 elementos estructurantes con forma de linea de 5pixels de longitud y las
mismas orientaciones que en el apartado anterior, SE;. Se obtiene Vi como (Fraz etal., 20123,
2012c¢):

VTH = Z GRECONST - y[GRECONSTJ SEL] (3.30)
i

El resultado se muestra en la Figura 3.16 (b):

3.6.4 MSLD adaptado a deteccidn de vasos finos

El dltimo paso del algoritmo de deteccién de vasos finos es aplicar el MSLD sobre la
imagen V4 (Nguyen et al., 2013). En este caso se utilizaron las mismas orientaciones que en
el apartado 3.4, y tres longitudes de linea: L1=5, L,=7 y L3=W=9. Las tres imagenes calculadas
por los tres detectores de lineas se normalizan por separado restando la media y dividiendo
entre la varianza de los pixeles del FOV de cada una de ellas. Finalmente, las imagenes se
suman para obtener S (Nguyen et al., 2013). El resultado se muestra en la Figura 3.17 (b).

54

——
| —



CAPITULO 3: MATERIALES Y METODOS

(b)

Figura 3.16: (a) Imagen Ggeconstg; (b) Imagen Vry.

3.7 COMBINACION LINEAL DE LAS RESPUESTAS

Una vez que se han obtenido la imagen preprocesada Gunskare, las respuestas del
MSLD (S3, Sz, ..., Ss) y la respuesta del detector de vasos finos S¢, se obtiene una combinacién
lineal de las mismas para obtener una primera segmentacion de los vasos (Nguyen et al.,
2013).

Cada una de las imagenes de entrada a esta etapa tiene distintas caracteristicas de
rango dinamico, media, varianza, etc. Por ello, antes de combinaras, es necesario aplicar una
normalizacién con el objetivo de que todas las variables a utilizar tengan un rango dindmico
similar. Se normalizé cada imagen por separado del siguiente modo (Nguyen et al., 2013):

I(x,y) —u 3.31
InGry) ===+ 230

Donde /(x,y) representa una de las imdgenes de entrada, Inv(x,y) es la imagen
normalizada, y 4 y o son la media y la varianza, respectivamente, de los pixels de /(x,y)
incluidos dentro del FOV. De esta forma, la distribucidn de los pixels de interés de cada imagen
tiene media 0 y varianza 1. Los pixels no pertenecientes al FOV se fijaron al valor constante -
5. Las imagenes normalizadas obtenidas se promedian para obtener Ipromenio: (Nguyen et al.,
2013):

_ (22=1 Sk) + GUNSHARP + SF (3.32)
IpromEDIO = 10
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Figura 3.17: Resultado de la etapa de extraccidon de vasos finos. (a) imagen en color; (b) Imagen S¢
resultado del detector de vasos finos.

En las Figuras 3.18 y 3.19 se muestran dos ejemplos del resultado del detector de vasos
sanguineos. En las Figuras 3.18 (a) y 3.19 (a) se muestran dos retinografias de las BBDD STARE
vy HRF respectivamente, y en las figuras 3.18 (b) y 3.19 (b) se muestran las respuestas /promepio
que proporciona el detector de vasos sanguineos.

3.8 UMBRALIZACION Y POSTPROCESADO

Una vez que se ha obtenido la imagen Ipromepio, se aplica umbralizacion. Se obtiene la
imagen lumsrar como (Nguyen et al., 2013):

1silpromepio > T (3.33)

= 1
UMBRAL 0 silpromepio < T

Elumbral T se eligié experimentalmente en cada una de las BBDD. Se probdé con diversos
valores de T desde -5 hasta 5 (aproximadamente el rango de valores de /promepio) y Se escogio
el que mejor resultado para optimizar el resultado de la segmentacion.

Tras analizar el resultado de la umbralizacién, se observa que en algunas imagenes
aparecen falsos positivos. Para reducirlas, se implementd una fase de postprocesado basado
en operaciones morfoldgicas. La fase de postprocesado se divide en dos etapas: la primera
consiste en conectar vasos cercanos y la segunda en eliminar ruido y respuestas espurias.
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Figura 3.18: Resultado del método de deteccidn de vasos en una imagen de la BD STARE. (a) Imagen en
color; (b) Imagen Ipromepio, resultado del algoritmo de deteccién de vasos.

(a) (b)
Figura 3.19: Resultado del método de deteccion de vasos en una imagen de la BD HRF. (a) Imagen en
color; (b) Imagen Ipromenio, resultado del algoritmo de deteccion de vasos.

La primera etapa de la fase de postprocesado consiste en la conexién de vasos cercanos
y trata de evitar que los vasos detectados estén incompletos y desconectados. Ademas, se
realiza un relleno del interior de los vasos en el caso de que no se hayan marcado todos los
pixels interiores de los vasos como tales. Este paso es especialmente Util en caso de arterias
gue presentan reflejo central.

Las operaciones morfoldgicas aplicadas en esta primera etapa son, en este orden:

1) Enlos vasos, rellenar todos los huecos de un pixel de tamanio.

2) Conectar todos los trozos de vasos que estan separados por un pixel.

3) Conectartodos los trozos de vasos que estan conectados en diagonal rellenando
los pixeles adyacentes a las diagonales. Asi, los vasos de un pixel de grosor en
diagonal son un poco mas gruesos.

'
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4) Cierre morfolégico tomando como elemento estructurante un vecindario
cuadrado 3x3. Asi se evita el reflejo central en las arterias.
5) Eliminar ruido en forma de un pixel aislado considerado como vaso.

La segunda etapa de la fase de postprocesado consiste en eliminar falsos positivos que
habitualmente son respuestas espurias detectadas como vasos de manera incorrecta. El
objetivo de esta segunda fase es eliminar de la segmentacion los objetos respuestas espurias
debidas a la presencia de ruido, LBs y LRs en la imagen /umsrar. Para detectarlas, se realizan
dos aperturas de area, que consisten en encontrar los objetos que no superen un darea
determinada para eliminarlos (Fathi and Naghsh-Nilchi, 2013; Odstrcilik et al., 2013; Welikala
etal., 2016).

En este TFG, el area minima A; y el drea intermedia A, se obtienen a partir del valor V
calculado anteriormente:

V2 (3.34)

Ay =2V +1)? (335)

La primera apertura de area consiste en eliminar los objetos con un drea menor que
A1. Se elimina asi la mayor parte del ruido sin perder muchos segmentos de vasos pequefios.
La segunda apertura de area consiste en analizar los objetos con un drea entre A; y A, para
decidir si se eliminan o no. Para cada uno de estos objetos se calcula la excentricidad de la
regién ocupada por el objeto. La excentricidad de una elipse (Ecc) se define como (Garcia,
2008):

DF
Fec=— (3.36)

Donde DF es la distancia focal y L es la longitud del eje mayor. En la Figura 3.20 se
muestra un ejemplo, en la que cada objeto lleva asociada una elipse cuyo centro coincide con
el centroide del objeto y que aproximadamente lo encierra. Para cada objeto considerado, si
la excentricidad supera el valor 0.9 se considera que el objeto se considera un vaso sanguineo
y se conserva en la segmentacidén. En caso contrario se elimina de la segmentacion.
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En la Figura 3.21 se muestra el resultado de las operaciones de la fase de
postprocesado. La imagen obtenida en la fase de postprocesado es la segmentacién de los
vasos sanguineos de la retinografia, Iseom.

3.9 VISUALIZACION DE RESULTADOS

En este TFG se ha incluido una herramienta de visualizacién de resultados con la que
se muestran la imagen de partida y la segmentacidn de los vasos obtenida para verificar el
resultado de manera visual por parte del usuario. La herramienta genera tres imagenes:

1) Superposicion de la segmentacién en color azul sobre la retinografia en color.
2) Superposicion del gold standard en color cyan sobre la retinografia en color.
3) Comparativa de la segmentaciény el gold standard.

Si no se dispone del gold standard se genera Unicamente la segmentacion en azul
sobre la retinografia en color para analizar de manera visual la segmentacién.

Figura 3.20: Objetos detectados con un area entre A; y A, con sus correspondientes elipses de momentos
centrales de segundo orden equivalentes.
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Figura 3.21: Resultado de las operaciones de postprocesado: Imagen lumsras, €liminacion de elementos
pequefios, eliminacidn de respuestas espurias eliminadas y segmentacion final.

En la tercera imagen se muestran en diferentes colores los FP, FN VP y VN, como se
indica en la Tabla 3.5. En la figura 3.22 se muestra un ejemplo de las imagenes obtenidas.

Resultado Color
Verdadero Negativo Neero
(VN) 8
Falso Negativo (FN) Verde
Falso Positivo (FP) Rojo
Verdadero Positivo .
Amarillo
(VP)
Tabla 3.5: Resumen de colores utilizados en la imagen en modo comparativo segun el resultado de la
clasificacion.
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Figura 3.22: Imagenes proporcionadas por la herramienta de visualizacién de resultados.
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Capitulo4. Resultados

4.1 INTRODUCCION

En este capitulo se presentan los resultados que ofrece el sistema de deteccion de vasos
sanguineos en retinografias desarrollado en este TFG. El resultado del algoritmo es la
segmentacion Isegm, UNa imagen binaria que representa la regidon de la imagen ocupada por
los vasos sanguineos en la retinografia. Para evaluar los resultados, se compara la
segmentacion producida por el algoritmo con una segmentacién manual proporcionada por
un experto en analisis de retinografias. La evaluacion de los resultados se realiza de manera
cuantitativa y cualitativa en las BBDD en las que hay un gold standard disponible, y si no se
dispone del mismo, se evalian Unicamente de manera cualitativa.

4.2 ANALISIS ROC DE LOS RESULTADOS

En la tarea de segmentaciéon de vasos sanguineos, cada pixel se clasifica como
perteneciente a un vaso o no perteneciente a un vaso (pertenece a cualquier otra estructura,
el fondo de la retina o incluso lesiones). Por lo tanto, la segmentacion es un problema de
clasificacion de los pixels de la imagen en dos clases, vaso y no vaso. Al comparar Isegm con el
gold standard se producen cuatro situaciones: Verdadero Positivo (VP), Falso Positivo (FP),
Verdadero Negativo (VN) y Falso Negativo (FN). Los casos se explican en la tabla 4.1. Dicha
tabla se llama Matriz de Confusion (MC) (Fawcett, 2006).

Una vez se han obtenido los VP, FP, VN y FN se calculan la sensibilidad o tasa de
verdaderos positivos (Se o TPR), la especifidad (Sp), la precision (Acc), y los valores predictivos
positivo y negativo (VPP y VPN) (Fawcett, 2006):

e Se: es latasa de pixels pertenecientes a vasos clasificados correctamente.

(4.1)
Se=TPR = ——
€ VP + FN
Resultado segmentacion
Vaso No vaso
Vaso VP FN
Gold standard
No Vaso FP VN

Tabla 4.1: Clasificaciones correctas e incorrectas de los pixeles al comparar el resultado del algoritmo con
el gold standard.
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e Sp:es latasa de pixels no pertenecientes a vasos clasificados correctamente.

VN (4.2)

SP = YN T FP

e FPR: es la tasa de pixels no pertenecientes a vasos clasificados incorrectamente.

FP (43)
FPR=mpyyn=17°p

e Acc: es la tasa de pixels clasificados correctamente sea cual sea la clase a la que
pertenezcan.

VP +VN (4.4)
VP+VN+FP+FN

Acc =

e VPP: es la tasa de pixels clasificados correctamente como positivos entre todos
los clasificados como positivos.

4s (45)

VPP =yt Fp

e VPN: de manera andloga al VPP, es la tasa de pixels clasificados correctamente
como negativos entre todos los clasificados como negativos.

VN (4.6)

VPN = UN TN

Hay que tener en cuenta que los pixels de una imagen que se tienen en cuenta en la
segmentacion y se utilizan para calcular estas tasas son Unicamente los pixels que estan
dentro del FOV.
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Todas las tasas varian en funcién del umbral aplicado para obtener lumsrar, y Se busca el
umbral que optimice los resultados. La curva ROC (Receiver Operating Characteristic) es una
curva paramétrica en el plano XY que representa 1-Sp frente a Se. El punto (1-Sp=0, Se=1)
representa la clasificacién dptima, en la que Se y Sp son simultdneamente el 100%. Es el punto
al que debe aproximarse una buena curva ROC (Zweig and Campbell, 1993; Park et al., 2004;
Fawcett, 2006).

El drea bajo la curva ROC (Area Under ROC Curve, AUC) es el drea encerrada entre la
curvaROCy el eje x. EIAUC es Util para comprobar la efectividad de un método de clasificacion.
Cuanto mas se aproxime a 1, mejor efectividad presenta el algoritmo de clasificacion (Zweig
and Campbell, 1993; Park et al., 2004; Fawcett, 2006).

A menudo se toma como umbral éptimo para la clasificacién el umbral que produce el
par (1-Sp, Se) mas cercano al punto (0,1). Dicho de otra manera, el umbral dptimo maximiza
el par Se-Sp. Para ello se calcula la distancia euclidea de cada uno de los puntos de la curva
ROC al punto (0,1) y se busca la distancia minima. El umbral que minimiza la distancia es
considerado el umbral éptimo Topr (Burguefio et al., 1995; Fawcett, 2006):

Topr = argminy/(1 — Se(th))? + (1 — Sp(th))? (4.7)
th

Sin embargo, en este TFG se comprobd que el umbral éptimo asi obtenido no generaba
una buena segmentacion de los vasos, ya que se obtienen muchos FPs. Esto se debe a que las
dos clases consideradas (vasos y no vasos) estan muy desbalanceadas. Aproximadamente el
15% de pixels pertenecen a vasos frente al 85% de pixels no pertenecen a vasos. Para
disminuir el nimero de FPs y mejorar el resultado de la segmentacion, en este TFG se tomd
como umbral éptimo aquel que maximiza la precisién (Ricci and Perfetti, 2007; Marin et al.,
2011; Fraz et al., 2012c; Nguyen et al., 2013):

Tycc = argmax[Acc(th)] (4.8)
th

En la Figura 4.1 (a) se muestra un ejemplo de segmentacién aplicando el umbral Taccy
en la Figura 4.1 (b) aplicando el umbral Topr. Se puede observar que, aplicando el umbral Tac,
se producen algunos FNs en los vasos finos. No obstante, aplicando el umbral Topr se producen
muchos mas FPs en zonas donde no hay vasos.
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(b)
Figura 4.1: (a) Segmentacion obtenida al aplicar el umbral que maximiza la precision; (b) Segmentacién
obtenida al aplicar el umbral que maximiza el par Se-Sp.

4.3 MEDIDA DE RESULTADOS

4.3.1 Conjuntos de entrenamiento y test

Como se ha comentado en el apartado 3.2, el conjunto de imagenes de cada una de las
BBDD estudiadas se ha dividido en dos subconjuntos: entrenamiento y test.

El conjunto de entrenamiento se utiliza para hallar la curva ROC del método
desarrollado y fijar un umbral de detecciéon idéneo para la clasificacion. Para cada BD
considerada, el umbral que se obtiene es distinto pero muy similares.

Una vez elegido el umbral 6ptimo, el algoritmo se validé sobre las imagenes del
conjunto de test para obtener los resultados del estudio. Es necesario seialar que la BD propia
no dispone de las segmentaciones manuales de los vasos sanguineos tomadas como gold
standard. Por ello, la segmentacion de los vasos sanguineos en esta BD solo se puede evaluar
de manera cualitativa, y tomando como umbral de segmentacién el obtenido para las BBDD
DRIVE, STARE y HRF.

4.3.2 Fase de entrenamiento

Los objetivos de la fase de entrenamiento han sido: obtener el umbral adecuado para
aplicar a la imagen Ipromepio, Yy comprobar los resultados que se obtienen en el conjunto de
entrenamiento. El procedimiento que se ha seguido en cada una de las fases de
entrenamiento ha sido el siguiente:
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1) Para cada imagen de entrenamiento, tras obtener la respuesta del detector de
vasos desarrollado (/promepio), se consideran 1000 umbrales equiespaciados
entre -5 y 5. Se ha elegido este intervalo de valores porque abarca
practicamente todo el intervalo de valores posibles de los pixeles de Ipronmepio.
Se generaron las segmentaciones de cada imagen del conjunto de
entrenamiento con los umbrales considerados.

2) Paracada umbral se calculé una MC teniendo en cuenta todas las imagenes del
conjunto de entrenamiento segmentadas.

3) Se calcula Se, Sp, Acc, VPP y VPN para cada umbral.

4) Se construye la curva ROC y se calcula su AUC. Se calcula la Acc maxima vy el
umbral Tacc, y los valores Se, Sp, VPP y VPN asociados a dicho umbral.

4.3.3 Fase de test

En la fase de test se aplican los parametros optimos obtenidos en la fase de
entrenamiento en el subconjunto de imagenes de test. Asi se puede comprobar la efectividad
del algoritmo desarrollado en un conjunto de imagenes distinto al conjunto en que se realizd
el entrenamiento. El procedimiento que se ha seguido en la fase de test ha sido el siguiente:

1) Para cada imagen del conjunto de test, se parte de /rromenio ¥ se calcula el
resultado de la deteccion de vasos empleando el umbral y Tacc obtenido en la
fase de entrenamiento.

2) Para cada imagen segmentada, se calcula la MC obtenida aplicando el umbral.
Se suman las MC correspondientes al umbral Tacc a lo largo de las imagenes que
conforman el grupo de test.

3) Unavez obtenidas las dos MC correspondientes a las clasificaciones de todos los
pixels FOV de todas las imagenes del conjunto de test, se calcula Se, Sp, Acc, VPP
y VPN para cada uno de los dos umbrales considerados.

Tanto la fase de entrenamiento como en la fase de test se han realizado
independientemente para cada una de las BBDD estudiadas. Por lo tanto, se obtienen unos
umbrales y unos resultados distintos para cada BBDD.

4.4 RESULTADOS CUANTITATIVOS SOBRE LAS BBDD PUBLICAS

Los resultados finales obtenidos por del método de segmentacién de vasos dependen
de laimagen en escala de grises que se ha utilizado como entrada del método. En el apartado
3.3.1 se consideraron tres imagenes en escala de grises distintas provenientes de Ia
retinografia en color: el canal G, el canal L* y el canal Y. Las pruebas se realizaron
considerando cada uno de estos canales por separado para determinar cudl es el mas
adecuado, y en todas las BBDD el canal G fue el que obtuvo la mejor AUC. No obstante, las
curvas ROC obtenidas son casi iguales para cada canal, por lo que Unicamente se mostraron
las correspondientes al canal G. Después de obtener el umbral Tacc adecuado para umbralizar
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las imagenes del conjunto de entrenamiento, se obtienen los resultados en el conjunto de
test. En este conjunto se obtuvieron los resultados tanto si se aplica el postprocesado
expuesto en el apartado 3.8 como si no se aplica.

4.4.1 Resultados sobre la BD STARE

Los resultados se obtuvieron siguiendo los pasos explicados en los apartados anteriores.
En la Figura 4.2 se muestra la curva ROC del método utilizando el canal G, y los resultados
obtenidos utilizando el método en el conjunto de entrenamiento de la BD STARE se muestran
en la Tabla 4.2.

Los resultados obtenidos utilizando el método en el conjunto de test de la BD STARE
aplicando el umbral Tacc se muestran en la Tabla 4.3. Asimismo, los resultados obtenidos tras
aplicar el umbral e incluir la fase de postprocesado para el conjunto de test de la BD STARE se
muestran en la tabla 4.4.

4.4.2 Resultados sobre la BD DRIVE

Los resultados se obtuvieron siguiendo los pasos explicados en los apartados anteriores.
En la Figura 4.3 se muestra la curva ROC del método utilizando el canal G, y los resultados
obtenidos utilizando el método en el conjunto de entrenamiento de la BD DRIVE se muestran
en la Tabla 4.5.

0.9 AUC = 0.9485

1

0.8 -

0.6 ] -

0.5 -

0.4 -
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O r r r r r r r r r

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Figura 4.2: Curva ROC obtenida utilizando el canal G en la BD STARE.
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Canal Tacc Acc Se Sp vPP VPN AUC
G 1.2763 | 95.02% | 66.69% | 98.16% | 80.11% | 96.37% | 0.9485
L* 1.2362 | 94.88% | 65.34% | 98.16% | 79.76% | 96.23% 0.9424
Y 1.2362 | 94.82% | 65.36% | 98.09% | 79.15% | 96.23% 0.9429

Tabla 4.2: Resultados del detector de vasos en el conjunto de entrenamiento de la BD STARE.

Canal Tacc Acc Se Sp vPP VPN
G 1.2763 94.98% 63.69% 98.35% 80.61% 96.17%
L* 1.2362 94.66% 61.93% 98.19% 78.63% 95.99%
Y 1.2362 94.70% 62.63% 98.16% 78.57% 96.06%

Tabla 4.3: Resultados del detector de vasos en el conjunto de test de la BD STARE.

Canal Tacc Acc Se Sp vPP VPN
G 1.2763 95.18% 62.95% 98.66% 83.45% 96.11%
L* 1.2362 94.95% 60.93% 98.61% 82.54% 95.91%

Y 1.2362 94.95% 61.87% 98.52% 81.81% 96.00%

Tabla 4.4: Resultados de la etapa de postprocesado en el conjunto de test de la BD STARE.

Los resultados obtenidos utilizando el método en el conjunto de test de la BD DRIVE
aplicando el umbral Tacc se muestran en la Tabla 4.6. Asimismo, los resultados obtenidos tras
aplicar el umbral e incluir la fase de postprocesado para el conjunto de test de la BD DRIVE se
muestran en la tabla 4.7.

4.4.3 Resultados sobre la BD HRF

Los resultados se obtuvieron siguiendo los pasos explicados en los apartados anteriores.
En la Figura 4.4 se muestra la curva ROC del método utilizando el canal G, y los resultados
obtenidos utilizando el método en el conjunto de entrenamiento de la BD HRF se muestran
en la Tabla 4.8.
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Figura 4.3: Curva ROC obtenida utilizando el canal G en la BD DRIVE.

Canal Tacc Acc Se Sp vPpP VPN AUC
G 0.9460 93.90% | 65.34% | 97.99% | 82.33% | 95.17% 0.9309
L* 0.9660 93.85% | 64.28% | 98.09% | 82.80% | 95.04% 0.9291
Y 0.9460 93.93% | 65.38% | 98.02% | 82.58% | 95.18% | 0.9306

Tabla 4.5: Resultados del detector de vasos en el conjunto de entrenamiento de la BD DRIVE.

Los resultados obtenidos utilizando el método en el conjunto de test de la BD HRF
aplicando el umbral Tacc se muestran en la Tabla 4.9. Asimismo, los resultados obtenidos tras
aplicar el umbral e incluir la fase de postprocesado para el conjunto de test de la BD HRF se
muestran en la tabla 4.10.
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Canal Tacc Acc Se Sp vPP VPN
G 0.9460 94.35% 67.25% 98.31% 85.29% 95.37%
L* 0.9660 94.36% 66.21% 98.47% 86.31% 95.23%
Y 0.9460 94.41% 67.25% 98.37% 85.72% 95.37%

Tabla 4.6: Resultados del detector de vasos en el conjunto de test de la BD DRIVE.

Canal Tacc Acc Se Sp vPP VPN
G 0.9460 94.45% 67.46% 98.39% 85.95% 95.40%
L* 0.9660 94.49% 66.43% 98.58% 87.20% 95.27%
Y 0.9460 94.51% 67.59% 98.44% 86.32% 95.42%

Tabla 4.7: Resultados de la etapa de postprocesado en el conjunto de test de la BD DRIVE.
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Figura 4.4: Curva ROC obtenida utilizando el canal G en la BD HRF.

——

71

'




DETECCION DE VASOS SANGUINEOS EN RETINOGRAFIAS MEDIANTE TECNICAS DE PROCESADO DIGITAL DE

IMAGENES
Canal Tacc Acc Se Sp vPP VPN AUC
G 1.3363 95.30% 67.19% 98.11% 78.03% 96.76% 0.9595
L* 1.3163 94.49% 58.52% 98.09% 75.42% 95.94% 0.9358
Y 1.2863 95.07% 64.78% 98.10% 77.30% 96.53% 0.9519

Tabla 4.8:Resultados del detector de vasos en el conjunto de entrenamiento de la BD HRF.

Canal Tacc Acc Se Sp vPP VPN
G 1.3363 95.44% 67.60% 98.24% 79.50% 96.78%
L* 1.3163 94.68% 59.21% 98.26% 77.42% 95.98%
Y 1.2863 95.29% 65.21% 98.32% 79.64% 96.56%

Tabla 4.9: Resultados del detector de vasos en el conjunto de test de la BD HRF.

Canal Tacc Acc Se Sp vPP VPN
G 1.3363 95.51% 66.58% 98.43% 81.00% 96.69%
L* 1.3163 94.86% 57.68% 98.61% 80.65% 95.85%

Y 1.2863 95.40% 64.03% 98.56% 81.75% 96.45%

Tabla 4.10: Resultados de la etapa de postprocesado en el conjunto de test de la BD HRF.

4.5 RESULTADOS CUALITATIVOS SOBRE LA BD PROPIA

Como se ha expuesto anteriormente, la BD propia no dispone de las segmentaciones
manuales de los vasos. Esto imposibilita evaluar los resultados de manera cuantitativa al no
poder comparar el resultado con una segmentacién manual. La Unica manera de evaluar el
resultado es de manera cualitativa, comparando la segmentacién obtenida con la imagen
original. Las imagenes de la BD propia dispone de anotaciones sobre presencia de DR u otra
patologia y el nUmero de lesiones de cada tipo que se pueden apreciar. Se han utilizado estas
anotaciones para seleccionar el conjunto de imagenes que se muestran en este apartado.

72

——
| —



CAPITULO 4: RESULTADOS

En las Figuras 4.5 a 4.10 se muestran las segmentaciones obtenidas al aplicar el método
desarrollado eligiendo el canal G, utilizando los mismos umbrales que los obtenidos en las
fases de entrenamiento expuestas anteriormente e incluyendo la etapa de post-procesado.

En la Figura 4.5 (a) se muestra una retinografia de un sujeto sano, en la que no se
aprecian lesiones. En la Figura 4.5 (b) se muestra la segmentacion obtenida de los vasos.

En las Figuras 4.6 y 4.7 se muestran las retinografias y las respectivas segmentaciones
de los vasos de sujetos que presentan RDNP leve, cuyo signo principal es la presencia de
algunas HEs y EXs.

(a) (b)

Figura 4.5: (a) Retinografia de un sujeto sano; (b) Segmentacién obtenida.

(a) (b)

Figura 4.6: (a) Retinografia que presenta varias HEs; (b) Segmentacion obtenida.
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(a) (b)

Figura 4.7: (a) Retinografia que presenta EXs y HEs; (b) Segmentaciéon obtenida.

En la figura 4.8 (a) se muestra una retinografia de un sujeto con RDNP severa sometido
a un tratamiento de fotocoagulacién laser. En la figura 4.8 (b) se muestra la segmentacion
obtenida de los vasos.

En la Figura 4.9 (a) se muestra una retinografia de un sujeto con numerosas lesiones
asociadas a la RD, como EXs, CWs y HEs. En la figura 4.9 (b) se muestra la segmentacion
obtenida de los vasos.

(a) (b)

Figura 4.8: (a) Retinografia de un sujeto sometido a fotocoagulacién laser; (b) Segmentacion obtenida.
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(a) (b)

Figura 4.9: (a) Retinografia que presenta lesiones; (b) Segmentacion obtenida.

En la Figura 4.10 (a) se muestra una retinografia de un sujeto con lesiones asociadas a
la RD, como EXs y HEs. En la figura 4.10 (b) se muestra la segmentacién obtenida de los vasos.

(a) (b)

Figura 4.10: (a) Retinografia que presenta EXs y HEs; (b) Segmentacion obtenida.
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Capitulo 5. Discusion

5.1 INTRODUCCION

En este TFG se ha desarrollado y evaluado un sistema de deteccidn de vasos sanguineos
en retinografias. El método se ha desarrollado y probado en una gran variedad de imagenes
de fondo de ojo disponibles publicamente. Ademas, se ha verificado su funcionamiento en la
coleccién de imagenes facilitadas por el IOBA de la Universidad de Valladolid.

En este capitulo se realiza una valoracién critica del método desarrollado frente a otros
métodos. Se muestran las ventajas e inconvenientes obtenidos incluyendo las fases de
preprocesado y postprocesado de las imagenes frente a estudios previos que también
emplean MSLD. Asimismo, se ha realizado una comparacién de los resultados obtenidos por
el método propuesto con los resultados de otros métodos publicados previamente.

5.2 PREPROCESADO

Se ha implementado una fase de preprocesado que tiene como objetivo mejorar las
caracteristicas de la imagen a procesar como paso previo a la tarea de deteccidn de los vasos
sanguineos de la retinografia. Como paso preliminar, se selecciona de una componente
monocromatica de la imagen en color que se utiliza como entrada de la fase de preprocesado
y, por lo tanto, del método propuesto. En la fase de preprocesado se realizé un realce de
contraste, se eliminaron de la imagen la papila, la mdcula, el borde del FOV vy las variaciones
de iluminacién y finalmente se realzaron ligeramente los vasos mas finos de la imagen.

La componente mas utilizada para la deteccién de vasos en retinografias es el canal G
del modelo RGB porque es el canal que tiene mejor contraste entre los vasos sanguineos y el
fondo de la imagen (Mendonga and Campilho, 2006; Soares et al., 2006). En este trabajo se
utilizaron ademas el canal Y del modelo YCbCr y el canal L* del modelo L*a*b*.

Los resultados obtenidos confirman que el canal G es superior a los otros canales en el
método de deteccién de vasos sanguineos propuesto, al haber logrado el mejor AUC en cada
una de las tres BBDD publicas. No obstante, hay que indicar que las otras componentes han
obtenido resultados similares en cuanto a precision y AUC. Cabe destacar que en la BD DRIVE
la precisién alcanzada utilizando en el canal Y superé ligeramente a la del canal G, aunque las
diferencias fueron muy pequeias. En general, la sensibilidad obtenida ha sido menor en
general en los canales L* e Y mientras que la especifidad y el VPP han sido ligeramente
mejores. Esto se debe a que no se consiguid detectar correctamente los vasos mas finos
utilizando estos canales, mientras que los mas gruesos se detectaron correctamente. En este
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sentido, el canal G es mas adecuado para detectar los vasos sanguineos porque se consigue
una mejor sensibilidad y una mayor precision.

En la Figura 5.1 se muestra una comparativa de tres segmentaciones obtenidas a partir
del canal G (a), el canal L* (b) y el canal Y (c). Las diferencias entre ellas se muestran en la
Figura 5.1 (d), en la que se pueden ver algunos segmentos rojos y magenta en vasos finos,
gue se corresponden a vasos detectados Unicamente en el canal G y a vasos detectados
simultdneamente en los canales G e Y respectivamente. También se observan en esta
representacion algunos segmentos de vasos marcados en cyan y en verde, que representan
vasos detectados en las componentes L* e Y simultdneamente o solo en la L* del mismo modo.
También se aprecian algunos segmentos en amarillo que representan vasos detectados
simultdneamente utilizando el canal G y el canal L*. Los segmentos en azul corresponden a

(b)

(c) (d)
Figura 5.1: Comparativa de las segmentaciones obtenidas utilizando diferentes componentes
monocromaticas. (a) Canal G; (b) Canal L*; (c) Canal Y; (d) Diferencias entre las segmentaciones obtenidas.
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vasos detectados Unicamente en el canal Y. Como se puede observar, las diferencias son
minimas entre las distintas segmentaciones producidas.

En la fase de preprocesado se implementd un realce de contraste mediante CLAHE. La
mejora del contraste obtenida con este algoritmo ha contribuido a diferenciar mejor los vasos
sanguineos del fondo de la imagen, incrementando la capacidad de deteccién del MSLD. Sin
embargo, se ha observado que el realce de ruido también es considerable en algunas
imagenes, por lo que la capacidad de mejora del contraste de los vasos mas finos mediante
esta técnica es limitada.

Posteriormente, se eliminaron de la imagen las demds estructuras oculares mediante
un filtro de mediana. Este filtro fue capaz de eliminar la papila junto con su borde, la macula
y el borde del FOV con resultados satisfactorios, ya que mediante esta técnica se han
conseguido reducir falsas detecciones en el borde de la papila y en el borde del FOV de
algunas imagenes. En la Figura 5.2 se muestra un ejemplo de dos segmentaciones diferentes
de los vasos sanguineos sobre la misma imagen, una sin aplicar este paso (a), y otra aplicando
el filtro de mediana (b). En la segmentacion de esta ultima se produjeron muchos menos FPs
en el borde de la papila mientras que el resultado en las demas zonas es muy similar.

Finalmente, se implementd un realce de los vasos mas finos de la imagen mediante
operadores de lineas estandar de tamafio 3 x 3. En este caso, la mejora en la deteccién de
vasos finos es poco apreciable. La etapa de preprocesado de la imagen en su conjunto es una
buena manera de complementar el método basado en el MSLD dado que este tipo de
detector no solo responde ante patrones como los que describen los vasos, sino que es

(b)
Figura 5.2: (a) Segmentacion obtenida utilizando la imagen sin preprocesar; (b) Utilizando la imagen
preprocesada.
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sensible a otros elementos que no se corresponden con vasos. Como ya se ha indicado, estos
pueden ser otras estructuras oculares o pueden ser lesiones, artefactos y ruido. De entre
todas estas, las lesiones son uno de los elementos que aparecen mas a menudo en las
imagenes, y provocan un numero elevado de FPs.

Cabe mencionar que en la literatura se pueden encontrar algoritmos de deteccién de
vasos basados en el MSLD que solo se aplican sobre imagenes de sujetos sanos, sin artefactos
ni lesiones (Nguyen et al., 2013; Fraz et al., 2015; Welikala et al., 2016). La inclusion de esta
etapa de preprocesado contribuye a mejorar la respuesta del MSLD en presencia de
patologias oculares, tales como las que presentan las imagenes de las BBDD DRIVE, STARE y
HRF, ademas de la BD propia. Como desventaja de esta etapa cabe sefialar que el célculo de
la respuesta del filtro de mediana es lento. En la Figura 5.3 se muestra un ejemplo de las
segmentaciones producidas por el método propuesto (b y d) y por el MSLD sin incluir la fase
de preprocesado (c). Se observan menos FPs debidos a respuestas espurias del MSLD en el
entorno de lesiones, pero el resultado obtenido no es del todo satisfactorio. Se observan FPs
en los bordes de lesiones brillantes si tienen un tamafo pequefio, formas muy irregulares o
si estdn muy cerca unas de otras, una caracteristica muy comun en el caso de los EXs. Por otra
parte, si las lesiones tienen un borde regular y son de tamano considerable (al igual que la
morfologia de la papila), la respuesta del filtro de mediana se aproxima bien a la forma de la
lesién y la atenua en la imagen normalizada.

En la fase de preprocesado se obtuvo también una imagen de vasos realzados que
mantiene las estructuras brillantes de la imagen con el objetivo de reducir FPs en dichas
estructuras mediante la técnica unsharp masking. Se ha notado una ligera mejora al incluir
esta imagen en sustitucion del canal verde invertido, pero no ha sido suficiente para
compensar la respuesta espuria a lesiones brillantes como pretendian otros autores.

5.3 DETECCION DE VASOS

Se ha desarrollado un método de deteccidn de vasos basado en el MSLD. Este detector
determina la presencia de vasos como estructuras lineales visibles en retinografias. Ademas,
se ha complementado el MSLD con una nueva etapa de deteccién de los vasos mas finos
basada en operaciones morfolégicas y de realce de los mismos que permite detectar
segmentos de vasos con poco contraste.

La implementacion del MSLD difiere de las propuestas en estudios previos en el modo
de obtencién de los operadores linea. Es especialmente destacable la inclusion de un método
de seleccion automatica de los parametros del MSLD a partir del diametroy el angulo del FOV,
gue son el tamafio de ventana Wy las longitudes de linea Lx. Ademas, este método también
obtiene de forma automatica el parametro V que se utiliza para fijar el tamafio del filtro de
mediana en la etapa de preprocesado y los parametros de la etapa de postprocesado. La
implementacién de este sencillo procedimiento en el método hace que no sea necesario
introducir ningln pardmetro de forma manual, y es conveniente si se desea utilizar el método
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Figura 5.3: (a) Retinografia con presencia de lesiones; (b) Segmentacidn superpuesta en azul; (c)
Visualizacion en modo comparativo de la segmentacién utilizando la imagen sin preprocesar; (d)
Visualizacion en modo comparativo de la segmentacién utilizando la imagen preprocesada.

propuesto en retinografias de diferentes tamanos o dngulos del FOV. En este trabajo se
utilizaron tres BBDD publicas de retinografias y una BD propia, y cada una de ellas contenia
imagenes de una resolucién diferente a las demds como ya se indicé en el apartado 3.2.

En comparacidn con los métodos propuestos en la literatura, se ha obtenido un tamafio
de ventana W algo superior al empleado en estudios previos (Nguyen et al., 2013; Fraz et al.,
2015; Welikala et al., 2016; Vostatek et al., 2017). No obstante, los resultados finales son
similares a los presentados en dichos estudios. Otra modificacién que se han realizado
respecto a estudios previos es la utilizacidn de la imagen preprocesada Gunsrare para reducir
falsas detecciones en lugar de incluir el canal G sin preprocesar para obtener la imagen
IpromeDio. Sin embargo, como se indicé anteriormente, no ha conseguido mejorar demasiado
los resultados obtenidos.
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Finalmente, en este TFG se desarrollé una etapa adicional centrada en la extraccién de
los vasos mas finos de la retinografia. La respuesta del detector de vasos finos se sumé a las
respuestas producidas por las multiples escalas del MSLD y a la imagen preprocesada
mediante unsharp masking para obtener la respuesta del detector de vasos que se empled
en este TFG. Se ha comprobado que el algoritmo de deteccién de vasos finos es capaz de
complementar el resultado obtenido por el MSLD en vasos con poco contraste, de pequena
anchura y en algunos casos tortuosos. Su inclusion en el algoritmo de deteccién de vasos ha
mejorado ligeramente los resultados, aunque ha sido complicado conseguir una cifra de
precision mayor. Los vasos finos son los vasos mas dificiles de detectar, otros autores también
tienen problemas y se nota mucho en algunas imdgenes en las que estos vasos son casi
inapreciables y se confunden facilmente con el ruido (Bao et al., 2015; Kovacs and Hajdu,
2016).

5.4 POSTPROCESADO

Se ha implementado una fase de postprocesado basada en la aplicacion de operaciones
morfoldgicas con el objetivo de reducir el nimero de regiones clasificadas incorrectamente
como vasos. Se pretendid reducir los FPs sin comprometer la sensibilidad y aumentar la
robustez del algoritmo. Se ha comprobado que la inclusién de la fase de postprocesado
mejora la precision del detector de vasos sanguineos, tal y como muestran los resultados
obtenidos en este estudio.

En la mayoria de casos, la mejora de la precisién se debid a la disminucién de FPs, que
también implicé un incremento de la especifidad y el VPP. Sin embargo, en las BBDD STARE y
HRF se ha observado una leve disminucion de la sensibilidad debido a la eliminacién de
pequenas regiones pertenecientes a vasos, provocando un ligero incremento de los FNs. En
este sentido, la mejora del VPP implica mayor verosimilitud de la segmentacién obtenida ya
que los vasos detectados se corresponden realmente con vasos, pero esta mejora se ha
conseguido a costa de perder algunos vasos finos, provocando una disminucién de la
sensibilidad. Sin embargo, en la BBDD DRIVE la sensibilidad mejoré ligeramente, al igual que
la precisidn y el VPP. Por lo tanto, la fase de postprocesado fue mds efectiva en la BD DRIVE
gue en las BBDD STARE y HRF, aunque los resultados también fueron mejores en las ultimas.

Los resultados de la fase de postprocesado indican que es una fase muy adecuada,
aunque es necesario establecer un compromiso entre la reduccién de FPs y la conservacion
de los segmentos de vasos mas pequefios.

En la Figura 5.4 se muestra una comparativa entre la segmentacion de los vasos de una
retinografia con lesiones sin aplicar el postprocesado y tras aplicar el postprocesado. Las
Figuras 5.4 (a) y 5.4 (b) muestran la retinografia en color y la segmentacién postprocesada de
los vasos superpuesta en azul sobre la imagen original respectivamente. En la Figura 5.4 (c)
se muestra la segmentacion sin aplicar el postprocesado y en la Figura 5.4 (d) la segmentacion
tras el postprocesado, ambas en modo comparativo. Se observa que se han eliminado
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Figura 5.4: (a) Imagen en color; (b) Segmentacion superpuesta en azul; (c) Visualizacién en modo
comparativo de la segmentacion sin postprocesar; (d) Visualizacion en modo comparativo de la
segmentacién postprocesada.

respuestas espurias al ruido y varias LRs detectadas como vasos de manera incorrecta. Sin
embargo, se observan también lesiones rojizas de forma alargada o lesiones que han quedado
unidas a la red vascular que no han sido eliminadas de la segmentacidn.

Se ha llevado a cabo un andlisis de los resultados obtenidos por el método propuesto
en tres BBDD publicas de retinografias. Para ello, se ha evaluado la precisidn, sensibilidad,
especifidad, VPP, VPN y AUC. Estos resultados son satisfactorios, y destacan por la precision,
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la especifidad y el VPP obtenidos. Los buenos resultados de precisidon y VPP indican que las
segmentaciones de los vasos son muy exactas, y que se producen pocos FPs. Sin embargo,
también se ha comprobado que la sensibilidad es demasiado baja. Esto indica que no ha sido
posible detectar una cantidad apreciable de vasos, sobre todo los mas pequefios y menos
contrastados. Este hecho puede comprobarse en las figuras 5.1 a 5.4, en las que se observan
demasiados FNs en las ultimas ramificaciones de la red vascular. Esto es mas evidente en las
imagenes de la BD STARE, en las que la sensibilidad obtenida en el conjunto de test ha sido
del 62.95% frente al 67.46% obtenido en la BD DRIVE. En cuanto a la precisiéon y AUC, los
resultados obtenidos en la BD HRF han sido los mejores. No obstante, los resultados no
difieren demasiado entre las diferentes BBDD estudiadas, por lo que el método propuesto es
capaz de funcionar sobre retinografias de distintas caracteristicas y tamafios. En cuanto a los
resultados obtenidos en la BD propia, los resultados obtenidos son satisfactorios en general,
salvo algunas falsas detecciones en el entorno de algunas lesiones y otros artefactos.
Nuevamente se observd que no se detectaron correctamente algunos vasos finos, al igual que
en las BBDD publicas. En la BD propia hay un nimero elevado de imagenes que no tienen la
calidad suficiente para ser analizadas, y el método propuesto falla en la deteccién de los vasos
de estas imagenes. No obstante, una de las propiedades que debe tener una retinografia de
calidad suficiente es precisamente que los vasos sanguineos puedan observarse claramente
(Romero-Ora3, 2016).

5.5 COMPARATIVA CON ESTUDIOS PREVIOS.

Se ha realizado una comparativa de los resultados obtenidos en este TFG con los
obtenidos en estudios previos. En las Tablas 5.1, 5.2 y 5.3 se muestran los resultados
obtenidos en estudios previos y los obtenidos en este TFG. Se observan resultados similares
a los logrados por otros autores en estudios previos, si bien las técnicas aplicadas son muy
diversas. En todos los trabajos previos se incluyd la precisiéon como medida de desempefio de
los diferentes métodos, si bien en muchas de ellas se incluyen también los valores de
sensibilidad, especifidad y AUC. En pocas propuestas se presentan el VPP y el VPN, aunque en
este trabajo se han incluido para dar una vision mds completa del funcionamiento del método.

Los resultados obtenidos en las BBDD DRIVE y STARE en estudios previos y los obtenidos
en este trabajo se muestran en las Tablas 5.1y 5.2. Es especialmente relevante que el método
propuesto supera los resultados del algoritmo de deteccidn de vasos mds reciente basado en
MSLD (Nguyen et al., 2013). Esto indica que las mejoras que se han incluido como novedad
en este TFG han contribuido a mejorar los resultados del MSLD, principalmente mediante la
reduccién de FPs. Este dato confirma que el método desarrollado consigue mejorar el método
original mediante las fases de preprocesado, deteccién de vasos finos y postprocesado. Al
comparar los resultados del método propuesto con los demas se puede comprobar que son
muy similares, aunque algo inferiores a los logrados por las técnicas mas recientes, en su
mayoria métodos supervisados basados en clasificadores. No obstante, cabe destacar que la
sensibilidad obtenida en este trabajo es mas baja que la de muchas de las demas propuestas.
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Acc AUC Se Sp vPP VPN

Al-Rawi et al. (2007) 94.22% 0.9352 - - - -
Cinsdikici and Aydin (2009) 92.93% 0.9407 - - - -
Zhang et al. (2010) 93.82% - 71.20% 97.24% - -
Odstrcilik et al. (2013) 93.40% 0.9519 70.60% | 96.93% - -
Azzopardi et al. (2015) 94.42% 0.9614 76.55% 97.04% - -
Zana and Klein (2001) 93.77% 0.8984 - - - -
Mendonga and Campilho (2006) 94.52% - 73.44% 97.64% - -
Fraz et al. (2012a) 94.30% - 71.52% | 97.69% | 81.50% -
Roychowdhury et al. (2015) 94.94% 0.9672 73.95% | 97.82% - -
Martinez-Perez et al. (2007) 93.44% - 72.46% 96.55% - -
Ricci and Perfetti (2007) (Basico) | 93.29% - - - - -
Bankhead et al. (2012) 93.71% - 70.27% 96.55% - -
Nguyen et al. (2013) 94.07% - - - - -
Budai et al. (2013) 95.72% - 64.40% | 98.70% - -
Fathi and Naghsh-Nilchi (2013) 95.81% - 77.68% | 97.59% | 75.59% -
Niemeijer et al. (2004) 94.16% 0.9294 - - - -
Staal et al. (2004) 94.41% 0.9520 - - - -
Soares et al. (2006) 94.66% 0.9614 - - - -
Ricci and Perfetti (2007) (SVM) | 95.95% | 0.9633 - - - -
Lupascu et al. (2010) 95.97% 0.9561 - - - -

Marin et al. (2011) 94.52% 0.9588 70.67% 98.01% 84.33% 95.82%
Fraz et al. (2012c) 94.80% 0.9747 74.06% 98.07% 85.32% -
Liskowski and Krawiec (2016) 95.15% 0.9710 75.20% 98.06% - -
Fu et al. (2016) 94.70% - 72.94% - - -

Método propuesto en este TFG 94.45% 0.9309 67.46% 98.39% 85.95% 95.40%

Tabla 5.1: Comparacién de los resultados obtenidos con estudios anteriores en la BD DRIVE.
*: Valor de precision reportado por Nguyen et al. (2013).

Encontrar la manera de mejorar el algoritmo y conseguir mayores tasas de sensibilidad es la
principal linea futura de trabajo relacionada con este método. Sin embargo, la especifidad
obtenida es muy buena, mejor que la conseguida por otros algoritmos

En la Tabla 5.3 se muestran los resultados obtenidos en estudios anteriores y en este
trabajo sobre la BD HRF. Las cifras nuevamente vuelven a ser muy similares entre si,
destacando la alta sensibilidad de la propuesta de Christodoulidis et al. (2016). Sin embargo,
en este trabajo se presenta la menor cifra de especifidad y precisién de los trabajos incluidos.
La precisién mas elevada sobre esta BD corresponde al trabajo de Kovacs and Hajdu (2016),
gue consigue combinar una sensibilidad elevada con una especifidad cercana al 99%.
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Acc AUC Se Sp vPP VPN
Al-Rawi et al. (2007) 94.67% 0.9090 - - - -
Zhang et al. (2010) 94.84% - 71.77% 97.53% - -
Odstrcilik et al. (2013) 93.41% 0.9569 78.47% | 95.12% - -
Azzopardi et al. (2015) 94.97% 0.9563 77.16% | 97.01% - -
Mendonga and Campilho (2006) 94.90% - 69.96% 97.30% - -
Fraz et al. (2012a) 94.42% - 73.11% | 96.80% 74.13% -
Roychowdhury et al. (2015) 95.60% 0.9673 73.17% | 98.42% - -
Martinez-Perez et al. (2007) 94.10% - 75.06% 95.69% - -
Ricci and Perfetti (2007) (Basico) | 93.56%* - - - - -
Nguyen et al. (2013) 93.24% - - - - -
Budai et al. (2013) 93.86% - 58.00% | 98.20% - -
Fathi and Naghsh-Nilchi (2013) 95.91% - 80.61% | 97.17% 70.27% -
Staal et al. (2004) 95.16% 0.9614 - - - -
Soares et al. (2006) 94.80% 0.9671 - - - -
Ricci and Perfetti (2007) (SVM) 96.46% 0.9680 - - - -
Marin et al. (2011) 95.26% 0.9769 69.44% 98.19% 82.27% 96.59%
Fraz et al. (2012c) 95.34% 0.9768 75.48% 97.63% 79.56% -
Liskowski and Krawiec (2016) 96.96% 0.9880 81.45% 98.66% - -
Fu et al. (2016) 95.45% - 71.4% - - -
Método propuesto en este TFG 95.18% 0.9486 62.95% 98.66% 83.45% 96.11%

Tabla 5.2: Comparacion de los resultados obtenidos con estudios anteriores en la BD STARE.

*: Valor de precision reportado por Nguyen et al. (2013).

Al igual que en las otras BBDD publicas, los resultados obtenidos en este estudio sobre
la BD HRF destacan por la precisiéon y el VPP logrados. Sin embargo, la sensibilidad es la mas
baja si se compara con la obtenida por los demas métodos. No obstante, la manera de llevar
a cabo las pruebas no coincidié con la de las otras propuestas. Como se explicé en el apartado

Acc AUC Se Sp VPP VPN
Odstrcilik et al. (2013) 94.94% 0.9678 77.41% 96.69% - -
Budai et al. (2013) 96.1% - 66.9% 98.5% - -
Annunziata et al. (2016) 95.81% - 71.28% 98.36% 80.89% 97.09%
Lazar and Hajdu (2015) 95.33% - 71.02% 98.31% - -
Christodoulidis et al. (2016) 94.99% - 85.06% 95.82% - -
Kovdcs and Hajdu (2016) 96.78% - 75.25% 98.9% - -
Método propuesto en este TFG 95.51% 0.9595 66.58% 98.43% 81% 96.69%

Tabla 5.3: Comparacién de los resultados obtenidos con estudios anteriores en la BD HRF.
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CAPITULO 5: DISCUSION

3.2.3, las imagenes de la BBDD HRF se dividieron en conjuntos de entrenamiento y test con
un nuamero similar de imagenes de sujetos sanos y con alguna patologia en cada uno de ellos.
En los demas trabajos no se optd por conjuntos de entrenamiento y test balanceados, sino
que se utilizaron los grupos sano, DR y glaucoma proporcionados por la propia BD.
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Capitulo 6. Conclusiones y lineas futuras

6.1 INTRODUCCION

En este capitulo se exponen las conclusiones sobre el TFG. Tras la exposicidn en los
anteriores capitulos del método propuesto en este trabajo, los resultados obtenidos vy la
discusion de los mismos, en los siguientes apartados se recogen las principales contribuciones
y conclusiones del estudio, asi como las lineas futuras de investigacién.

6.2 CONTRIBUCIONES ORIGINALES

En este trabajo se han analizado y desarrollado métodos de segmentacion de vasos
sanguineos en retinografias utilizando técnicas de procesado digital de imagenes. Las técnicas
aplicadas son muy diversas y alcanzan unos resultados notables. En este trabajo se ha tratado
de mejorar el resultado de los métodos basados en MSLD previamente publicados, para lo
gue se ha complementado el método con otras técnicas. Las principales contribuciones del
trabajo realizado son:

1) Implementacion de una etapa de preprocesado que mejora las caracteristicas
de la imagen a procesar. En este sentido, las imagenes preprocesadas tienen
mayor detalle de la red vascular mientras que otras estructuras de la imagen
aparecen atenuadas o eliminadas. Se ha comprobado que la inclusién de esta
etapa en el método mejora los resultados finales.

2) Implementacion del MSLD mediante una técnica simple y facilmente adaptable
a retinografias con diferentes tamafos. En este sentido, los tamafios de las
ventanas y los filtros empleados en el algoritmo se obtienen automaticamente
a partir del tamafio de la imagen, lo que hace que el método se pueda adaptar
a diferentes BBDD con retinografias de resolucion variable. Los resultados se han
verificado en tres BBDD publicas y una BD de uso particular.

3) Desarrollo de una etapa de deteccién de los vasos mas finos y menos
contrastados de la imagen, con el objetivo de mejorar la deteccidn de la red
vascular completa. La deteccion de estos vasos es muy complicada y con esta
etapa se ha conseguido cierta mejora en los resultados, si bien es necesario
mencionar que ésta no ha sido sustancial.

4) Implementacion de una etapa de postprocesado que mejora la segmentacion
producida por el algoritmo de deteccién desarrollado. Mediante esta etapa se
consiguen eliminar una gran cantidad de FPs debidos a la presencia de posibles
lesiones o artefactos sin afectar en gran medida la deteccidn de vasos. En este
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5)

6)

sentido, el algoritmo de postprocesado produce una segmentacion de los vasos
mas fiable y robusta.

Verificacién de la idoneidad del uso del canal G de la retinografia como imagen
de partida en el algoritmo desarrollado. Para ello, se han comparado los
resultados producidos por el algoritmo desarrollado empleando como imagen
de partida diferentes componentes monocromaticas en varios espacios de color.
El desarrollo de este método ha hecho posible la segmentacion de los vasos
sanguineos de las imagenes de la BD propia. Esta coleccion de imagenes es de
reciente creacién, y la segmentacion de los vasos obtenida utilizando el método
propuesto se utilizard dentro de un método mas general de deteccién de LRs
para la ayuda al diagndstico de la RD.

6.3 CONCLUSIONES

La conclusidén principal de este TFG es que el método propuesto es un excelente punto
de partida para el desarrollo de un método de analisis de retinografias mas general que sirva
de ayuda al diagndstico de diversas enfermedades oculares, incluida la RD. Concretamente,
el método propuesto cumple el objetivo de segmentar los vasos sanguineos, y se han
cumplido los objetivos del TFG expuestos en el capitulo 1. A continuacién se detalla el grado
de cumplimiento de los objetivos, las conclusiones mas relevantes del trabajo y algunas lineas
futuras de investigacion:

1)

2)

3)

Se ha realizado una completa revisiéon bibliografica con el objetivo de
comprender todos los conceptos necesarios para llevar a cabo las tareas
encomendadas en el TFG. Esta busqueda exhaustiva de informacién abarca
todos los temas tratados en este TFG.

Se ha realizado una revision del estado de la técnica en la que se han analizado
una elevada cantidad de métodos relevantes en el ambito del procesado de
retinografias cuyo objetivo es la segmentacién de la red vascular. En la revision
se incluyeron las investigaciones de referencia en el campo, asi como las
investigaciones mas novedosas y recientes. La revision realizada se ha empleado
como punto de partida para el desarrollo del algoritmo propuesto en este
trabajo.

Familiarizarse con las BBDD publicas empleadas en el analisis de retinografias y,
en particular, para la deteccidn de vasos. El uso de estas BBDD facilita la
comparacion de los resultados obtenidos con los obtenidos por otros métodos.
Se han utilizado tres BBDD publicas (DRIVE, STARE y HRF) que contienen
imagenes muy variadas y con unas caracteristicas muy diferentes, aspecto muy
relevante para la verificacién del funcionamiento del algoritmo. Ademas, se
estudié la BD propia, que contiene una gran cantidad de imagenes, tanto
normales como patoldgicas. Esta coleccion de imagenes estd siendo
completamente anotada, indicando el estadio de la enfermedad para cada
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5)

6)

sujeto con RD y la cantidad de lesiones que presenta. Sin embargo, no todas las
imagenes tienen una calidad suficiente para ser analizadas.

Se ha utilizado el software MATLAB® para el desarrollo del algoritmo
aprovechando las capacidades del toolbox de procesado de imagenes. Se ha
comprobado que el uso de MATLAB® y los diversos toolbox de los que dispone
proporciona unas posibilidades enormes para el procesado de imagenes en
general, y el procesado de retinografias en particular.

Se ha desarrollado un algoritmo de segmentacion de vasos sanguineos en
retinografias robusto y fiable. Se han evaluado los resultados del método en las
BBDD publicas STARE, DRIVE y HRF. Los resultados obtenidos han sido
satisfactorios, y comparables a los obtenidos en estudios previos sobre las
mismas BBDD.

5.1) La inclusién de la fase de preprocesado mejora sustancialmente los
resultados obtenidos por el MSLD. Debido a la gran similitud de las
propuestas analizadas, es posible que esta etapa de preprocesado pueda
ser util en cualquier otro método de segmentacion de vasos sanguineos.

5.2) Se ha demostrado que el uso de detectores de lineas es una practica
adecuada para la segmentacion de los vasos sanguineos. El método
basado en el MSLD es sencillo y puede llegar a ser muy preciso si las
imagenes tienen una calidad suficiente.

5.3) La fase de postprocesado mejora en gran medida la segmentacion
producida por el algoritmo, haciendo que el método sea mas robusto
frente al ruido y sea capaz de eliminar respuestas espurias a
determinadas lesiones.

5.4) El algoritmo desarrollado presenta unos resultados similares a los
publicados en estudios previos. En este sentido, seria adecuado realizar
las mejoras pertinentes para aprovechar al maximo las posibilidades de
los métodos implementados.

Tras evaluar de los resultados en las BBDD publicas, se verificé el
funcionamiento en la BD de retinografias propia. Los resultados obtenidos son
satisfactorios, aunque es necesario seguir investigando para tratar de mejorar
la detecciéon de vasos finos, la eliminacidn de ruido y la segmentacién en
imagenes patoldgicas.

6.4 LIMITACIONES Y LINEAS FUTURAS DE INVESTIGACION

Aunque los resultados obtenidos son satisfactorios y son similares a los de estudios
previos, es necesario mencionar algunas de las limitaciones del estudio.

Una de las limitaciones en el desarrollo de algoritmos de segmentacién de vasos
sanguineos en retinografias es la dependencia de los resultados con el gold standard que
proporcionan los autores de la BD. En este sentido, cabe destacar la subjetividad con la que
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el experto ha marcado los vasos de manera manual. En la BD STARE, las diferencias entre el
primer observador y el segundo son notables. El segundo observador anoté muchos mas
vasos que el primero, que tuvo una visidn mas conservadora y solo anotd los vasos mas
gruesos y contrastados. En la BD DRIVE, varios autores indican la subjetividad con la que se
anotaron los vasos finos. En algunos casos se comenta que no se han marcado algunos vasos
finos mientras que otros vasos finos con un patrén similar si aparecen marcados (Kovacs and
Hajdu, 2016). No obstante, ambas BBDD proporcionan una buena base para el desarrollo y
test de métodos de andlisis de imagenes.

También es necesario tener en cuenta la baja resolucién de las imagenes de las BBDD
STARE y DRIVE. En el caso de la ultima, se debe considerar también la pérdida de calidad que
supone la compresién JPEG. El ruido introducido en la compresion JPEG dificulta la deteccion
de vasos finos al ser confundidos con ruido. En este sentido, la publicacién de la BD HRF
supone un avance en el campo de analisis de retinografias.

El método desarrollado presenta algunas limitaciones que se exponen a continuacion:

1) En la etapa de preprocesado, la utilizacién de un filtro de mediana de gran
tamafio aumenta considerablemente el tiempo de procesado de la imagen. Esta
limitacién no es critica en retinografias de baja resolucion, pero el problema es
mas evidente en imagenes de alta resolucion. El problema puede mitigarse si se
opta por reducir la resolucién de la imagen previamente (reduciendo asi
también el tamano del filtro). Sin embargo, esta solucién dista mucho de ser una
solucién déptima, ya que se estarian reduciendo o incluso eliminando detalles
importantes de la imagen. Una posible solucién pasaria por encontrar una
metodologia que reduzca el tiempo de calculo del filtro de mediana u optar por
otras técnicas de procesado digital de imagenes.

2) En este trabajo se ha decidido que el umbral que se debe aplicar a la respuesta
del detector de vasos sanguineos sea aquel que maximiza la precision en el
conjunto de entrenamiento. Se ha comprobado que es una solucién valida, pero
dista de ser la mejor solucidn posible. La eleccidon del umbral que maximiza la
precision introduce un claro sesgo a favor de los pixels no pertenecientes a vasos,
haciendo que la cifra de especifidad sea muy buena a costa de obtener una
sensibilidad demasiado baja. Ademads, utilizando el umbral que maximiza la
precision, los vasos que no se detectan son los vasos mas finos, haciendo que la
etapa de extraccion de los mismos no sea muy efectiva. La eleccion del umbral
no es sencilla. Se han analizado dos umbrales distintos, cada uno con sus
ventajas e inconvenientes. Por ello, en el trabajo futuro se propone obtener
otras medidas como el coeficiente de correlacién de Matthews (MCC, Matthews
correlation coefficient) o el valor F1 (F1-score) (Azzopardi et al., 2015; Saito and
Rehmsmeier, 2015; Orlando et al., 2017).

3) Enlaetapa de postprocesado, los resultados indican una pérdida de sensibilidad
dada por la eliminacion de segmentos finos de vasos. En este sentido, las
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operaciones morfoldgicas de conexidn de vasos cercanos y relleno de vasos no
son muy efectivas cuando la resolucién de la imagen es alta. Seria deseable
analizar mas en profundidad los pardmetros de esta etapa para verificar si los
valores obtenidos experimentalmente son los mds adecuados.

4) En cuanto al resultado final del algoritmo, hay que destacar que en retinografias
de sujetos que presentan lesiones, la segmentacién de los vasos incluye en
muchos casos respuestas espurias que no se corresponden con vasos y que
comprometen la efectividad del algoritmo. Por lo tanto, seria deseable
investigar la manera de reducir o eliminar aun mas los FPs debidos a lesiones u
otros artefactos.

Como lineas futuras de investigacion, ademas de las posibles mejoras que se han
expuesto anteriormente, seria deseable complementar el MSLD con otras técnicas novedosas
aplicadas a la deteccion de vasos, asi como implementar ciertas técnicas de reconocimiento
automatico de patrones con el objetivo de sustituir la segmentacién mediante umbral.

Seria deseable también integrar el trabajo desarrollado en un sistema completo de
analisis de imagenes de fondo de ojo como herramienta de diagndstico asistido por
ordenador (CAD, Computer Aided Diagnosis) aplicado al diagndstico y cribado de la RD.

Por ultimo, se plantea la publicacion de los métodos desarrollados y los resultados
obtenidos en este TFG, asi como las mejoras que se pueden llevar a cabo en un futuro, en
revistas y/o congresos relacionados con el analisis de imagenes médicas o la ingenieria
biomédica.
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Listado de acrénimos

e AHE: Adaptive Histogram Equalization

e AUC: Area Under the ROC Curve

e BD: Base de Datos

e B-COSFIRE: Bar-selective Combination of Shifted Filter Responses
e BW: Blanco y negro (Black and White)

e CAD: Computer Aided Diagnosis

e CCWT: Complex Continuous Wavelet Transform

e CLAHE: Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization
e CNN: Convolutional Neural Network

e COSFIRE: Combination of Shifted Filter Responses

e CRF: Conditional Random Fields

e CW: Exudados algodonosos (Cotton-wool spots)

e CWT: Continuous Wavelet Transform

e DL: Deep Learning

e DM: Diabetes Mellitus

e DMAE: Degeneracion Macular Asociada a la Edad

e DoG: Difference of Gaussians

e DoOG: Difference of Offset Gaussians

e DRIVE: Digital Retinal Images for Vessel Extraction
e DSA: Digital Substraction Angiography

o ETDRS: Early Treatment Diabetic Retinopathy Study
e EX: Exudados duros

e FID: Federacion Internacional de Diabetes

e FN: Falso Negativo

FOV: Field of View

FP: Falso Positivo

FPR: False Positive Rate

GMM: Gaussian Mixture Model

HE: Hemorragias intrarretinales

HRF: High Resolution Fundus

HSV: Hue Saturation Value

IOBA: Instituto Universitario de Oftalmobiologia Aplicada
IPT: Image Processing Toolbox

ISH: International Society of Hypertension

IUWT: Isotropic Undecimated Wavelet Transform
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e JPEG: Joint Photographic Experts Group
e kNN: k Nearest Neighbors

e LB: Lesiones Brillantes

e LR: Lesiones Rojizas

e MA: Microaneurismas

e MC: Matriz de Confusién

e MCC: Matthews Correlation Coefficient
e MF: Matched Filter

e MRA: Magnetic Resonance Angiography
e MSLD: Multi-Scale Line Detector

e NICE: National Institute for Health and Care Excellence
e NN: Red neuronal (neural network)

e OCT: Optical Coherence Tomography

e OD: Disco dptico o papila (Optic Disc)

e PSF: Point Spread Function

e RD: Retinopatia Diabética

e RDNP: Retinopatia Diabética No Proliferartiva
e RDP: Retinopatia Diabética Proliferartiva
e RGB: Red Green Blue

e RH: Retinopatia Hipertensiva

e ROC: Receiver Operating Characteristic
e SE: Structuring Element

e SLO: Scanning Laser Ophtalmoscope

e STARE: Structured Analysis of the Retina
e SVM: Support Vector Machine

e TFG: Trabajo Fin de Grado

e TIC: Tecnologias de la Informacién y las Comunicaciones
e TPR: True Positive Rate

e VN: Verdadero Negativo

e VP: Verdadero Positivo

e VPN: Valor Predictivo Negativo

e VPP: Valor Predictivo Positivo
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