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Resumen

La deteccién y segmentacion de estructuras anatémicas en imagenes de retina constituyen
dos tareas previas de gran importancia para la implementacién de cualquier sistema automa-
tico de diagnéstico de patologias retinianas, siendo hoy dia dos problemas ain abiertos. Por
ejemplo, los resultados de deteccion de las diferentes estructuras anatémicas pueden utilizar-
se como un paso previo a la segmentacion o como puntos de referencia usados por sistemas
automaticos para el diagnéstico de diferentes patologias retinianas. Por otra parte, la seg-
mentacién del disco 6ptico es fundamental, por ejemplo, para el diagndstico de enfermedades
como el glaucoma o la retinopatia diabética proliferativa. Igualmente, la segmentacién de la
fovea permite, por ejemplo, graduar la gravedad de determinadas maculopatias, permitiendo

calcular la distancia de determinados patrones de patologia al centro de esta estructura.

La mayoria de los trabajos en la literatura relacionada han estado orientados a la detec-
cién/segmentacion de cada estructura individualizada, o a la deteccién/segmentacién de dos
o mas estructuras realizada de forma secuencial. Por el contrario, en esta tesis, se proponen
dos metodologias, una de deteccién y otra de segmentacion, que comparten tres propiedades
importantes: (i) son independientes del tamano de la imagen de entrada; (ii) estan orientadas
al uso conjunto del conocimiento relacional asociado a cada estructura retiniana (CRintra-e)
y al de varias de estas estructuras (CRinter-e); y (iii) el uso conjunto de ambos tipos de
conocimiento permite realizar la deteccién/segmentacién de n estructuras de forma simul-
tanea. La primera caracteristica persigue que la configuracién de parametros de cualquier
método basado en estas metodologias sea independiente del tamano de imagen y, la segunda

y tercera, que el niimero de falsos positivos disminuya respecto de aquellos casos en que la



deteccion o segmentacion se realiza de forma individual o secuencial.

A partir de las dos metodologias mencionadas anteriormente, se detallan los pasos segui-
dos para la implementacion de sendos métodos de deteccion y segmentacion de estructuras
retinianas. Uno de estos pasos hace referencia a la construccién de una serie de modelos re-
lacionales de cada una de las estructuras a detectar/segmentar, distinguiendo entre modelos
que solo usan informacién de la propia estructura (modelos intra-e) o de més de una estruc-
tura (modelos inter-e). De esta forma, se construyen cuatro modelos intra-e (disco dptico,
mécula, red de vasos principales y haz vascular) y un modelo implicito inter-e (basado en
restricciones) que son usados por el primer método para la deteccién simultédnea de las cua-
tro estructuras mencionadas. De otro lado, se construyen dos modelos intra-e (disco 6ptico
y févea) y un modelo relacional para ser usado por el segundo método para la segmenta-
cién simultanea de las dos estructuras mencionadas. La principal diferencia entre los modelos
intra-e usados para deteccién y segmentacion radica en su complejidad, siendo muy simples
en el primer caso y algo mas complejos en el segundo.

Los resultados de los experimentos disenados refrendan las bondades de la simultaneidad
y el uso conjunto del CRintra e inter-e, tanto en deteccién como en segmentacion, siendo
la disminucién de la tasa de falsos positivos una de sus principales consecuencias. Todos
los experimentos se realizaron en bases de iméagenes piblicas para facilitar la comparacion
con otros métodos de deteccién/segmentacion. Un experimento adicional muestra que la
incorporacién del resultado de deteccion como entrada adicional al método de segmentacion
favorece los resultados de este 1ltimo, a costa de un pequeno incremento del tiempo empleado

en el proceso.
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Summary

Detection and segmentation of anatomical structures in retinal images are two previously
required tasks for the implementation of any automatic system oriented to the diagnosis of
retinal pathologies. Despite the fact of their outstanding importance, both tasks remain
open problems to this day. As an example, results of the detection for the different anatomic
structures can be used as a prior step to segmentation, or even as landmarks for automatized
diagnosis systems with the purpose of detecting any illness symptomatology. On the other
hand, optic disk segmentation is of capital importance to detect diseases as glaucoma or
proliferative diabetic retinopathy. Equally, fovea segmentation enables the measurement of

the distance to possible disease patterns, evaluating the grade of certain maculopathies.

Most of the literary works related to this subject have been developed in two different
ways: focusing in the detection/segmentation of each structure as an individualized item
or carrying out the detection/segmentation of two or more structures in a sequential way.
Conversely, this thesis proposes two methodologies, one for detection and another for segmen-
tation, sharing both of them three relevant features: (i) they are independent of the size of
the input image; (ii) they are oriented to the joint use of the relational knowledge associated
with each retinal structure (intra-SRK) and with other structures (inter-SRK); and (iii) the
joint use of both types of knowledge allows the execution of the detection/segmentation of n
structures simultaneously. The first characteristic intends the parameter configuration of any
method based in these methodologies to be independent from the image size. In addition,
the second and third features are aimed to diminish the number of false positives in relation

to those cases in which just one structure is detected /segmented or detection/segmentation
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is sequentially implemented.

On the basis of the two above mentioned methodologies, the necessary steps to implement
a method for retinal structures detection/segmentation are described. One of these steps is
associated with the construction of relational models for each one of the structures destined
to be detected/segmented, distinguishing between models that employ knowledge from just
one structure (intra-SRK models) and those that use knowledge from more than one structure
(inter-SRK model). This way, four intra-SRK models are built (being related to optic disk,
macula, main retinal vessel network and vascular bundle), plus an implicit inter-SRK model
(based on restrictions). All of them are used by the first method to simultaneously detect
the four above mentioned structures. On the other side, two intra-SRK models (optic disk
and fovea) and a relational model are used by the second method for simultaneously segment
the two structures previously referred. The main difference between intra-SRK models used
for detection and segmentation lies in its degree of complexity, resulting in relatively simple
models in the first case, but somewhat more complex in the second.

The results from the designed experiments show the benefits of simultaneity property
and the joint use of intra-SRK and inter-SRK for both detection and segmentation, being
the decrease of the false positive rate its main consequence. All experiments were carried out
on public databases to make easier the comparison to other detection/segmentation methods.
An additional experiment shows that the incorporation of the detection result as an additional
input for the segmentation method favors the results obtained by this last one, at the expense

of a little increase in the computational time spent to complete the process.
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Capitulo 1

Introduccion

Dentro de este capitulo, la motivacion de la tesis esta expuesta en la seccién 1.1. Luego,
en la seccién 1.2, se describe el alcance de tesis, incluyendo: la descripcién del problema
abordado, las limitaciones de la tesis, asi como las hipotesis y objetivos de investigacién. A
continuacion, en la seccion 1.3, se describe el material utilizado durante el desarrollo de la

tesis. Finalmente, en la seccién 1.4, se presenta la estructura de esta tesis.

1.1. Motivacién

La fotografia de fondo de ojo permite tomar imagenes detalladas de la retina. Esto permite
registrar el estado visual de diferentes estructuras retinianas, proporcionando una valiosa
informacion para el diagnostico de enfermedades oculares. La gran calidad de estas imagenes,
el realce de contraste o el uso de filtros de imagen, permiten destacar elementos que a simple
vista son dificiles de detectar mediante un oftalmoscopio (dispositivo que permite la visién
directa del fondo de o0jo). Ademas, el registro temporal de este tipo de imédgenes permite
realizar el seguimiento de ciertas enfermedades oculares. Por tanto, el analisis automético de
las iméagenes de retina mediante un sistema de vision puede constituir una estimable ayuda
para el diagnostico.

Son varias las enfermedades oculares degenerativas que no muestran claros signos o sin-

tomas en sus primeras etapas, pero que, por las graves consecuencias en el paciente que las
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1.1. MOTIVACION

sufre, resulta de vital importancia una deteccion precoz de las mismas. Asi, la retinopatia
diabética viene producida por una complicaciéon en enfermos con diabetes, y constituye la
principal causa de ceguera irreversible en la poblacién activa del mundo desarrollado [Taylor
and Keeffe, 2001]. En la etapa més temprana, denominada retinopatia diabética no proli-
ferativa (RDNP), aparecen distintos signos patoldgicos visuales: microaneurismas, microhe-
morragias y exudados duros entre otros. En la etapa final, denominada retinopatia diabética
proliferativa (RDP), la mayoria de los vasos se encuentran taponados, por lo que el flujo
sanguineo se ralentiza, facilitando la proliferacion de nuevos vasos en la zona del disco 6ptico
(neovascularizacién). De otro lado, el glaucoma es la segunda causa de ceguera irreversible
a nivel mundial. En 2013, mas de 64 millones de personas de todo el mundo en la franja
de edad 40-80 sufrieron esta enfermedad, con una estimacion de alcanzar los 111 millones
en 2020 [Maheshwari et al., 2017]. Normalmente es causada por una presion ocular elevada
(hipertensién) debido a la dificultad de drenaje del fluido intraocular (dificultad generada
por causas hereditarias o incluso como consecuencia de la retinopatia diabética). Uno de los
signos caracteristicos de este tipo de patologia es el aumento de la excavacién (zona central
del disco 6ptico). Adicionalmente, el denominado edema macular es una inflamacién de la
zona macular que, si no es tratado, puede causar pérdidas de la vision e incluso ceguera. Los
signos visuales caracteristicos de este tipo de patologia corresponde a la existencia de exuda-
dos duros en la zona macular. Finalmente, la denominada degeneracion macular asociada a
la edad afecta a la zona de la retina responsable de la visién detallada (visién central), esto
es, a la macula. No afecta a la vision periférica por lo que normalmente no causa ceguera
total. Los signos visuales asociados a esta enfermedad son la proliferacion de drusas bajo la

retina cerca del area macular.

Durante el examen ocular, los oftalmélogos buscan regiones especificas y determinados
patrones para identificar posibles marcas de enfermedad. En este proceso, la identificacién y
analisis del estado de las principales estructuras anatémicas retinianas es clave. Por lo tanto,
si se quiere implementar un sistema de ayuda al diagndstico de patologias oculares basado en
imégenes de retina, serd necesario, como paso previo, abordar la deteccién y segmentacion

automatica de las estructuras anatémicas mas relevantes.



CAPITULO 1. INTRODUCCION

De un lado, existen muchos argumentos en la literatura que justifican la importancia de la
deteccion de estructuras retinianas. Asi, los resultados de deteccion de las diferentes estructu-
ras anatémicas pueden utilizarse como puntos de referencia (landmarks) para otros sistemas
de diagndstico automatizados con el fin de detectar signos de enfermedades [Mahfouz and
Fahmy, 2010, Gegundez et al., 2013, Giachetti et al., 2013, Mittal and Sivaswamy, 2015, Fo-
racchia et al., 2004, Yu et al., 2012]. Por ejemplo, la deteccién del disco 6ptico es un requisito
previo para el calculo de algunos indices diagnésticos importantes para la denominada reti-
nopatia hipertensiva/esclerdtica [Foracchia et al., 2004, Hubbard et al., 1999]. De la misma
manera, la presencia de una lesién brillante/oscura préxima a la macula indica una mayor
probabilidad de alteracién de la visién y, por tanto, la necesidad de una atencion médica
inmediata [Mittal and Sivaswamy, 2015]. Adicionalmente, la busqueda de patrones visuales
de patologia en una imagen retiniana puede suponer la necesidad de aplicar una mascara
a determinadas estructuras anatémicas para evitar confundirlas con dichos patrones [Nie-
meijer et al.; 2007]. Asi, por ejemplo, dado que el disco 6ptico puede confundirse facilmente
con lesiones grandes de tipo exudativo, por presentar un color similar, la deteccion correcta
del primero es importante para excluirlo del conjunto de posibles lesiones [Foracchia et al.,
2004]. Un ejemplo de esto lo encontramos en [Osareh, 2004], donde, en una primera etapa,
se detecta y elimina el disco éptico con el objeto de disminuir la tasa de falsos positivos en
la busqueda y clasificacion de exudados. Un argumento similar se aplica a la févea cuando el
objetivo es detectar autométicamente hemorragias retinianas [Medhi and Dandapat, 2016].
Finalmente, la deteccion de una estructura retiniana puede ser un paso adicional al proceso
de segmentar dicha estructura, no solo por el hecho de reducir el tiempo de computacion,
sino porque puede favorecer la precisién y especificidad del proceso de segmentacién [Cao
et al., 2013]. Por ejemplo, existen muchos enfoques en los que la deteccién de disco éptico se
utiliza como paso previo a su segmentacion [Lowell et al., 2004, Carmona et al., 2008, Aquino
et al., 2010, Welfer et al., 2010, Marin et al., 2015]. Por dltimo, la deteccién también se puede
utilizar para distinguir autométicamente el tipo de ojo (izquierdo y derecho) mostrado en

una imagen de retina [Mahfouz and Fahmy, 2010].

De otro lado, la segmentacion de estructuras anatomicas retinianas es, si cabe, aun mas
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importante que la deteccion, ya que constituye una identificacion més precisa de cada estruc-
tura. Su importancia radica en el hecho de que, para diagnosticar ciertas enfermedades, no
basta solo con conocer la localizacién aproximada de las estructuras involucradas, sino que
es necesario conocer la forma y limites de la misma. Ademds, los cambios en el tiempo de
la forma o limites pueden dar informacién sobre la evolucién de ciertas enfermedades. En la
literatura también se muestran ejemplos que resaltan la importancia de la segmentacion de
estructuras retinianas. Asi, una segmentacion detallada del disco Optico constituye un paso
previo fundamental para un sistema automético de ayuda al diagnéstico [Diaz-Pernil et al.,
2016]. Més especificamente, en diagndstico de glaucoma, es importante conocer la forma,
color y area del disco éptico [Aquino et al.; 2010], o incluso la relacién de &rea entre este
ultimo y la excavacién [Carmona et al., 2008, Tang et al., 2003, Cheng et al., 2011, Morales
et al., 2013, Haleem et al., 2013, Bharkad, 2017, Lu, 2011, Noor et al., 2013]. Igualmente,
la segmentacién del disco Optico es esencial para detectar anormalidades asociadas a esta
estructura, como puede ser la neovascularizacién del disco éptico o el papiledema [Yu et al.,
2012]. La localizacién precisa del limite del disco 6ptico también es muy 1til para el diagnds-
tico de la RDP, debido a la presencia de neovascularizacion en la vecindad de esta estructura
[Kande et al., 2008]. Igualmente, la segmentacién del disco éptico es una etapa importante
para el calculo de indices relacionados con los cambios vasculares, como la denominada re-
lacion arteriolar-venular [Dashtbozorg et al., 2015]. De otro lado, la distancia entre ciertas
lesiones (como los exudados duros) y la févea son de importancia clinica para medir el da-
no producido y por tanto clasificar el grado de edema macular [Kao et al., 2014, Medhi and
Dandapat, 2016, Gegundez et al., 2013, Welfer et al., 2011, Aquino, 2014], siendo el dafo mas
severo cuanto mas cerca se encuentren las lesiones del centro de la macula. La segmentacion
de los vasos sanguineos es importante para la deteccién de diferentes signos asociados a la
RDNP; tal como la neovascularizacién [Ciulla and Amador, 2003, Kauppi et al., 2007] o los
rosarios venosos (venous beading) [Vallabha et al., 2004], o como indicador de pacientes con
hipertensién [Wong et al., 2004, Ruggeri et al., 2007] ya que el estrechamiento y/o variacién
de la tortuosidad vascular es un claro sintoma de retinopatia hipertensiva. Por tltimo, tam-

bién relacionado con el glaucoma, esta la tarea de seguimiento y evolucion temporal de los
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vasos retinianos a fin de encontrar microaneurismas. En este sentido, se utiliza la posicion de
los vasos dentro del area del disco optico como semillas para el seguimiento de los mismos
[Siddalingaswamy and Prabhu, 2010, Roychowdhury et al., 2016].

A pesar de la existencia en la literatura de una gran cantidad de referencias dedicadas a la
deteccién y segmentacion de estructuras retinianas, ambos problemas siguen siendo hoy dia un
problema abierto, donde los esfuerzos van dirigidos principalmente hacia la implementacion

de métodos cada vez mas rapidos y robustos.

1.2. Alcance de la tesis

En esta secciéon se presenta el alcance de la tesis, describiendo en primer lugar el problema
abarcado. A continuacién se exponen las limitaciones de la tesis, y finalmente, las hipdtesis

y objetivos de investigacion propuestos.

1.2.1. Descripcion del problema

Ademas de la observacién directa de la retina mediante un oftalmoscopio, esta puede
puede ser examinada indirectamente a partir de una fotografia digital de fondo de ojo. Exis-
ten diferentes técnicas para capturar la retina aprovechando las propiedades reflectantes del
fondo de ojo y empleando diferentes tipos de luz y dispositivos de captura. La més direc-
ta y econdémica es la que emplea el retindgrafo. Basicamente, el retinégrafo es una camara
digital basada en CCD (del inglés Charge-Coupled D evice) que produce imégenes digitales
en formato, normalmente, RGB. No obstante existen otras técnicas basadas en un sistema
de barrido con haz de laser de infrarrojo como, por ejemplo, la denominada tomografia de
coherencia 6ptica (OCT, del inglés Optical Coherence Tomography) o la tomografia de retina
de Heidelberg (HRT, del inglés Heidelberg Retina Tomography). Todos los métodos mencio-
nados constituyen una manera no invasiva e inocua de examinar las estructuras anatéomicas
oculares. Por el contrario, existe otras técnicas como, por ejemplo, la denominada angiografia
fluoresceinica (AGF), que si es invasiva, ya que requiere inyectar al paciente un contraste

para poder capturas las imagenes.
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En esta tesis se plantea el problema de la deteccion y segmentacién de las principales
estructuras anatémicas en imagenes digitales de retina (ver Fig. 1.1), es decir, disco dptico,
red de vasos, haz vascular y mécula/févea. A la hora de identificar una estructura anatémica
en una imagen de retina, se debe distinguir entre deteccion y segmentacion. De un lado,
la tarea de deteccion de estructuras anatéomicas se define como la busqueda del punto que
representa el centro del area abarcada por la estructura o, en su defecto, de un punto que
estd contenido en el drea que abarca dicha estructura. Por otro lado, la tarea de segmentacion
implica la busqueda de todos los puntos que forman el area o perimetro de la estructura. En
este punto, hay que decir que no existe una distincion clara en la literatura entre deteccion
y segmentacion de macula/févea. Esto es debido a que la frontera de ambas estructuras
es mucho mas difusa que la que tienen los vasos o el disco éptico. Sin embargo, se puede
hablar indistintamente de centro de macula o de févea porque es un punto comun en ambas
estructuras. Asi, tanto los trabajos de deteccién como segmentaciéon de mécula/févea suelen
utilizar como criterio de acierto la distancia existente desde el centro detectado/segmentado
hasta el centro real de ambas estructuras. En esta tesis, a fin de establecer una frontera clara
entre deteccién o segmentacién de mécula/févea, se establecerd un umbral igual a %RDO
(siendo Rpo el radio medio del disco 6ptico), de tal manera que un método serd catalogado
de deteccion o segmentacion dependiendo de si el criterio utilizado para medir la distancia
entre el centro obtenido y el real es, respectivamente, mayor o menor-igual que el umbral
mencionado. Ademds, para mantener la coherencia y claridad en las explicaciones, y dado
que la macula es una estructura més amplia que incluye a la févea, nos referiremos a la
primera cuando hablemos de deteccion y, a la segunda, cuando hablemos de segmentacién.

Aunque ambas tareas son importantes por separado, una alta tasa de éxito en el proceso
de deteccion facilitarda enormemente el éxito de la tarea de segmentacion, ya sea de la mis-
ma estructura o de otra estructura que utiliza como referencia la deteccion de la primera.
Las etapas siguientes implicadas en la construccion de un sistema automatico de ayuda al
diagnéstico basado en imagenes también serian favorecidas por tales éxitos.

El disco dptico (DO), también llamado papila o cabeza del nervio optico, tiene forma

ovalada y esta localizado en el area donde convergen las fibras nerviosas retinianas. Dicha
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area constituye el comienzo del nervio éptico, encargado de transmitir la informacién visual
desde la retina hasta el cerebro. En el centro del DO esté la excavacion, que es la depresién
que dejan las fibras nerviosas cuando cambian la trayectoria para dirigirse a la porcién in-
tracraneal del nervio 6ptico. En ausencia de patologias y ruido, la excavacion aparece como
la parte mas brillante de la imagen. La zona que rodea la excavacién y alcanza el borde
externo del DO se llama anillo neuroretiniano. En condiciones normales, este anillo tiene
una coloraciéon anaranjada o rosidcea y su perimetro externo delimita el contorno del DO.
Esta estructura puede dividirse geométricamente en cuatro cuadrantes comprendidos en los
intervalos [45°,135°] (zona temporal), [135°,225°] (zona inferior), [225°,315°] (zona nasal) y
[315°,45°] (zona superior) para ojo izquierdo. En el caso de ojo derecho, se intercambian las
zonas temporal y nasal. Cualquier cambio en la forma, profundidad o color del DO, o en la
relacion de didmetros DO-excavacion, es utilizado por los oftalmélogos para diagnosticar dife-
rentes patologias retinianas. De aqui que la deteccién y segmentacion del DO sea de critica
importancia en un sistema automatico de apoyo al diagnodstico de enfermedades oculares.

La red de vasos esta formada por arterias y venas que, emergiendo desde la zona central
del DO, se despliegan y ramifican por toda la retina siguiendo un patrén en forma de arbol.
Existen diferencias morfologicas entre los vasos principales, los cuales son mas anchos y
lineales, y los vasos més finos (capilares), los cuales son més estrechos y curvos. El arbol
vascular puede considerarse cuasi-simétrico en relacion al eje que une los centros de DO y
fovea, y que se corresponde aproximadamente con el denominado rafe horizontal, delimitando
asi las denominadas arcadas superior e inferior que corresponden, respectivamente, a la parte
superior e inferior de la red de vasos.

El haz de vasos o haz vascular (HV) esta formado por los vasos que se encuentran dentro
del perimetro del DO. El punto que une las arcadas superior e inferior, situado dentro del
DO, constituye el centro del HV. Dado que dicho centro se encuentra normalmente muy cerca
del centro del DO, tal y como se vera en el siguiente capitulo, existen trabajos en la literatura
que utilizan la deteccién del primero como deteccién aproximada del segundo o viceversa.

La madcula tiene forma redondeada y se encuentra delimitada por la zona temporal del

DO y las arcadas superior e inferior de la red vascular. De otro lado, la fovea es una pequena
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Figura 1.1: Principales estructuras anatémicas a considerar en una imagen de retina (ojo

derecho).
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depresién avascular situada en la parte central de la macula. Es la zona especializada en la
visién fina de los detalles (o visién central) y nos sirve entre otras cosas para poder leer y
distinguir las caras de las personas. En ausencia de patologias oculares y de ruido, la févea se
muestra en una imagen de retina como la zona mas oscura. Por la importancia de su funcion,
la deteccién y segmentacién de la févea (mdacula), al igual que ocurre con el DO, juega un

papel clave en cualquier sistema de ayuda al diagnostico.

La deteccién y segmentacion de las estructuras anatomicas se puede ver dificultada por la
presencia de patrones visuales asociados a diferentes patologias retinianas. Asi, las denomi-
nadas lesiones oscuras (también llamadas lesiones rojas) comprenden los microaneurismas 'y
las hemorragias. Los microaneurismas son pequenas inflamaciones vasculares que acumulan
sangre. Aparecen en zonas cercanas a los vasos, como un pequeno punto apenas perceptible
de color rojo vivo y de bordes netos. Cuando los microaneurismas se rompen, dejan escapar
pequenas cantidades de sangre, produciéndose asi las hemorragias. Estas tltimas tienen un
aspecto muy parecido al de los microaneurismas, pero pueden ser mucho més grandes. La
presencia de las lesiones oscuras en la imagen pueden dificultar en gran medida la deteccion
o segmentacién de la méacula o de la févea, respectivamente. De otro lado, también existe lo
que se denominan lesiones brillantes, que comprenden los exudados duros, los exudados algo-
donosos y las drusas. Los exudados duros se producen por rotura de inflamaciones vasculares
que acumulan grasa (producto de desecho del metabolismo). Estas estructuras presentan un
aspecto amarillento, de bordes irregulares pero precisos. De otra parte, los exudados algodo-
nosos, como su propio nombre indica, tienen el aspecto de manchas blancas y redondeadas,
pero con limites no definidos, siendo mas grandes que los exudados duros. Este tipo de exuda-
dos se generan a consecuencia de la falta de oxigeno en las fibras nerviosas retinales, las cuales
se deterioran acumulando agua (de ahi el aspecto blanquecino). Las drusas aparecen durante
el proceso de envejecimiento, son pequenos depositos de grasa que se acumulan bajo la retina,
tienen un aspecto redondeado y color amarillento. Debido a su color, pueden confundirse con
exudados duros pero, a diferencia de estos, su coloracién amarilla es tenue y apagada. Existe
otro grupo de lesiones brillantes, denominadas atrofias peripapilares y estafilomas posteriores,

que estan normalmente localizadas en la vecindad del DO. La atrofia peripapilar se produce

9



1.2. ALCANCE DE LA TESIS

por una alteracion en los vasos y fibras nerviosas cercanos al DO. Esta lesién provoca deco-
loracién del DO y cambios en su estructura, normalmente caracterizada por un aumento del
perimetro del mismo. El estafiloma posterior consiste en una deformacion de la pared ocular
posterior, debido a un proceso de adelgazamiento y expansion de la esclerética. Se manifiesta
como una gran zona brillante de bordes redondeados y precisos que rodea al DO, pudiendo
llegar hasta la macula. La presencia de lesiones brillantes en la imagen suelen dificultar tanto
la deteccién como la segmentacion del DO.

La deteccion o segmentacion de cualquier estructura anatémica ocular es una tarea com-
pleja. Las imédgenes contienen frecuentemente ruido introducido en el proceso de adquisicion
(presencia de artefactos visuales, insuficiente contraste de la imagen o una inadecuada ilu-
minacién). Igualmente, la existencia de los diferentes patrones visuales de patologias retinia-
nas descritos anteriormente pueden dificultar o confundir la identificacion de las estructuras
anatomicas a detectar o segmentar. Si lo anterior no fuese suficiente, la variabilidad anatémica

de cada individuo dificulta atin mas el proceso.

1.2.2. Limitaciones

Para delimitar el alcance de esta tesis es preciso decir que aqui solo se abordara el problema
de la deteccion y segmentacion de las principales estructuras anatomicas retinianas, quedando
fuera de dicho alcance la deteccion de patrones visuales asociados a diferentes patologias
oculares. En cuanto al tipo de imagenes, el estudio se restringe a imagenes digitales obtenidas
con retinégrafo y formato RGB. Queda también fuera del propdsito de esta tesis el estudio e

implementacion de un sistema automatico de ayuda al diagndstico de patologias oculares.

1.2.3. Hipotesis y objetivos de investigacion

Una de las principales carencias observadas en aquellos trabajos que abordan la deteccién
(segmentacién) de una unica estructura anatémica retiniana es que no se maximiza el uso
del conocimiento relacional existente con otras estructuras, es decir, solo se utiliza el cono-

cimiento de la propia estructura durante el proceso de deteccién (segmentacion) o, si se usa
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el conocimiento relacional con otras estructuras, este es limitado. Existen también trabajos
en los que la deteccién (segmentacién) de una estructura se basa en la deteccién (segmenta-
cién) de otra estructura previamente detectada (segmentada). En estos casos, aunque si se
utiliza el conocimiento relacional existente entre ambas estructuras, un fallo en la deteccion
(segmentacién) de la estructura usada como referencia, producird irremediablemente un fallo
en la deteccién (segmentacién) de la segunda. En ambos casos, la robustez del proceso de
deteccién (segmentacién) se ve afectado.

De aqui en adelante, al conocimiento relacionado con la propia estructura se le denominara
conocimiento relacional intra-estructura (CRintra-e) y, al conocimiento relacional existente
entre dos 0o més estructuras, conocimiento relacional inter-estructura (CRinter-e). En esta
tesis se plantea no solo el uso de ambos tipos de conocimiento, CRintra e inter-e, sino también
que su uso se haga de forma conjunta con el objeto de realizar la deteccién (segmentacion)
simultanea de dos o mas estructuras retinianas. Este planteamiento da lugar a las siguientes

hipdtesis de investigacion:

1. El uso del CRintra-e favorece la deteccién (segmentacién) de verdaderos positivos, pero
no evita la presencia de falsos positivos (sobre todo en aquellas imagenes que conten-
gan ruido o signos visuales de patologias). Por tanto, el uso adicional del CRinter-e
favorecera la eliminacion de los falsos positivos y, consecuentemente, aumentard las

probabilidades de éxito durante el proceso de deteccion (segmentacion).

2. La deteccién (segmentacion) simultdnea de n estructuras a partir del uso conjunto del
CRintra e inter-e favorecera la eleccion de aquella n-tupla de estructuras que mejor
explique ambos tipos de conocimiento y, por tanto, también aumentara la bondad del

proceso de deteccién (segmentacion).

3. La incorporacién adicional del conocimiento de deteccién simultdnea (salida del proceso

de deteccion) al proceso de segmentacion favorecerd la bondad de este ltimo.

En el contexto del problema definido y de las hipotesis planteadas, se establecen los siguientes

objetivos a conseguir en el desarrollo de esta tesis:
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1. Crear un modelo relacional para cada estructura anatémica a partir de su respectivo
CRintra-e asociado. De aqui en adelante, este tipo de modelo se denominara modelo

relacional intra-e o, simplemente, modelo intra-e.

2. Crear un modelo relacional del conjunto de estructuras a detectar (segmentar) que
incluya gran parte del CRinter-e existente entre todas ellas. De aqui en adelante, este
tipo de modelo se denominara modelo relacional inter-e o, simplemente, modelo inter-e.
Dado que la tarea de deteccion es menos exigente que la de segmentacion, los modelos
intra e inter-e exigidos para la primera seran menos complejos que los exigidos para la

segunda.

3. Establecer una metodologia de deteccion simultanea que establezca como hacer un uso
conjunto de la coleccién de modelos relacionales definidos en los dos primeros objetivos.

La metodologia debe ser independiente del tamano de la imagen de entrada.

4. Establecer una metodologia de segmentacién simultdnea que establezca como hacer
un uso conjunto de la colecciéon de modelos relacionales definidos en los dos primeros
objetivos. Ambas metodologias, tanto la de detecciéon como la de segmentacion, deben

ser independientes del tamano de la imagen de entrada.

5. Utilizando la metodologia descrita en el punto 3, implementar y evaluar un método que
permita la deteccién simultanea de las principales estructuras anatémicas retinianas
(DO, mécula, HV y red de vasos) a partir del uso conjunto de los modelos intra e

inter-e.

6. Utilizando la metodologia descrita en el punto 4, implementar y evaluar un método que
permita la segmentacion simultdnea de las principales estructuras anatomicas retinianas

(DO y févea) a partir del uso conjunto de los modelos intra e inter-e.

7. Implementar una estrategia que permita al método de segmentacion aprovechar los
resultados obtenidos por el método de detecciéon, de tal forma que estos 1ltimos se usen

como una entrada adicional en el método de segmentacién.
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1.3. Materiales

A lo largo de esta tesis, se han utilizado cinco bases de imagenes publicas a la hora de
realizar los diferentes experimentos de deteccién y segmentacién: MESSIDOR [MESSIDOR,
2012, Decenciere et al., 2014], DRIONS-DB [Carmona et al., 2008, DRIONS-DB, 2013],
ONHSD [ONHSD, 2013, Lowell et al., 2004], DIARETDB1 [DIARETDBI, 2015, Kauppi
et al., 2007] y DRIVE [DRIVE, 2004, Staal et al., 2004]. La base de imagenes MESSIDOR
contiene 1200 imégenes de retina, formato RGB, 8 bits/pixel, FOV = 45° (FOV, del inglés
field of view) y tres tamanos distintos: 1440 x 960, 2240 x 1488 y 2304 x 1536 pixeles. Las
anotaciones de ground truth para el contorno del DO en esta base de imagenes estéan dis-
ponibles en la web [MESSIDOR, 2012]. Las anotaciones' de los centros de févea para 1136
imégenes de MESSIDOR fueron creadas y publicadas por la Universidad de Huelva. Las res-
tantes 64 anotaciones, hasta las 1200, fueron amablemente proporcionadas por los autores
de [Gegundez et al., 2013]. La base de imagenes DRIONS consta de 110 imédgenes de retina,
formato RGB, 8 bits/pixel, FOV = 40° y un tamano de 600 x 400 pixeles. En la web de esta
base de imdgenes [DRIONS-DB, 2013] solo se proporciona el ground truth del contorno de
DO. Especificamente, cada centro de DO utilizado como referencia en la tarea de deteccién
se obtuvo como resultado del promedio de los centros geométricos de dos contornos de DO
trazados por dos expertos diferentes. La base de imédgenes ONHSD contiene 99 iméagenes de
retina, formato RGB, 8 bits/pixel, FOV = 45° y tamano de 640 x 480 pixeles. Al igual que
ocurre con DRIONS; en la web de esta base de imagenes [ONHSD, 2013] solo se proporciona
el ground truth del contorno de DO. En concreto, cada centro de DO utilizado como referencia
en la tarea de deteccion se obtuvo como resultado del promedio de los centros geométricos
de cuatro contornos, cada uno de ellos trazado por un experto diferente, y por otra parte, los
centros de fovea en esta base de imagenes fueron anotados por un especialista en oftalmo-
logia adscrito al Hospital Clinico San Carlos de Madrid. La base de imagenes DIARETDB1
contiene 89 imagenes de retina, formato RGB, FOV = 50° y tamano de 1500 x 1152 pixe-
les. En la web de esta base de imdgenes [DIARETDBI, 2015], no hay ground truth ni para

Thttp://www.uhu.es/retinopathy /muestras/Provided_Information.zip
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la févea ni para el DO. Aqui, los centros de DO fueron anotados por el mismo especialista
en oftalmologia mencionado anteriormente y las anotaciones de févea fueron obtenidas de
[Aquino, 2014]. Finalmente, la base de imagenes DRIVE contiene 40 imdgenes de retina, for-
mato RGB, 8 bits/pixel, FOV = 45° y un tamano de 768 x 584 pixeles. Esta tltima base de
imégenes solo se utilizdé para abordar la tarea de deteccion de la red de vasos, ya que, desde
su pagina web, solo esta publicamente disponible el ground truth de dicha estructura. Todas
las bases de iméagenes mencionadas contienen tanto ojos sanos como ojos con diferentes tipos
de retinopatias. Se puede consultar una descripcion mas detallada de cada base de imagenes

en sus respectivas referencias.

1.4. Estructura de la tesis

A continuacién presentamos un breve resumen del contenido de cada uno de los capitulos
y anexos de los que se compone este tesis:

En el capitulo 1 (capitulo actual) se expone la motivacién y alcance de esta tesis, asi
como los materiales utilizados.

Seguidamente, en el capitulo 2, se hace una revision de los trabajos existentes en la
literatura sobre deteccion y segmentacion de estructuras anatémicas retinianas. También
se muestra una taxonomia de estos trabajos basada principalmente en el uso conjunto o
no del CRintra e inter-e y en el caracter aislado, secuencial o simultdaneo del proceso de
deteccién /segmentacion.

A continuacion, el capitulo 3 presenta y describe las metodologias de deteccién y seg-
mentacién propuestas en esta tesis. Igualmente se describen los pasos seguidos para: (i) la
construcciéon de los diferentes modelos intra-e e inter-e asociados a las diferentes estructuras
retinianas, y (ii) la implementacién de los métodos de deteccion y segmentacion basados en
sendas metodologias propuestas.

En el capitulo 4, se exponen los experimentos realizados para evaluar diferentes aspec-
tos relacionados tanto con el método de deteccién como con el de segmentacion, utilizando

para ello diferentes bases de imégenes publicas. Se muestran los resultados obtenidos y una
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detallada discusion de los mismos.

Finalmente, en el capitulo 5, se enumeran las conclusiones derivadas de esta tesis, asi
como las posibles lineas futuras de investigacion.

Adicionalmente, el Anexo A proporciona informacién de las diferentes publicaciones
obtenidas como resultado del trabajo realizado en esta tesis y el Anexo B muestra las

conclusiones y lineas de trabajo futuro redactadas en inglés.
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Capitulo 2

Estado del arte

En este capitulo se describen y analizan diferentes trabajos existentes en la literatura que
estan dedicados a abordar las dos tareas principales que son objeto de esta tesis: la deteccion
y segmentacion de estructuras retinianas. Previamente, también se realiza una descripcion
de diferentes técnicas de preprocesado de imagen que han sido tipicamente usadas en el
contexto que nos ocupa y que han estado dirigidas a facilitar la implementacién de métodos

que abordan las dos tareas mencionadas.

2.1. Preprocesado en imagenes de retina

En muchos trabajos de deteccién (segmentacién) de estructuras anatémicas retinianas,
se realiza una etapa de preprocesamiento de la imagen de entrada. Esta etapa pretende
fundamentalmente corregir aspectos de la imagen y/o eliminar posible ruido que, en ambos
casos, pudiese dificultar las etapas de deteccién (segmentacién). Ademads, otros métodos de
preprocesamiento van encaminados a reducir el coste computacional de dichas etapas. Estas
técnicas podrian clasificarse en distintos grupos: mejora de contraste, actuacién sobre el
espacio de color, reduccion de ruido, reescalado de imagen y reduccion del area de trabajo.

Muchas imagenes de fondo de ojo presentan un mal contraste que dificulta el proceso de
deteccién (segmentacion). Por lo tanto, se hace necesario aplicar técnicas de realce de contras-

te, que actian sobre la imagen completa o en una zona (o estructura) concreta de la misma.
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Los principales métodos de realce son la ecualizacién del histograma y la correccién de lumi-
nosidad no uniforme. Asi, en algunos trabajos se mejora el contraste mediante ecualizacién
del histograma [Petsatodis et al., 2004, Girard et al., 2016]. Una mejora del método anterior
es el uso de la ecualizacién del histograma adaptativo (AHE, del inglés Adaptive Histogram
FEqualization), donde para modificar la intensidad de cada pixel se considera una ventana
local a dicho pixel (en vez de usar valores de pixel como se hace en la técnica no adaptati-
va). En [Sinthanayothin et al., 1999, Youssif et al., 2008, Zhu et al., 2010, Salazar-Gonzalez
et al., 2014] se aplica esta técnica de ecualizacién adaptativa. La correccién de luminosidad
también se aplica en [Hoover and Goldbaum, 2003, Youssif et al., 2008]. En otros trabajos,
en vez de realizar un realce de contraste a la imagen completa, este se aplica a fin de resaltar
una estructura concreta como, por ejemplo, en [Fleming et al., 2007], donde se realza la red
de vasos como paso previo a su deteccién. Los filtros de imagen también son utilizados para
realizar realce, asi, en [Lalonde et al.; 2001] se aplica un filtro de Canny adaptativo para

obtener los principales bordes de la imagen como paso previo a la segmentacion del DO.

La actuacion sobre el espacio de color consiste en seleccionar, combinar o transformar los
canales de color a fin de facilitar el proceso de deteccién (segmentacién). Los retindgrafos
suelen registrar las imagenes en el espacio de color mas comun, el RGB. Sin embargo, hay
canales que aportan mas informacion que otros para ciertas estructuras, por lo tanto, otro
método de preprocesamiento relacionado con el color es el de utilizar solo ciertos canales y
desechar el resto. Por ejemplo, a pesar de que el canal verde es el que proporciona mejor
contraste [Walter and Klein, 2005], otras estructuras oculares, como el DO, suelen aparecer
como una silueta blanca bien definida en el canal rojo [Joshi et al., 2010b, Jelinek et al., 2005].
Sin embargo, existen otros trabajos donde el DO no es discernible en el canal rojo, utilizando
entonces el canal verde para realizar la segmentaciéon [Hoover and Goldbaum, 2003, Lalonde
et al., 2001, Welfer et al., 2010, Abdel-Ghafar and Morris, 2007, Chréstek et al., 2002]. En
otros trabajos se realiza la fusion de estos dos canales de acuerdo a un determinado esquema
[Tang et al., 2003, Lu and Lim, 2010a], o incluso la fusién de los tres canales RGB segin
distintos pesos [Girard et al., 2016]. Algunos estudios, como el que se realiza en [Osareh

et al., 2002b], realizan comparativas entre diversos espacios de color para destacar el que
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mejor funciona a la hora de detectar el DO. Los canales también pueden normalizarse para
abarcar todo el rango posible de valores de intensidad, combinarse en uno solo (conversién
RGB a niveles de gris), o incluso transformarse a otros espacios de color como, por ejemplo,
el denominado HSI (del inglés, Hue, Saturation and Intensity) [Tang et al., 2003, Qureshi
et al., 2012].

Por otra parte, durante el proceso de adquisicién de la imagen puede aparecer ruido, por
lo que es necesario reducirlo. Para ello, se han utilizado distintos tipos de filtros como por
ejemplo: filtro Gaussiano [Niemeijer et al., 2009, Welfer et al., 2010], filtro de mediana [Xiong
and Li, 2016] o filtro de Wiener [Carmona et al., 2008].

En cuanto al reescalado de imagen, este suele ser bastante utilizado porque aporta varias
ventajas: reduce el coste computacional y elimina posibles artefactos ruidosos que solo apare-
cen a la escala original [Welfer et al., 2010, Giachetti et al., 2011, Morales et al., 2013, Marin
et al., 2015, Mittal and Sivaswamy, 2015, Girard et al., 2016].

Por 1ltimo, la reduccion del area de trabajo pretende centrar la atencién en la zona donde
se encuentran las estructuras de interés, eliminando otras zonas de la imagen no necesarias
para el proceso y, por tanto, reduciendo el coste computacional. En general, esta técnica se
aplica en aquellos trabajos que parten de la deteccion de una estructura para posteriormente
segmentarla [Carmona et al., 2008, Yu et al., 2012, Dashtbozorg et al., 2015] o como punto
de inicio para detectar (segmentar) otras estructuras adicionales [Welfer et al., 2010, Kao
et al., 2014, Mittal and Sivaswamy, 2015]. En ambos casos, la estructura inicial detectada se
utiliza como referencia para extraer una ventana de tamano adecuado. Por tanto, la deteccion
previa de una estructura anatomica puede verse también como una etapa de preprocesado
de la tarea de deteccion o segmentacion.

Adicionalmente, la deteccién o segmentacién de una estructura, para posteriormente ser
eliminada de la escena, puede considerarse también como una etapa de preprocesado. Asi,
por ejemplo, una técnica muy utilizada en imagenes de retina es el inpainting de la red de
vasos, consistente en restaurar o realzar dicha estructura. Normalmente, tras el inpainting,
se suele eliminar dicha red. La eliminacién es necesaria ya que en algunos casos podria consi-

derarse un distractor en el proceso de deteccion (segmentacién) de otras estructuras [Osarch

19



2.2. DETECCION DE ESTRUCTURAS ANATOMICAS RETINIANAS

et al., 2002a, Nyul, 2009, Marin et al., 2015, Dashtbozorg et al., 2015]. En [Osareh et al.,
2002a], previo a la deteccién del DO, se aplican operadores morfolégicos en distintos espacios
de color a fin de detectar la red de vasos y, posteriormente, eliminarla de la escena. Por
otra parte, en [Nyul, 2009], se parte de la informacién de intensidad y caracteristicas de los
vasos, aplicando un umbralizado adaptativo a fin de realizar una deteccién inicial de la red
vascular. Posteriormente, se crea una mascara binaria combinando la deteccién inicial de la
red vascular con el resultado de aplicar un detector de Canny a la imagen inicial. A partir de
la méascara binaria se realiza el inpainting de los vasos para posteriormente eliminarlos, ob-
teniendo una imagen donde poder estudiar posibles patologias asociadas al DO. Finalmente,
en [Dashtbozorg et al., 2015, Marin et al., 2015] se vuelven a aplicar operadores morfolégicos
y distintos filtrados con el mismo objetivo, detectar y eliminar la red de vasos de la imagen

para no entorpecer la segmentacion del DO.

2.2. Deteccidon de estructuras anatomicas retinianas

Como ya se indico en la seccién 1.1, la deteccién de estructuras tiene una gran importan-
cia, aportando informacién valiosa para el proceso de diagnodstico de patologias, utilizandose
también como puntos de referencia (landmarks) para la deteccién de otras estructuras vy,
adicionalmente, como un paso previo para la segmentacién de las mismas, favoreciendo asi

la precision y reduciendo el coste computacional del proceso de segmentacion.

Muchas estrategias han sido utilizadas para detectar las diferentes estructuras anatéomicas
en imagenes retinianas. En una primera clasificacién, los diferentes enfoques se pueden dividir
en dos grandes grupos: los que solo utilizan el conocimiento de las propiedades de cada
estructura (CRintra-e) para su deteccién de forma aislada y aquellos que, ademés, también
utilizan el conocimiento relacional entre diferentes estructuras (CRinter-e) para realizar la
detecciéon conjunta de dos o mas estructuras. La Fig. 2.1 muestra, en forma de arbol, la
jerarquia seguida a lo largo de esta seccién para introducir los diferentes trabajos de deteccién

de estructuras retinianas.
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TIPO DE CONOCIMIENTO

RELACIONAL UTILIZADO EN
LA DETECCION
CONOCIMIENTO CONOCIMIENTO
RELACIONAL RELACIONAL INTRA
INTRA-ESTRUCTURA & INTER-ESTRUCTURA
DISCO ) HAZ RED DE DETECCION DETECCION
OPTICO MACULA | yascuLAR VASOS SECUENCIAL SIMULTANEA
DOS TRES
ESTRUCTURAS ESTRUCTURAS

Figura 2.1: Clasificacién de los diferentes trabajos de deteccion de estructuras retinianas.

2.2.1. Uso aislado del CRintra-e

Son pocos los trabajos que utilizan unicamente el CRintra-e para detectar una tunica
estructura. La mayoria de ellos detectan como minimo dos estructuras haciendo uso de ambos
tipos de conocimiento (CRintra e inter-e). Esto es debido a la dificultad existente en la
deteccidn aislada. Ademas, resulta mas dificil detectar la macula que el DO (el contorno de la
mécula no suele estar tan definido como el del DO). Por dltimo, la posibilidad de aparicién de
signos patoldgicos en la imagen en forma de manchas brillantes y/o oscuras (falsos positivos)
dificulta todavia méas el proceso correcto de deteccién. Los trabajos presentados en esta
seccién no hacen uso de las bondades del CRinter-e a la hora de aprovechar las relaciones
geométricas existentes entre estructuras y poder asi facilitar la eliminacion de falsos positivos.
De otra parte, debido a las caracteristicas de la red vascular, la cual se distribuye a lo
largo y ancho de la retina, no se han utilizado enfoques dirigidos a una aproximacion previa
de la misma para delimitar una subregién de busqueda y, posteriormente, segmentarla con
mas precision, tal y como si suele hacerse con el DO o la méacula. Esta circunstancia hace
que la mayoria de los trabajos existentes en la literatura relacionados con la red vascular
estén dirigidos a la segmentacion precisa de esta estructura. Sin embargo, como se vera en

la Seccion 2.2.2, la deteccion rapida y aproximada de la red vascular puede ser tutil para
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facilitar el proceso de deteccién de otras estructuras. Ademds, y dado que el HV se podria
considerar como una estructura perteneciente a la red vascular, para detectar la primera
necesitariamos la segunda. Por tanto, no tiene mucho sentido realizar la deteccion del HV
utilizando solamente el CRintra-e y si (como veremos més adelante) utilizando ambos tipos

de conocimiento.

Disco 6ptico

La deteccién del DO no es una tarea sencilla. Ademads de la posible variacion de forma,
tamano y color, existen algunas complicaciones adicionales a tener en cuenta. Por ejemplo, las
marcas brillantes en forma de exudados duros o manchas algodonosas actiian como distrac-
tores en el proceso de detecciéon del DO, pudiendo dar lugar a falsos positivos. Los primeros
métodos semiautomaticos de detecciéon de estructuras retinianas se basaban en propiedades
geométricas de los pixeles de la imagen y sus valores de intensidad [Cox and Wood, 1991].
Otro ejemplo basado en esta idea, lo tenemos en [Sinthanayothin et al., 1999], donde, de una
forma totalmente automadtica, se utiliza la variacion de intensidad, el template matching y las
redes neuronales para la deteccion de tres estructuras de forma independiente y utilizando el
conocimiento propio de cada una de ellas. En particular, el DO se detecta identificando el area
con la mayor variacién en intensidad de los pixeles adyacentes. El problema de las técnicas
basadas en el valor de intensidad de los pixeles de DO viene dado por posibles diferencias
en estos valores de luminosidad dependiendo de la imagen considerada, las cuales podrian
afectar a la bondad de la deteccion. A pesar de detectar varias estructuras en el mencionado
trabajo, en ningiin momento se hace uso del CRinter-e.

En [Lalonde et al., 2001] se aplican técnicas de descomposicion piramidal y template
matching en la tarea de deteccién del DO. En este trabajo, la descomposicién piramidal
divide la imagen original en un subconjunto de subimagenes por niveles, donde cada nivel
corresponde a una resolucion cada vez menor. La idea que propone este trabajo es que tanto
el DO como el resto de artefactos luminosos parecidos seguiran apareciendo en la imagen
a bajas resoluciones. En principio, el DO es la zona més brillante de la retina (junto con

posibles exudados y otras lesiones brillantes), por lo que el problema se reduce a la bisqueda
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del verdadero positivo en un subconjunto de regiones candidatas formado por varios falsos
positivos. Finalmente, se aplica template matching basado en la distancia de Hausdorff para
seleccionar el DO de entre las regiones candidatas.

En un trabajo més reciente [Aquino et al., 2010], se realiza una deteccién del DO a partir
de tres métodos diferentes, cada uno de los cuales obtiene una posicién candidata de esta
estructura. Cada método se basa, respectivamente, en: (i) encontrar la zona més brillante
de la retina; (ii) la de méxima varianza; y (iii) la de maxima intensidad (tras aplicar un
filtro paso-bajo). Por tltimo, se aplica un sistema de votacién, que depende de las posiciones

relativas las soluciones candidatas, para obtener un punto final como aproximacion al centro

del DO.

Macula

Bajo el paradigma que solo hace uso del CRintra-e para la deteccién de una estructura,
la macula ha recibido menos atencion que el DO, probablemente debido al hecho de que
la deteccion de mécula aislada es mas dificil de resolver que la deteccién de DO. Ademas,
la deteccién de la macula también se ve afectada por signos visuales asociados a diferentes
patologias, ya sea porque oculten la zona de interés parcialmente (debido a manchas brillantes
en forma de exudados) o bien porque tengan similar forma y/o tamano (manchas oscuras
o hemorragias). Una de las propiedades maculares més utilizadas en la deteccién es aquella
que establece que, en ausencia de patologias o de ruido, el centro de la macula corresponde a
la regién de pixeles de menor intensidad de la retina. Asi, en [Sinthanayothin et al., 1999] la
macula se detecta mediante la correlacion de coincidencia de la retina con un template que
representa esta estructura. Dicho template es creado utilizando las caracteristicas tipicas de
la macula, esto es, oscuridad de la regién y ausencia de vasos. La localizacién de la maxima
correlacion entre la intensidad de la imagen y dicho template, es escogida como ubicacion de
la méacula.

En [Petsatodis et al., 2004], se escoge automaticamente una zona rectangular con la acu-
mulacién de pixeles de menor intensidad. Posteriormente, se realiza una umbralizacion a fin

de concretar el area de pixeles con menor intensidad de dicha zona. Finalmente, se aplica un

23



2.2. DETECCION DE ESTRUCTURAS ANATOMICAS RETINIANAS

filtro paso-bajo gaussiano para difuminar la zona seleccionada, y se marca el centroide de
dicha zona como el centro de macula.

En [Lu and Lim, 2010a], también se hace uso de la minima intensidad asociada a la
maéacula, combinada con en el uso de operadores lineales. Asi, dado que el nivel de intensidad
de los pixeles de macula crecen gradualmente conforme nos vamos alejando de su centro, la
idea es detectar aquel punto donde el cambio de nivel de gris es mayor conforme nos vamos
alejando de él. El operador lineal lo que hace basicamente es realizar una transformacion
lineal entre espacios vectoriales topoldgicos. En este caso, dado un punto y una serie de lineas
trazadas con distintos angulos y centradas en dicho punto, la informacién de niveles de gris
es transformada en un valor numérico que representa el grado de cambio en la intensidad con
la distancia. Este operador es aplicado a toda la imagen, dando finalmente como solucién del

centro de macula aquel punto que cumple en mayor grado el operador definido.

2.2.2. Uso conjunto de CRintra e inter-e

Los trabajos que detectan dos o mas estructuras suelen utilizar ambos tipos de conoci-
miento relacional: intra e inter-e. Concretamente, en esta seccidn, nos centramos en este tipo
de trabajos. Ademads, la inmensa mayoria de ellos realizan la detecciéon de forma secuencial,
es decir, detectando primero una estructura mediante CRintra-e, utilizando el resultado de
esta como punto de referencia (CRinter-e) para detectar la siguiente, y asi sucesivamente. De
otro lado, la deteccion simultanea de dos o mas estructuras ha sido muy poco explotada en

la literatura relacionada.

Deteccion secuencial de dos estructuras

Existen numerosos ejemplos en los que se realiza la deteccién secuencial de dos de las
principales estructuras retinianas. Por ejemplo, la segmentacién previa de la red principal de
vasos ha sido utilizada como marco de referencia en la deteccién de DO [Hoover and Gold-
baum, 2003, Foracchia et al., 2004, Ying et al., 2007, Youssif et al., 2008, Mahfouz and Fahmy,
2010, Marin et al., 2015, Xiong and Li, 2016], de la mécula [Chutatape, 2006] o del HV [Wel-
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fer et al., 2010, Salazar-Gonzalez et al., 2014]. También la deteccién previa de DO ha sido
explotada para restringir la busqueda de la macula en una subregion de la imagen original,
situada a una distancia y orientacién tipicas en relacién al DO [Sekhar et al., 2008, Welfer
et al., 2011, Kao et al., 2014, Mittal and Sivaswamy, 2015]. A continuacién, se describe con

algo mas de detalle las referencias mencionadas.

Deteccion de DO a partir de la red de vasos

Empecemos por aquellos trabajos en los que se utiliza la segmentacion previa de la red
vascular como marco de referencia para detectar el DO. Asi, por ejemplo, en [Hoover and
Goldbaum, 2003], se aplica el nivel de intensidad de la imagen y una estrategia basada
en la convergencia difusa de la red de vasos para detectar el DO. La idea subyacente en
la convergencia difusa de vasos es detectar la zona de vasos con mayor densidad. Aqui se
explotan dos propiedades del DO y de la red de vasos: los vasos principales convergen hacia
la zona central del DO y, de otro lado, el DO es la zona mas brillante de la imagen.

En [Foracchia et al., 2004] se crea un modelo geométrico de la red de vasos asumiendo
la forma parabdlica de sus arcadas superior e inferior. Por tanto, el punto de unién de las
dos ramas de la parabola determinara el centro aproximado del DO. La limitacion de este
método depende del grado de contraste de la red de vasos en la imagen.

En [Ying et al., 2007] se usa la red de vasos esqueletonizada para la deteccién del area
papilar. Aqui, en primer lugar, se seleccionan aquellas regiones méas brillantes de la imagen
(las cuales incluyen el DO y posibles lesiones brillantes) como soluciones candidatas de DO.
Dado que la mayor convergencia de vasos se produce en el interior del DO, la idea es quedarse
con aquella solucién candidata en la que la convergencia de vasos es maxima. Para ello, se
aplica un andlisis fractal a aquellas zonas candidatas de la imagen esqueletonizada de la red
de vasos. La idea del analisis fractal es que un patrén permanece constante cuando se analiza
en distintos niveles de escalado. Asi, en la zona papilar habra mayor dimensién fractal que
en aquellas zonas donde solo hay lesiones brillantes, las cuales suelen ser zonas avasculares.
El analisis es aplicado a una subventana centrada en cada una de las regiones candidatas,

escogiendo aquella subventana que devuelva mayor dimensién fractal. Finalmente se aplica un
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analisis de histograma escogiendo el centro del DO de entre el 25 % de pixeles més brillantes
de la subventana elegida. El método es robusto ya que es capaz de descartar falsos positivos
(lesiones brillantes), principales distractores en la busqueda del DO.

La convergencia de los vasos se explota también en [Youssif et al., 2008] a la hora de
detectar el DO. Aqui, inicialmente, se normaliza la luminosidad de la imagen y, ademas,
se mejora el contraste a través del método de ecualizacién del histograma adaptativo. A
continuacion, se detectan los vasos de forma aproximada mediante un filtro de borde y, tras
varios refinamientos, se obtiene una red de vasos mas precisa. Por otra parte, se crea un
patron general de las direcciones que tienen los vasos en la vecindad del DO. El dltimo paso
consiste en aplicar un matched-filter a la red de vasos con el patron de direcciones. El punto
con mayor respuesta sera el centro del DO.

Otra técnica més reciente, utiliza proyecciones unidimensionales de la imagen para realizar
la deteccién del DO basado en la red vascular [Mahfouz and Fahmy, 2010]. En este trabajo, a
fin de buscar los vasos, se aplican filtros de borde horizontal y vertical. Este trabajo explota
la caracteristica de los vasos por la cual estos emergen del DO hacia arriba o hacia abajo
(en el eje vertical) cuando estéan cerca del centro del DO vy, se dirigen hacia la izquierda o
la derecha (eje horizontal), cuando estdn més alejados de dicho centro. La informacién 2D
del resultado de aplicar el filtro de bordes a la imagen se transforma a dos proyecciones de
amplitud unidimensionales, una para el eje-x y otra para el eje-y. En primer lugar, se calcula
la posicién horizontal del DO (punto de mayor amplitud en el eje-z) para luego calcular la
posicion vertical. El valor méas alto en la senal de amplitud de proyeccion a lo largo de ambas
direcciones indicara la posicion del DO. El problema de este método es que depende en gran
medida de la bondad del proceso de deteccién horizontal. De forma parecida, en [Xiong and
Li, 2016], se utiliza una técnica basada en filtros de borde. Aqui, en primer lugar, a partir de
los mapas (horizontal y vertical) obtenidos mediante dichos filtros, se busca puntos candidatos
de DO tanto en el plano horizontal como en el vertical. A partir de estos puntos se calcula el
area y brillo de las zonas a las cuales pertenecen. Con esta informacion, se calcula el valor de
una funcién de ajuste. El mayor valor obtenido con esta funciéon da el punto mas plausible de

pertenecer al DO. Este método es robusto frente a casos patologicos donde aparecen lesiones
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brillantes y ante casos donde el DO se encuentra parcialmente visible.

Finalmente, en [Marin et al., 2015], se utiliza la informacién de la red de vasos (apoyada
en el uso de morfologia) para obtener el centro del DO. En primer lugar, en este trabajo se
reduce el tamano de las imagenes para que el coste computacional no sea demasiado elevado
y, posteriormente, se segmenta la red de vasos. Mediante sucesivas operaciones morfoldgicas
se extrae dicha red del fondo, obteniendo asi una imagen difuminada donde, en condiciones
normales, la tnica estructura que permanece es el DO. Aprovechando las caracteristicas de
intensidad propias del DO y del posible nivel de gris residual de los vasos extraidos, se aplica
un proceso de umbralizacién a fin de obtener una ROI del DO. Tras una segunda umbraliza-

cién se obtienen aquellos pixeles més brillantes de la ROI, cuyo centroide representa el centro

del DO.

Deteccion de mdcula a partir de la red de vasos

La localizacion de la red de vasos también ha sido utilizada como paso previo para la
posterior localizacién de la macula. Asi, por ejemplo, en [Chutatape, 2006], se identifican
los vasos principales utilizando una variante de los contornos activos denominada modelo de
forma activo (ASM, del inglés Active Shape Model) y, a continuacion, el conjunto de puntos
obtenido se ajusta mediante una parabola. E1 ASM parte de un modelo de puntos que repre-
senta la estructura a buscar y es creado a partir de un conjunto de entrenamiento. A partir de
dicha parabola y conociendo la distancia media entre el punto desde el que emergen los vasos
y la méacula, se detecta esta ultima. Dado que el centro del DO y el centro del HV estan muy
proximos, dicha distancia es practicamente la misma que la bien conocida distancia media

existente entre los centros de DO y macula.

Deteccion del Haz Vascular a partir de la red de vasos

La deteccién de la red de vasos es un paso necesario para obtener el punto de union de
ambas arcadas (centro del HV). Posteriormente, este punto puede ser utilizado para detectar
otras estructuras adicionales como puede ser el DO.

En [Welfer et al., 2010], se emplea un algoritmo iterativo basado en morfologia para ob-
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tener una version simplificada y esqueletonizada de las arcadas principales. Posteriormente,
se calcula el centroide de dichas arcadas. La interseccion de la recta horizontal que pasa por
dicho punto y las arcadas, indicara con alta probabilidad el punto de unién de ambas arcadas
0, en su defecto, un punto situado dentro del area papilar. En [Salazar-Gonzalez et al., 2014],
la red de vasos se obtiene mediante la denominada técnica graph-cut, consistente en repre-
sentar cada pixel de la imagen como el nodo de un grafo y, a partir de dicha informacion,
realizar una division de fronteras por similitud de intensidad. Partiendo de la red de vasos, se
inspiran en el trabajo de [Welfer et al., 2010] para detectar el punto de unién de las arcadas

superior e inferior.

Deteccion de mdcula a partir del DO

Por ultimo, describimos algunos de los trabajos relevantes en los que se utiliza la deteccion
previa del DO como punto de referencia para facilitar la deteccion de la macula. Asi, por
ejemplo, en [Sekhar et al., 2008], se parte de una etapa de preprocesado consistente en la eli-
minacién de la red vascular mediante una operacién morfoldgica de clausura con un elemento
estructurante mas grande que el grosor del mayor ancho de la red de vasos. Como resultado,
se obtiene una imagen difuminada, pero sin la existencia de vasos. Tras esto, se aplica la
transformada circular de Hough a fin de detectar la forma circular del DO. Posteriormente
y utilizando la relacién espacial conocida entre DO y mécula (los centros de macula y DO
se encuentra a una distancia media de 2.5 veces el didmetro del DO [Sinthanayothin et al.,
1999]), se detecta la zona macular. Finalmente se realiza una umbralizacién para obtener el
centro de la mécula. De forma similar, en [Welfer et al., 2011], también se utiliza morfologia
matematica y las relaciones geométricas conocidas entre méacula y DO. Asi, en primer lugar,
haciendo uso del CRinter-e relativo a la distancia tipica DO-mécula, y conociendo la posicién
y didmetro del DO (obtenido mediante un método morfolégico comentado en [Welfer et al.,
2010]), se extrae una regién de interés (ROI, del inglés Region Of Interest) en la cual se
lleva a cabo la bisqueda de la mécula. A continuacién, mediante la aplicacion de diferentes
operadores morfolégicos de apertura y clausura, se eliminan aquellos patrones visuales de

patologia (exudados, microaneurismas y hemorragias) que pudieran suponer un distractor en
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la deteccion. Seguidamente, se binariza la ROI para seleccionar aquellas regiones candidatas
de pertenecer a la macula. Después, estos candidatos son filtrados haciendo uso de la relacion
conocida de que el segmento imaginario que une DO y méacula forma un dngulo tipico con el
eje horizontal [Williams and Wilkinson, 1992]. Finalmente, de los candidatos no filtrados del
paso anterior, se escoge como mécula aquel con el nivel de gris méas bajo.

De otro lado, en [Kao et al., 2014], se hace uso de template matching y del CRinter-e
para el proceso de deteccién de DO y macula. Aqui, el DO se aproxima mediante template
matching y, haciendo uso del CRinter-e relativo a la distancia tipica DO-mécula, se selecciona
una ROI libre de vasos en la que, también, mediante template matching, se realiza la busqueda
de la macula.

Finalmente, en [Mittal and Sivaswamy, 2015], se hace uso de un método basado en lo
que en castellano podria denominarse patréon de movimiento generalizado (GMP, del inglés
Generalized Motion Pattern). Este método se cred inicialmente para detectar anormalidades
en mamografias e imagenes de retina. Se basa en la inducciéon de movimiento a una imagen
para suavizar la informacién no deseada y, al mismo tiempo, realzar las estructuras de in-
terés. La idea es que a partir de un punto fijo (pivote) se realizan distintas rotaciones de la
imagen, obteniendo como resultado lo que se denomina mapa de interferencias, que combina
la informacién de movimiento con la imagen original. El resultado de este proceso supone un
difuminado de las regiones luminosas mas pequenas y el realzado de las regiones grandes y
luminosas como, por ejemplo, el DO. Asi, en primer lugar, aplicando esta técnica se detecta
el DO, y posteriormente, utilizando CRinter-e relativo a la distancia DO-macula, se seleccio-
na una ROI en la que acotar la busqueda de la macula. Finalmente, utilizando técnicas de

umbralizacion se calcula el centro de la mécula.

Deteccion secuencial de tres estructuras

Siguiendo la tendencia de los enfoques mencionados anteriormente, también existen tra-
bajos de investigacién en los que se ha propuesto el uso del CRintra e inter-e para detectar de
forma secuencial tres estructuras retinianas diferentes [Gagnon et al., 2001, Li and Chutatape,

2004, Tobin et al., 2007, Fleming et al., 2007, Niemeijer et al., 2009, Yu et al., 2011, Giachetti
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et al., 2013].

Asi, en [Gagnon et al., 2001], se utiliza el DO como punto inicial para la deteccién de
méacula y para la extraccion del arbol vascular. El DO se aproxima, en primera instancia, a
partir de una descomposicién piramidal, usando la propiedad de que la zona de pixeles mas
brillantes (DO) ha de mantenerse a distintas escalas de imagen. Acto seguido, para mejorar
la deteccion del DO, se aplica un filtro de bordes de Canny y se aplica un template matching
basado en la distancia de Hausdorff. A continuacion, se busca la macula como el pixel mas
oscuro situado a la distancia tipica DO-macula. La red de vasos se detecta partiendo del
centro del DO y mediante un algoritmo de tracking va siguiendo el trazado del vaso hasta
que se encuentra una bifurcacion o el vaso finaliza. Si ocurre lo primero, guarda la posicién
de la bifurcacién y contintia por uno de los caminos posibles. Este proceso se repite hasta
encontrar el final del vaso recorrido. Seguidamente, el recorrido continda en el camino sin
recorrer de la tultima bifurcacién guardada. Este proceso se repite hasta recorrer toda la red.

En [Li and Chutatape, 2004], en primer lugar, se detecta y segmenta el DO. Para ello, se
utiliza la técnica de andlisis de componentes principales (PCA, del inglés Principal Component
Analysis). El objetivo del PCA es obtener una nueva imagen en nivel de gris que mantenga
las principales caracteristicas de la imagen original, pero reduciendo la dimensionalidad. A
continuacion, partiendo de la posicién del DO y creando un modelo de forma activa para la
red de vasos, se detecta la red de vasos principales. Por 1iltimo, y haciendo uso de la distancia
tipica DO-méacula y de la posicién de la macula con respecto al DO y los vasos, se detecta
esta ultima estructura.

En [Tobin et al., 2007], se detecta el DO a partir de la segmentacién de la vasculatura y
teniendo en cuenta que los vasos mas cercanos al DO son los mas densos, los mas gruesos
y los que estan orientados verticalmente. Posteriormente, a partir del DO y de un modelo
geométrico de la vasculatura, se detecta el rafe horizontal. Finalmente, a partir de este ultimo
y de la distancia tipica DO-macula se detecta la macula.

La forma eliptica de las arcadas principales de la red de vasos también ha sido utilizada
para detectar el DO y la macula [Fleming et al., 2007]. La forma eliptica de los principales

vasos sanguineos de la retina se utiliza para obtener localizaciones aproximadas para el DO
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y la méacula, que se refinan sobre la base del borde circular de la primera y el oscurecimiento
local en la ultima. Asi, en primer lugar se realizan mejoras de contraste encaminadas a
realzar la red de vasos. Acto seguido se aplica una transformada de Hough para encontrar la
forma semi-eliptica de la arcada temporal, buscando el conjunto de semi-elipses que mejor
se ajusta a dicha arcada. Se utilizan multiples semi-elipses para que el proceso de buisqueda
sea mas robusto. A partir de los centros del conjunto de semi-elipses, se declara una ROI
como zona aproximada del DO. Seguidamente, se aplica la transformada circular de Hough
para encontrar esta estructura en la ROI. Finalmente, y volviendo a utilizar las propiedades
conocidas entre las estructuras (vasos-DO-maécula) se localiza la regién macular. Para ello, se
traza la linea horizontal que parte del centro del DO y que divide las arcadas por la mitad,

detectando la zona macular en la parte més oscura situada a la distancia tipica DO-macula.

En [Niemeijer et al., 2009], se utiliza un regresor no paramétrico (no hace suposiciones
sobre la distribucién que siguen los datos), basado en el conocido método de los k-vecinos
més cercanos (k-NN, del inglés k-Nearest Neighbors algorithm) para detectar el DO y mécula,
asumiendo como conocida la vasculatura retiniana, es decir, en este trabajo no segmenta los
vasos, siendo la red vascular una entrada al método propuesto. El regresor k-NN es utilizado
para predecir la distancia de cualquier punto de la imagen a las estructuras de interés, a
partir de la informacién proporcionada por la segmentacion de la red vascular y de la propia
imagen. El regresor se entrena con un conjunto de imégenes donde la posiciéon del DO y
méacula son conocidas. Las caracteristicas utilizadas se obtienen a partir de dos templates
circulares, uno para el DO y otro para la mécula, aplicados tanto a la imagen como a la red
de vasos. Concretamente, las caracteristicas que se extraen de la red de vasos son comunes
a ambos templates: ntimero de vasos, grosor medio, desviacion estandar del grosor medio,
maxima anchura, densidad media, etc. De otro lado, las caracteristicas que se extraen de la
imagen dependen del tipo de template: en el caso del template de DO, se extrae la media
y la desviacion estandar de la intensidad de los pixeles abarcados por dicho template; en el
caso de macula, se hace lo mismo, pero divide dichas medidas en dos subconjuntos: medidas
de la parte mas exterior y de la parte més interior del template. Tras aplicar el modelo de

regresor aprendido con el template de DO a todos los pixeles de una imagen, el punto con

31



2.2. DETECCION DE ESTRUCTURAS ANATOMICAS RETINIANAS

menor distancia es seleccionado como solucién del centro del DO. La subregién de busqueda
para la méacula se define en base a la relacién conocida de distancia tipica entre DO-macula.
Es en dicha subregion de imagen donde se aplicara el regresor con el template circular de
macula, para finalmente devolver la posicién del centro de macula.

Por otra parte, en [Yu et al., 2011], se hace uso del template matching para la deteccién
del DO y la mécula, pero, con el fin de reducir los falsos positivos debidos a la existencia
de manchas brillantes (ruido o signos de patologia), también se explota las caracteristicas de
la red de vasos que atraviesan el DO. Asi, en primer lugar, mediante template matching se
selecciona un conjunto de candidatos a DO. A fin de descartar falsos positivos (exudados y
otros artefactos brillantes), al conjunto de candidatos se aplica un filtro de emparejamiento
direccional (DMF, del inglés Directional Matched Filtering). El filtro se configura para de-
tectar aquellos candidatos que son atravesados por vasos. Por tltimo, la macula se detecta a
partir de la posicién del DO y la relacién de distancia tipica DO-macula.

Finalmente, en [Giachetti et al., 2013], se utiliza la denominada transformada de simetria
radial rapida (FRS, del inglés Fast Radial Symmetry) para detectar el DO y la mécula.
En particular, se utiliza la propiedad de que los pixeles de DO suelen ser brillantes y, los
de macula, oscuros, teniendo ambas estructuras cierta simetria por separado. Por tanto, al
aplicar la transformada FRS a la imagen de retina, se obtienen dos mapas de respuesta que
indican la simetria que encuentra en dicha imagen con respecto a un template circular. De
una parte, se obtiene un mapa de gradiente positivo, es decir, un mapa que indica respuestas
altas al template dado. De otra parte, se obtiene un mapa de gradiente negativo indicando
respuestas bajas al mismo template. Por tanto, el primero se puede utilizar para estimar la
posicién del DO vy, el segundo, para estimar la posicién de la macula. Por otra parte, también
se hace uso de la informacién de densidad de los vasos: el DO suele ser atravesado por la red
de vasos, mientras que la zona macular suele estar libre de vasos. Por tanto, se utiliza la red
de vasos para descartar falsos positivos (hemorragias, microaneurismas o exudados).

Todos los trabajos de deteccion descritos que realizan una detecciéon basada en la deteccion
secuencial de una o mas estructuras previas tienen la ventaja de reducir la posibilidad de

obtener un falso positivo como solucién, ya que usan el conocimiento relacional existente
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entre las diferentes estructuras. Sin embargo, también tienen el inconveniente de que un
fallo en la deteccién de al menos una de las estructuras usadas como referencia provocara
con alta probabilidad un fallo en la busqueda de la estructura que se quiere detectar. Para
minimizar este ultimo inconveniente, el conocimiento relacional deberia usarse en el marco
de una deteccion simultanea. De esta forma, al realizar la buisqueda de forma simulténea, el
conocimiento relacional no presupone la existencia de una estructura detectada de antemano.
Notese que una deteccién basada en la bisqueda sucesiva de diferentes estructuras, no podra
usar el conocimiento relacional en la deteccién de la primera estructura, es decir, solo podra

usar el conocimiento relacional entre las estructuras i e (i + 1), siendo i > 2.

Deteccion simultanea

Hasta donde los autores conocen, solo se han podido encontrar tres trabajos en el que se
aborda la deteccion simultanea de dos o mas estructuras, en concreto, del DO y la macula
[Qureshi et al., 2012, Dashtbozorg et al., 2016, Al-Bander et al., 2018].

En [Qureshi et al.; 2012] se aplican técnicas de diferentes autores para la deteccién de
DO. Lo mismo se hace para la detecciéon de mécula. Cada una de estés técnicas produce una
solucién candidata para el DO o para la macula. Posteriormente, se aplica una estrategia para
elegir la mejor pareja DO-mécula de entre las soluciones candidatas. Aqui, las técnicas utili-
zadas para detectar el DO son cinco: descomposicién piramidal, detecciéon de bordes, filtro de
entropia, transformada circular de Hough y vectores de caracteristicas de la red de vasos. Las
técnicas aplicadas para la detecciéon de macula son otras cinco: basada en intensidad, relacién
espacial macula y DO, relacion espacial mécula y arcada temporal, operadores morfolégicos
y transformacién Watershed. El método tiene una fase de entrenamiento y otra de test. Una
vez obtenidos los conjuntos candidatos de DO y macula, se aplica el mismo método en dos
pasos a cada uno de dichos conjuntos: (i) las coordenadas de cada solucién son corregidas
basandose en el desplazamiento medio del conjunto de soluciones candidatas con respecto a
la posicién real de la estructura (informacién extraida del conjunto de entrenamiento); y (ii)
a fin de localizar agrupaciones de soluciones candidatas, se aplica un proceso de deteccién

basado en lo que se denominan zonas activas (hotspots), es decir, se aplica un template cir-
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cular centrado en cada uno de las soluciones candidatas y se realiza un recuento del resto de
soluciones candidatas que caen dentro de dicho circulo. Aquellos circulos con mayor niimero
de soluciones candidatas dentro de su perimetro son designados como regiones activas. El
nimero de regiones activas por cada imagen no es conocido a priori, dependiendo en cada
caso de la distribucion espacial de las soluciones candidatas en dicha imagen. Finalmente,
las regiones activas pertenecientes a cada conjunto (méacula y DO) son combinados en pare-
jas macula-DO. Aquella pareja que satisface en mayor medida las restricciones geométricas
(basadas en distancias y dngulos) es escogida como la solucién final mécula-DO.

En [Dashtbozorg et al., 2016}, se utilizan los denominados filtros superelipticos (SEF, del
inglés Super-FElliptical Filter) para detectar el DO y la macula. A su vez, los SEF's se basan en
los denominados filtros de indice de convergencia (CIF, del inglés Convergency Index Filter),
los cuales son adecuados para la deteccion de formas convexas, independientemente de su
contraste con respecto al fondo. En concreto, los CIFs evalian el grado de convergencia de
los vectores de gradiente dentro de un &rea local (regién de interés de biisqueda) con respecto
a un pixel de interés. Dicho pixel es el punto de aplicacion del filtro, que normalmente sera
el centro de la estructura a detectar. Es decir, se esta evaluando el grado de variacién de los
pixeles en un area con respecto a un punto central. Por tanto, un SEF se define como un tipo
de CIF, pero configurado para detectar formas convexas semi-elipticas, y por tanto, adecuado
para la busqueda del DO y la macula. La maxima respuesta del filtro devolvera la localizacion
de la estructura buscada. El método final se denomina PSEF (del inglés Paired SEF), el cual
combina dos filtros SEF configurados para cada una de las estructuras, haciendo uso ademas
de la distancia y posicién relativa entre el DO y la macula. Esta combinacién de filtros y
CRinter-e realiza la deteccién conjunta y simultanea de ambas estructuras.

En [Al-Bander et al., 2018], se utilizan redes neuronales convolucionales para realizar la
deteccion simultanea. En este trabajo se hace uso de una tnica red neuronal convolucional
de quince capas (en las doce primeras, las neuronas se distribuyen espacialmente en 2D y, en
las tres tltimas, en 1D) para, de forma simultdnea, detectar el DO y la méacula. Las redes
neuronales convolucionales estan compuestas por capas con distinto cometido, siendo una

version mejorada del perceptron multicapa, pero especialmente adecuadas para clasificacion
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de objetos en imagenes. Se parte de una capa de entrada (256 x 256), seguida por un conjunto
de capas distribuidas en cuatro bloques bien diferenciados: 1) un primer bloque donde aprende
8 filtros, formado por cuatro capas convolucionales seguida de una operacién de dropout; 2)
un segundo bloque donde aprende 16 filtros, formado por tres capas convolucionales, una
de muestreo (pooling) y otra operacién dropout; 3) un tercer bloque donde se aprenden 32
filtros, formado por tres capas convolucionales mas una de pooling; y 4) un tltimo bloque
compuesto por dos capas de neuronas ordenadas unidimensionalmente, intercalando entre
ambas otra operacion de dropout. Finalmente la tltima capa unidimensional se encuentra
conectada a una capa de salida de cuatro neuronas. La capa convolucional estda compuesta
por neuronas convolucionales que, como su propio nombre indica, aprenden/aplican diferentes
filtros convolucionales. La capa de muestreo (pooling) realiza un submuestreo del resultado
obtenido en la capa convolucional inmediatamente anterior. La operacién de dropout consiste
en desconectar un porcentaje de las neuronas en cada iteracién del entrenamiento, mejorando
asi la generalizacion de la red. El tiempo de ejecucion empleado por este método es bastante
bajo (0.007s), no obstante, el tiempo de entrenamiento no esta especificado en el trabajo.
Por tanto, el nimero de capas y tamano inicial de muestreo hace pensar que el tiempo de
entrenamiento pudiera ser bastante elevado. A pesar de esto, como ventaja cabe decir que
es la propia red neuronal la que usa el conocimiento CRintra e inter-e de forma automatica
durante la fase de entrenamiento para construir la red.

Por dltimo, con el fin de resumir cada uno de los trabajos descritos anteriormente, en
la Tabla 2.1 se muestra el valor de diferentes descriptores que permiten la clasificacién de
dichos trabajos desde distintos puntos de vista: método o métodos principales utilizados para
la deteccion; tipo de estructuras detectadas; caracter independiente, secuencial o simultaneo
de la deteccién; estructura requerida como entrada (y obtenida mediante un método descrito
en un paper diferente); tipo de conocimiento utilizado; y tiempo empleado. Los trabajos se
presenta en la tabla ordenados cronolégicamente, de mas antiguo a més reciente.

A partir del contenido de la mencionada tabla, se pueden realizar las siguientes observa-
ciones: 1) la deteccién de estructuras aisladas basada en el uso tnico de CRintra-e solo se

aplicé en los inicios, para posteriormente dar paso a estrategias basadas en la deteccién de
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dos o més estructuras y en las que se hace uso tanto del CRintra como del CRinter-e; 2)
cuando se realiza deteccion secuencial de dos estructuras, las estrategias de deteccion del DO
se apoyan mayoritariamente en una localizacién previa de la red vascular; 3) la mayorfa de
las estrategias de deteccién de mécula se basan en una deteccién previa del DO; 4) en rela-
cion a la detecciéon secuencial de tres estructuras, la macula sigue siendo la ultima estructura
detectada y su localizacién se apoya en una deteccién previa de DO y vasos; y 5) la deteccién

simultanea de més de una estructura ha sido escasamente abordada en la literatura.

Existen también en la literatura varias referencias dedicadas a recopilar el estado del arte
de las distintas técnicas usadas en la deteccion de las diferentes estructuras retinianas: DO
[Mahesh, 2013, Raja and Ravichandran, 2014, Besenczi et al., 2016, Mary et al., 2016], mécula
[Besenczi et al., 2016] y red de vasos [Mahesh, 2013, Besenczi et al., 2016]. Sin embargo, en
ninguna de las referencias mencionadas se analiza la tarea de deteccién desde el enfoque
aqui descrito, es decir, desde el punto de vista del tipo de conocimiento usado (CRintra o
CRinter-e) o de la naturaleza del proceso de deteccion realizado (una o més estructuras y, en

este ultimo caso, si el proceso de deteccion es secuencial o simultaneo).
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Figura 2.2: Clasificacién de los diferentes trabajos de segmentacién de estructuras retinianas.

2.3. Segmentacion de estructuras anatémicas retinianas

Como se comenté en la seccion 1.1, la segmentacién de estructuras es, si cabe, méas im-
portante que la deteccion. Su importancia radica en el hecho de que para diagnosticar ciertas
enfermedades, no basta solo con conocer la localizacion aproximada de la estructura o estruc-
turas involucradas, es decir, el resultado de deteccién, sino que es necesario conocer la forma
y limites de la misma y, en algunos casos, la evoluciéon temporal de dichas caracteristicas.
La Fig. 2.2 muestra, en forma de arbol, la jerarquia seguida a lo largo de esta seccién para

introducir los diferentes trabajos de segmentacion de estructuras retinianas.

2.3.1. Uso aislado de CRintra-e

La mayoria de trabajos que solo usan CRintra-e para la segmentacion de una estructura
suelen apoyarse en una deteccion previa de la misma para, posteriormente, refinar su bisqueda
en una vecindad (subventana) de dicha aproximacién. Como se vera a continuacién, esta
estrategia es bastante usada en la segmentacion del DO. En cambio, las aproximaciones
utilizadas para la segmentacién de la red vascular solo suelen apoyarse en el uso del CRintra-e.

Dado que esta estructura se distribuye a lo largo y ancho de la retina, no tiene sentido realizar
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una aproximacion previa de la misma para delimitar una subregion en la que, posteriormente,

segmentar dicha estructura.

Disco 6ptico

La segmentacién precisa del DO no es una tarea trivial debido a la existencia de nume-
rosos distractores. Asi, por ejemplo, el contraste asociado al perimetro del DO no suele ser
constante debido a la existencia de vasos que oscurecen parcialmente areas del anillo, provo-
cando la aparicién de sombras que dificultan el seguimiento visual de dicho perimetro. Otros
distractores estan relacionados con la existencia de diferentes patologias como, por ejemplo,
la existencia de atrofias peripapilares que pueden producir areas brillantes alrededor del DO,
difuminando o distorsionando su forma.

Existen pocas aproximaciones en las que la segmentacién del DO se hace solo y exclusiva-
mente utilizando CRintra-e (sin apoyarse en la deteccién previa). Por ejemplo, la transforma-
da circular de Hough se ha empleado exitosamente en la segmentaciéon del DO [Abdel-Ghafar
and Morris, 2007, Zhu et al., 2010, Aquino et al., 2010]. Esta transformada permite encontrar
cualquier tipo de figura que pueda ser expresada matematicamente, como pueden ser rectas,
circunferencias y elipses. El problema de esta técnica reside en que su eficacia es altamente
dependiente de la calidad de la imagen de entrada, dado que se han de detectar los bordes de
la imagen como paso previo a la segmentacion. Por tanto, el método puede no trabajar ade-
cuadamente en imagenes que contengan ruido. Por ejemplo, en [Aquino et al., 2010], se realiza
un procesado morfolégico previo destinado a eliminar los vasos, cuyos contornos podrian ac-
tuar como posibles distractores del contorno del DO. Seguidamente, se aplican detectores de
bordes y otras técnicas morfoldgicas para obtener una imagen binaria de contornos parciales
candidatos del DO y, finalmente, se usa la transformada circular de Hough para obtener una
aproximacién circular del contorno del DO. Toda esta operativa se aplica a una subventana
centrada en un punto interno del DO obtenido a partir de una etapa previa de deteccion de
esta estructura.

La mayoria de los trabajos de investigacion que solo usan CRintra-e para la segmentacién

del DO, se apoyan en la deteccién previa de esta estructura para delimitar la zona de buisqueda
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[Tang et al., 2003, Osareh et al., 2002a, Lowell et al., 2004, Tang et al., 2006, Joshi et al., 2010a,
Kim et al., 2007, Aquino et al., 2010, Chrastek et al., 2002, Morales et al., 2013, Dashtbozorg
et al., 2015, Carmona et al., 2008, Novo et al., 2009, Lu and Lim, 2010b, Siddalingaswamy and
Prabhu, 2010, Yu et al., 2012]. Asi, en [Tang et al., 2003], se combinan miltiples imagenes de
entrada para componer una imagen resultante (Image Fusion) a partir de la cual segmentar el
DO. En primer lugar, se detecta un centro aproximado de la estructura mediante un sencillo
proceso de umbralizacion. La idea es tomar los pixeles mas brillantes de la imagen. Una
vez que la zona de interés ha sido seleccionada, se extraen distintas mascaras centradas en
dicha zona. Estas méascaras corresponden a distintos procesos de umbralizacion aplicados a
los canales rojo y verde del modelo RGB, a la imagen varianza y al canal I de la imagen
(resultado de transformar la imagen RGB original al espacio de color HSI). Todas estas
mascaras se fusionan en una sola, dando una primera aproximacion del contorno papilar.
Finalmente, se aplica un posprocesado para obtener un contorno mas preciso y suave. Este
método tiene el problema de falta de robustez frente a lesiones brillantes.

Otras aproximaciones hacen uso de los denominados contornos activos (snakes). En los
primeros trabajos, [Morris and Donnison, 1999, Mendels et al., 1999, Lee and Brady, 1991], se
requeria de una etapa de inicializacion que implicaba elegir manualmente una curva cercana
a la posicién del DO. En trabajos més recientes [Osarch et al., 2002a, Lowell et al.; 2004,
Siddalingaswamy and Prabhu, 2010], la etapa de inicializacion se realiza de forma automatica,
siendo su objetivo el de detectar un punto interno al DO, el cual se toma como referencia
para construir una curva cerrada exterior al drea papilar. En [Tang et al., 2006, Joshi et al.,
2010a], se utiliza una variante de contornos activos basada en regiones y que es conocida como
método de Chan&Vese [Chan and Vese, 2001]. En este caso, se obtienen buenos resultados
de segmentacién de DO sin requerir preprocesamiento ni una etapa previa de eliminacién
de vasos, que si requieren otras aproximaciones basadas en contornos activos. No obstante,
dado que solamente se utiliza el canal rojo, la aplicaciéon del método en aquellas iméagenes
con la region papilar saturada o mal iluminada en dicho canal puede dar lugar a una mala
segmentacion.

El estimador matemético RANSAC (RANdom SAmple Consensus) [Fischler and Bolles,
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1981] también se ha utilizado en la tarea de segmentacion papilar. Basicamente, consiste en
un método iterativo para estimar los parametros de un modelo matematico aplicado a un
conjunto de datos que puede contener valores “atipicos”. Los valores normales se ajustaran
al modelo matematico y los valores “atipicos” corresponderan a errores de medicién o a ruido
Asi, en [Kim et al., 2007], se parte de una deteccién aproximada del centro del DO para,
posteriormente, transformar la zona del area papilar a coordenadas polares, tomando como
referencia dicho centro. La imagen se binariza posteriormente, seleccionando el primer pixel
por columna situado por encima de 1/3 del ancho de la imagen (se pretende eliminar ruido
cercano al centro del DO). El contorno papilar se aproxima mediante una curva definida por
un polinomio de cuarto grado, el cual se inicializa aleatoriamente. A continuacién, se define
un pequeno umbral de distancia, de tal forma que los puntos cercanos al umbral se etiquetan
como “tipicos” y, el resto, como “atipicos”. El estimador RANSAC va tomando puntos alea-
torios (“tipicos” y/o “atipicos”), resolviendo el polinomio y actualizando las etiquetas de los
puntos. El contorno papilar sera aquel polinomio que maximice el niimero de puntos “tipicos”
situados por debajo del umbral establecido. El inconveniente de esta aproximacién es que
resulta altamente dependiente del grado de exactitud con el que se detecta el centro del DO
durante la etapa de inicializacién. Una mala aproximacion del centro provocara que la trans-
formacién a coordenadas polares, que utiliza dicho centro como referencia, altere la forma

esperada del contorno de DO.

El andlisis PCA también se ha utilizado para segmentar el DO. Asi, en [Morales et al.,
2013], se aplica PCA a la imagen de entrada para obtener distintas versiones de la misma en
nivel de gris. Acto seguido, se aplica una etapa de preprocesado basada en una técnica de
restauracién de imagen (inpainting) para realzar y posteriormente eliminar la red de vasos,
ya que supone un distractor para el DO. Posteriormente, se aplica una serie de operadores
morfolégicos de apertura y cierre con el fin de realzar las partes oscuras y brillantes. Como
punto de partida para la segmentacion, se calcula el centroide de la imagen de gris obtenida.
A partir de dicho punto se aplica una transformacion Watershed, dando como resultado un
conjunto de regiones con diferentes niveles de gris. Las regiones pertenecientes al contorno del

DO seran regiones brillantes junto a regiones oscuras (vasos y resto de retina). Por tanto, con
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el objeto de aislar las regiones brillantes, se aplica el operador morfoldgico close-hole (este
operador resalta un primer conjunto de puntos conectados, denominado hole, rodeado por
otro conjunto de puntos conectados cuyos niveles de intensidad son mayores que el nivel medio
de intensidad del hole). La zona restante (zona brillante aislada por el operador anterior) se
umbraliza para obtener una version tosca del area papilar. Por 1dltimo, al resultado del paso
anterior se le aplica una transformacion circular de Hough que marca el limite de la zona
papilar. En relacién a esta tltima transformacion, cabe decir que también se ha utilizado con
éxito en otros trabajos [Aquino et al., 2010, Chréstek et al., 2002, Marin et al., 2015] en los
que, tras una deteccion previa del DO y distintas etapas de preprocesado, se aplica dicha

transformacién para extraer el contorno papilar.

El uso de diferentes filtros de imagen también ha resultado efectivo en la tarea de seg-
mentacién del DO. Asi, en [Dashtbozorg et al., 2015], se utiliza un filtro de banda deslizante
(SBF, del inglés Sliding Band Filter), una variante de los denominados filtros de indices de
convergencia cuya salida mide el grado de convergencia de los vectores gradiente en una re-
gién dada. El filtro SBF se aplica en dos pasos. En primer lugar, se aplica a una version de
la imagen en baja resolucién. La localizacion con la méxima respuesta serd el centro aproxi-
mado del DO, a partir del cual se considera una regién de interés (ROI). En segundo lugar,
se aplica un SBF a la misma ROI, pero ahora en alta resolucion para, de esta forma, afinar
en el proceso de segmentacion. La maxima respuesta del filtro da una estimacion aproximada
del contorno del DO. Finalmente se aplica un algoritmo de suavizado para obtener una seg-
mentaciéon mas precisa de dicho contorno. De otro lado, en [L.u and Lim, 2010b], se aplica el
denominado filtro de Savitzky—Golay [Savitzky and Golay, 1964] para extraer el background
de la imagen (retina). El método se basa en la propiedad de que la intensidad de la retina
es cuasi-constante mientras que el area del DO corresponde a una zona de alto brillo. Acto
seguido, para obtener una aproximacién del DO (deteccién), a la imagen original, se le resta
la estimacién del fondo. Esta primera aproximacién correspondera a un DO fragmentado en
diferentes regiones, delimitadas por los vasos contenidos en el interior del DO. A fin de obtener
una Unica region continua y de borde redondeado, la aproximacién obtenida es transformada

mediante operaciones morfolégicas de erosion y dilatacion.
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Los algoritmos evolutivos se han usado también en la busqueda del contorno papilar.
Asi, en [Carmona et al., 2008], se aplican técnicas de umbralizacién para detectar el DO
y algoritmos genéticos para segmentarlo. En primer lugar, basandose en el alto brillo que
presenta la zona papilar se obtiene el punto mas brillante del canal rojo, detectando asi la
zona papilar. Dicho punto marca el centro de extraccion de una subventana donde se realizara
la segmentacion. Posteriormente, en dicha subventana, se identifica la zona perteneciente al
DO con mayor brillo (excavacién) y, a partir del centro de la excavacion, se trazan segmentos
radiales dirigidos hacia la parte exterior de la papila. La idea es analizar estos segmentos
para encontrar puntos, denominados puntos hipétesis (PH), en los que se produce un cambio
brusco de intensidad (transicion DO-retina). Finalmente, utilizando un algoritmo genético y
una poblacién de elipses (individuos), se realiza la busqueda de aquella elipse que mejor se
ajusta al contorno papilar. La funcion fitness devolvera un valor tanto mas 6ptimo cuanto
mayor sea el nimero de PHs contenidos en el contorno de la elipse. Siguiendo con el paradigma
evolutivo, en [Novo et al., 2009], se utiliza lo que se denomina redes activas topoldgicas
(TAN, del inglés Topological Active Network). Esta técnica aina caracteristicas de técnicas
de segmentacién basadas en regiones y bordes con el uso de modelos deformables, los cuales
se ajustan a la topologia del objeto que se quiere segmentar. Cada TAN se codifica como un
individuo de la poblacién en un algoritmo genético. La bisqueda evolutiva permite encontrar

la TAN que mejor se adapta a las caracteristicas del DO.

El uso combinado de la técnica template matching (deteccién) con otros métodos de
segmentacién ha dado también buenos resultados. Asi, por ejemplo, en [Yu et al., 2012],
se detecta el DO utilizando un template adaptado a distintas resoluciones. A partir de la
posicion aproximada del DO, se aplica la segmentacién en una serie progresiva de pasos. En
primer lugar, se realiza la extraccion de una ROI en el canal rojo y centrada en el punto
de deteccion, para posteriormente eliminar los vasos y las posibles lesiones brillantes. Acto
seguido se aplica el denominado método de conjunto de niveles (LSM, del inglés Level Set
Method), donde, a fin de adaptarse al contorno papilar, una curva cerrada es deformada
basandose en la informacién local de bordes de imagen. Finalmente se realiza una estimacion

eliptica del contorno por minimos cuadrados. Este método parece funcionar bien, incluso en
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contornos borrosos de DO.

Fovea

Atendiendo al criterio establecido en la Seccién 1.2.1, no se han podido encontrar refe-
rencias en la literatura en las que la segmentacion de févea se haga usando solo CRintra-e.
Esto puede estar motivado por el hecho de que tanto la févea como la macula carecen de un
contorno tan definido como el DO o los vasos y, por ello, la mayoria de los trabajos dedicados
a la segmentacion de fovea toman como referencia la deteccion o segmentacion de otra es-
tructura previa (DO o red de vasos) para, posteriormente, hacer uso del CRinter-e a la hora

de abordar la segmentaciéon de esta estructura.

Red de vasos

La red de vasos es una estructura compleja de segmentar, debido a que su nivel de gris no
siempre es constante a lo largo de dicha estructura. Se han usado muchas técnicas para su seg-
mentacién [Ricci and Perfetti, 2007, Nekovei and Sun, 1995, Marin et al., 2011, Soares et al.,
2006, Mclnerney and Terzopoulos, 1995, Alonso-Montes et al., 2008, Nyul, 2009, Aquino,
2014, Hoover et al., 2000, Giachetti et al., 2011, Hooshyar and Khayati, 2010, Calvo et al.,
2011] y, practicamente, todas ellas utilizan solo CRintra-e.

Por ejemplo, en muchos casos, el problema de segmentacion de la red vascular se ha abor-
dado como un problema de aprendizaje supervisado, en el que cada pixel se clasifica como
perteneciente o no a vaso. Asi, por ejemplo, el clasificador ha sido obtenido mediante dife-
rentes métodos: maquinas de vectores soporte (SVM, del inglés Support Vector Machines)
[Ricci and Perfetti, 2007], redes neuronales [Nekovei and Sun, 1995, Marin et al., 2011] o
clasificadores Bayesianos [Soares et al., 2006]. Las aproximaciones basadas en contornos ac-
tivos también han resultado ttiles [McInerney and Terzopoulos, 1995, Alonso-Montes et al.,
2008]. En otros trabajos, se utiliza la informacién geométrica y conocimiento morfolégico de
la red de vasos [Nyul, 2009, Aquino, 2014]. También se han usado técnicas de umbralizacién

a partir de la respuesta de determinados filtros de imagen: matched filter [Hoover et al., 2000]
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o top-hat [Giachetti et al., 2011]. En otros casos, se han utilizado métodos combinados, tal
y como ocurre en [Hooshyar and Khayati, 2010], donde se combina el método de optimiza-
cién por colonia de hormigas (ACO, del inglés Ant Colony Optimization) y el denominado
agrupamiento difuso (del inglés, fuzzy clustering). Igualmente, en [Calvo et al., 2011}, tam-
bién se combinan distintas técnicas como los filtros de imagen, operadores morfoldgicos y un
clasificador de puntos de vaso.

A modo de resumen, todos los métodos comentados a lo largo de esta seccion solo utilizan
CRintra-e, es decir, ninguno de ellos hace uso del CRinter-e. Desde este punto de vista, resulta
dificil evaluar automaticamente si el resultado de segmentacién corresponde a un verdadero
positivo o a un falso positivo, dado que la estructura segmentada no utiliza nunca el contexto

del resto de estructuras de la retina como marco de referencia.

2.3.2. Uso conjunto de CRintra e inter-e

Debido a la valiosa informacién que proporciona el CRintra-e, los trabajos que segmentan
una o varias estructuras suelen utilizar conjuntamente ambos tipos de conocimiento relacio-
nal: intra e inter-e. Entre ellos, podemos establecer dos categorias: aquellos que segmentan
mas de una estructura de forma secuencial y aquellos otros que lo hacen de forma simultanea.
La inmensa mayoria de los trabajos de segmentacién de fovea hacen uso del CRinter-e, apo-
yandose normalmente en el DO y en la red vascular; de otro lado, el DO suele segmentarse
utilizando solo CRintra-e, aunque, en contadas excepciones, también lo hace utilizando el

CRinter-e.

Segmentacion secuencial

La segmentacién secuencial consiste en segmentar /detectar una o més estructuras previas
para, a partir de estas, segmentar una o varias estructuras objetivo. En este apartado se citan
los pocos trabajos que segmentan el DO a partir de otras estructuras (normalmente a partir
del HV) y aquellos otros, mas numerosos, que segmentan la févea, apoydndose normalmente

en la segmentacion previa del DO y/o la red de vasos.
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Segmentacion secuencial dirigida al disco optico

No existen muchos trabajos que utilicen conjuntamente CRintra e inter-e para segmentar
el DO. Como ya se ha comentado en la seccién 2.3.1, esta estructura suele ser detectada en
una primera etapa y, luego, en una segunda etapa, segmentada. Sin embargo, al contrario
que ocurre con la segmentacién de févea, la segmentacion de DO no suele utilizar como refe-
rencia la posicién de otra estructura. No obstante, la segmentacién del DO utilizando como
referencia el centro del HV [Welfer et al., 2010, Salazar-Gonzalez et al.; 2014], previamente
localizado, es una de las pocas excepciones que rompen con la tendencia mencionada. Hay
que tener en cuenta que el punto de unién de las arcadas superior e inferior (el centro del HV)
suele encontrarse muy cerca del centro del DO. En la seccién 2.2.2 se detalld la obtencion
del HV para las dos referencias mencionadas anteriormente. En particular, en [Welfer et al.,
2010], a partir del HV previamente obtenido, se realiza la segmentacion del DO aplicando la
transformacion Watershed. En [Salazar-Gonzalez et al., 2014], el HV se utiliza para delimitar
una ROI. Seguidamente, la segmentacion del DO se realiza utilizando dos métodos diferentes.
En primer lugar, el método de reconstruccién de imagen MRF (del inglés Markov Random
Field) elimina los vasos de la region del DO y realiza una reconstruccién de la misma pa-
ra finalmente segmentarlo mediante graph-cut. El problema del método de reconstruccién de
imagen MRF es el gran coste computacional que supone (de ahi que en este trabajo se aplique
solo a una ROI). En segundo lugar, el DO es segmentado mediante el denominado método
del factor de compensacién (del inglés, compensation factor method), el cual utiliza el conoci-
miento de intensidad local de los vasos. La baja intensidad de los vasos que estan dentro del
DO provoca que el método graph-cut tienda a etiquetarlos como pixeles no pertenecientes al
DO; por tanto, el método de compensacion modifica la forma de etiquetar los pixeles de la
red de vasos por parte del graph-cut. Es decir, se esta compensando el comportamiento de
segmentacién de los pixeles de vasos al segmentar el DO. Finalmente, en [Marin et al., 2015],
se detecta el DO a partir de la red de vasos y varios procesos de umbralizacion. Una vez
detectada la region de pixeles candidatos de DO, se aplica un detector de bordes de Prewitt.

Adicionalmente, haciendo uso del resultado anterior, del tamano tipico del radio de DO y de
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la transformada circular de Hough, se obtiene el borde del DO.

Segmentacion secuencial dirigida a la fovea

La mayoria de los trabajos de segmentacion de févea utilizan ambos tipos de conocimiento
(CRintra e inter-e), utilizando como referencia la posicién del DO vy, en otros casos, adicional
o alternativamente, la red de vasos. Aqui, tal y como se establecié en la seccion 1.2.1, solo
se consideraran aquellos trabajos de segmentacién de févea que evalian sus resultados para
un umbral de distancia, medida desde el centro real de févea y el obtenido, menor o igual a
%Rpo.

En [Gegundez et al., 2013] se utiliza diferentes técnicas de filtrado, umbralizacién y detec-
cién de bordes para segmentar la fovea. En este trabajo, la deteccién de DO y la segmentacion
de los vasos retinianos se utilizan para segmentar el centro de la fovea, utilizando la conocida
relacion de distancia entre los centros de févea y DO. Este trabajo asume como conocidas la
posicién del DO y la segmentacién de la red de vasos. A partir de esta tultima, se realiza una
estimacion parabdlica de dicha red, para asi calcular el eje de simetria de las arcadas superior
e inferior y que une el DO con la zona macular. Con toda esta informacion se extrae una
ROI situada a la distancia tipica DO-févea. En esta subventana se realiza la bisqueda de la
fovea. Basicamente, se aplica un proceso de deteccién de bordes con el objeto de calcular un
mapa de contornos. Este mapa de contornos se puede interpretar como un mapa topografico
de niveles de gris, donde el nivel mas bajo corresponderia a la zona més oscura y, por tanto,
al centro de la estructura que se busca. En el dltimo paso, se descartan aquellas lineas de
contorno que no son cerradas para, finalmente, obtener el centroide de las lineas de contorno
que si lo son. Dicho centroide correspondera al centro de févea.

En [Aquino, 2014] se utilizan criterios basados en rasgos anatémicos y visuales para seg-
mentar la févea, junto con técnicas de procesado morfolégico. Como en el trabajo descrito
anteriormente, aqui también se parte de que son previamente conocidos la posicion y segmen-
tacion del DO y de los vasos, respectivamente. En primer lugar, se obtiene una estimacion
aproximada del centro de la fovea utilizando las propiedades geométricas conocidas con res-

pecto al DO y a la red de vasos. A partir del DO y la red de vasos se calcula una region de
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interés (ROI) situada sobre el probable eje DO-févea. En segundo lugar, se emplea un tipo
de procesamiento morfolégico para intentar mejorar la estimacion del centro de la fovea.

La técnica de template matching también se ha usado en la segmentacién de févea [Kao
et al., 2014, Yu et al., 2011]. Asi, en [Kao et al., 2014], se utiliza el CRinter-e existente entre
el DO, los vasos y la fovea. En primer lugar, y a partir de un template de papila, se aplica
template matching para obtener el centro aproximado del DO. Basandose en la idea de que
la févea es una zona libre de vasos, se utiliza la informacion de los mismos para establecer
el eje entre ambas estructuras. A continuacion, y volviendo a aplicar el CRinter-e, se busca
una zona de interés (ROI) situada a la distancia tipica DO-févea y trasladada sobre el eje
que une estas dos estructuras. Finalmente, se vuelve a aplicar el template matching sobre la
ROI detectada para segmentar la févea. Igualmente, en [Yu et al., 2011], también se utiliza
la informacion de DO para segmentar la févea. Dado que a priori no se conoce si el ojo es de
tipo izquierdo o derecho, se extraen dos subventanas de lado 4Rpo, situadas a la distancia
tipica DO-févea, una a izquierda y otra a derecha del DO. La posicion exacta de la fovea,
serd el punto de respuesta més baja a la salida del template matching de entre estas dos
subventanas.

Todos los trabajos de segmentacién descritos que realizan una segmentacion basada en
la deteccion o segmentacién de una o méas estructuras previas tienen la ventaja de reducir la
posibilidad de obtener un falso positivo como solucién, ya que usan el conocimiento relacio-
nal existente entre las diferente estructuras. Sin embargo, también tienen el inconveniente de
que un fallo en la deteccion o segmentacién de al menos una de las estructuras usadas como
referencia provocara con alta probabilidad un fallo en la segmentacion de la estructura que
se quiere segmentar. Tal y como ocurria en la tarea de deteccion, para minimizar este tltimo
inconveniente, el conocimiento relacional también deberia usarse en el marco de una segmen-
tacién simultanea de mas de una estructura. De esta forma, al realizar la busqueda de forma
simultanea, el conocimiento relacional no presupone la existencia de una estructura detectada
o segmentada de antemano. Notese que, en caso contrario, una segmentacion basada en la
busqueda sucesiva de diferentes estructuras, no podré usar el conocimiento relacional en la

segmentacion de la primera estructura, solo podra usar el conocimiento relacional a partir de
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la segunda estructura buscada, pero nunca en la primera.

Segmentacion simultanea

La segmentacion simultanea consiste en segmentar dos o mas estructuras al mismo tiem-
po. A pesar de las ventajas mencionadas anteriormente, existen muy pocos trabajos en la
literatura que realicen este tipo de segmentacién [Girard et al., 2016, Dashtbozorg et al.,
2016, Tan et al., 2017]. Asi, en [Girard et al., 2016], se realizan la tareas de deteccién del
DO y la févea de forma simultanea, para posteriormente segmentar el borde del DO. En
primer lugar se preprocesa la imagen, eliminando los vasos y realizando una ecualizacion
del histograma a fin de mejorar el contraste. El proceso de seleccion de candidatos de fovea
consiste en marcar una serie de semillas (puntos) de forma uniforme a lo largo de la imagen.
Estas semillas evolucionan iterativamente (se van moviendo) hacia el minimo local de su
vecindario. El proceso se repite hasta que no exista movimiento en las semillas, escogiendo
dichos puntos como puntos candidatos de févea. Por otra parte, para escoger los candidatos
de DO, se procede de la misma forma que con la févea, pero en este caso las semillas son
circulos de distinto radio. Estas semillas evolucionan iterativamente hacia el maximo local
de su vecindario. Por otra parte, se calcula una serie de mapas de imagen segin distintos
criterios: deteccién de vasos mediante un filtro de Canny, entropia, varianza y dos mapas de
simetria radial, uno positivo y otro negativo. Una vez que se tienen los conjuntos candidatos
de DO y févea, a partir de los mapas de imagen se les asigna una puntuacién. Finalmente se
aplica una funcién de puntuacién por parejas donde la distancia tipica fovea-DO es también
utilizada. La pareja con mejor puntuacion determinara las posiciones aproximadas de ambas
estructuras. Para segmentar el DO, en primer lugar se traza un circulo centrado en el DO y
se transforma a coordenadas polares, posteriormente se aplica un clasificador K-medias para
detectar los bordes en el espacio polar. Por dltimo se realizan las siguientes acciones: (1)
todos los puntos seleccionados por el clasificador se transforman a espacio cartesiano; (2) a
partir de los puntos transformados, se generan mini-segmentos; y (3) la curva poligonal de
segmentos se transforma en una curva suave que es la que proporciona el limite papilar.

En el apartado 2.2.2 se comenté un trabajo de detecciéon simultdnea de DO y févea

o1



2.3. SEGMENTACION DE ESTRUCTURAS ANATOMICAS RETINIANAS

[Dashtbozorg et al., 2016]. En este trabajo, la févea se evalia con un nivel de exactitud que
cumple con nuestro criterio de segmentacion de fovea. Por tanto, aunque respecto al DO solo
se hace deteccion, se puede incluir aqui como una variante aproximada de la categoria de
métodos que se abordan en esta subseccién.

En [Tan et al., 2017] se utilizan redes neuronales convolucionales para realizar la segmen-
tacion simultanea. En este trabajo se hace uso de una unica red neuronal convolucional de
siete capas (en las cinco primeras, las neuronas se distribuyen espacialmente en 2D y, en las
dos ultimas, en 1D) para, de forma simultanea, segmentar el DO, la févea, la red vascular y
el fondo de imagen (retina). En el trabajo mencionado, la primera capa es la capa de entrada.
A continuacion, se dispone una secuencia de dos pares de capas en el que cada par se com-
pone de una capa de convoluciéon mas una capa de muestreo. La tltima capa de muestreo se
conecta a una sexta capa de neuronas ordenadas unidimensionalmente y ésta, finalmente, se
conecta a la capa de salida de cuatro neuronas, clasificando cada pixel de la imagen en una
de las cuatro clases mencionadas. Ademas, la capa de entrada esta formada por tres canales
de tamano fijo (33 x 33) que permite introducir tres subventanas de imagen centradas en un
pixel dado. Asi, el canal 1—ésimo escala una subventana n x n, centrada en el pixel elegido,
hasta la dimensién fija de 33 x 33, siendo n=7, 33 y 165, respectivamente, para i=1, 2 y 3.
La idea subyacente en el uso de estos tres canales es que la red aprenda el entorno de cada
pixel a distintas escalas. El problema de este método es el elevado tiempo de entrenamiento
requerido (emplea 35382 s por cada época de entrenamiento), siendo el tiempo necesario para
la segmentacion de las cuatro estructuras por cada imagen también muy elevado (10 min o
2035 s, dependiendo de si se ejecuta, respectivamente, usando o no GPUs). Sin embargo,
como ventaja cabe decir que el CRintra e inter-e no necesita ser inyectado por el usuario,
sino que es la propia red neuronal la que lo usa de forma automatica durante la fase de
entrenamiento para construir la red.

La Tabla 2.2 resume los trabajos se segmentacion mencionados en esta seccion permitien-
do la categorizacién de los mismos en funcién de diferentes descriptores: método o métodos
principales utilizados para la segmentacién; tipo de estructuras segmentadas; caracter inde-

pendiente, secuencial o simultaneo de la segmentacién; estructura requerida como entrada
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(obtenida mediante un método descrito en un paper diferente); tipo de conocimiento utili-
zado; y tiempo empleado. Los trabajos se presenta en la tabla ordenados cronolégicamente,
de mas antiguo a mas reciente. A partir de dicha tabla, se pueden realizar las siguientes
observaciones: (1) la inmensa mayoria de trabajos que segmentan el DO se apoyan solo en el
uso del CRintra-e, detectdndolo en primera instancia para luego ser segmentado; (2) con los
vasos ocurre algo similar, donde solo el CRintra-e es el tinico tipo de conocimiento utilizado
para su segmentacién; (3) las tendencias mencionadas en (1) y (2) empieza a cambiar en
trabajos més recientes, donde se tiende a utilizar ambos tipos de conocimiento; (4) en rela-
cién a la fovea, la mayoria de los trabajos utilizan tanto el CRintra-e como el CRinter-e para
realizar la segmentacién de esta estructura; (5) la tendencia mas reciente es la de segmentar
varias estructuras de forma secuencial haciendo uso de ambos tipos de conocimiento y donde,
normalmente, la févea es la ultima estructura en ser segmentada; y (6) al igual que ocurria
con la deteccién, la segmentacion simultdanea de mas de una estructura ha sido escasamente
utilizada en la literatura.

Existe también en la literatura diferentes trabajos dedicados a recopilar el estado del
arte asociado a la segmentacién de las distintas estructuras retinianas. Algunos de estos
trabajos, puesto que abarcan deteccién y segmentacién, ya fueron indicados al final de la
seccién 2.2: DO [Besenczi et al., 2016, Mary et al., 2016], févea [Besenczi et al., 2016] y
red de vasos [Besenczi et al., 2016]. Por otra parte, existen otros trabajos que se centran
en hacer una revisién de métodos dedicados unicamente a la segmentacién del DO [Allam
et al., 2015, Almazroa et al., 2015]. Sin embargo, en ninguna de las referencias mencionadas
se analiza la tarea de segmentacion desde el enfoque descrito aqui, es decir, desde el punto
de vista del tipo de conocimiento usado (CRintra o inter-e) o de la naturaleza del proceso de
deteccién realizado (una o més estructuras y, en este ltimo caso, si el proceso de deteccién
es secuencial o simultaneo).

Todas las referencias mencionadas a lo largo de esta capitulo son solo una muestra re-
presentativa de la cantidad sustancial de enfoques existentes en la literatura y que estan
dedicados tanto a la deteccién como a la segmentacién de estructuras anatomicas retinianas.

Ambos problemas son considerados por la comunidad cientifica como problemas abiertos,
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dirigiéndose los esfuerzos hoy dia hacia la obtencion de métodos de deteccion y segmentacion

cada vez mas rapidos y robustos.
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Capitulo 3

Metodologia

En este capitulo se expone y desarrolla la metodologia de deteccion y segmentacion de
estructuras anatomicas propuesta en esta tesis. Una caracteristica comin e importante de
ambas metodologias es que el proceso de busqueda de las estructuras detectadas o segmen-
tadas se realiza siempre de forma simultanea y, ademas, utilizando siempre ambos tipos de
conocimiento: CRintra e inter-e. El capitulo queda estructurado de la siguiente forma. En pri-
mer lugar, en la seccién 3.1, se detallan las diferentes etapas de la metodologia de deteccién:
(i) preprocesado; (ii) obtencién de blobs-estructuras mediante el uso de CRintra-e; y (iii)
creaciéon de tuplas-estructuras y obtencion de la mejor tupla mediante el uso de CRinter-e.
Seguidamente, en la seccién 3.2, se detallan las diferentes etapas asociadas a la metodologia
de segmentacién: (i) preprocesado; (ii) obtencién de modelos intra-e; (iii) obtencién de un
modelo inter-e; y (iv) uso de un algoritmo evolutivo que, haciendo uso del modelo inter-e, per-
mite segmentar simultaneamente varias estructuras. Paralelamente a la descripcion de ambas
metodologias, se describe también la implementacion de sendos métodos, uno de deteccion
y otro de segmentacion, cada uno de ellos basado en su respectiva metodologia. Finalmente,
con el objetivo de mejorar el coste computacional y/o los resultados de segmentacién, en la
seccién 3.3, se describe como modificar el método de segmentacién mencionado anteriormente

para aceptar y procesar el resultado obtenido por el método de deteccion.
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3.1. DETECCION DE ESTRUCTURAS RETINIANAS

3.1. Deteccion de estructuras retinianas

El objetivo de la metodologia aqui propuesta es obtener la deteccion simultanea de las
principales estructuras anatémicas en iméagenes digitales de retina: DO, mécula, red de vasos
y HV (ver Fig. 1.1). La idea bésica es utilizar tanto el CRintra-e como el CRinter-e. La Fig.
3.1 muestra el esquema seguido. En primer lugar, se aplica una etapa de preprocesado en
la que la imagen original es normalizada y reducida de tamano. Luego, por cada tipo de
estructura anatomica, se aplica un operador, el cual utiliza solo CRintra-e, a fin de obtener
un conjunto de blobs candidatos, siendo cada uno de ellos una potencial solucion al tipo
de estructura buscado. Se utiliza el término conjunto de candidatos, porque cada conjunto
deberia contener cero o mas falsos positivos y, también, el verdadero positivo buscado. Los
falsos positivos estarian asociados a la existencia de distractores en la imagen, esto es, patrones
similares a la estructura detectada. Por otra parte, el verdadero positivo correspondera a la
estructura solucion que estamos buscando.

Una vez obtenidos los diferentes conjuntos de candidatos, se crea un conjunto de tuplas,
donde cada tupla contiene una combinacion de los diferentes tipos de blobs candidatos. Ac-
to seguido, se aplican dos nuevos operadores, los cuales utilizan CRinter-e. El objetivo del
primer operador es chequear diferentes relaciones asociadas al CRinter-e para detectar blobs
falsos positivos a fin de eliminar todas aquellas tuplas que los contengan. Finalmente, la mi-
sion del segundo operador es seleccionar la mejor tupla, donde cada componente contendra
respectivamente el blob solucién de cada estructura anatémica.

A continuacion, se describe con més detalle cada una de las etapas implicadas en la

metodologia de deteccion aqui propuesta.

3.1.1. Preprocesado

Los dos objetivos de esta etapa de preprocesado son normalizar y reducir el tamano de
la imagen de entrada. La normalizacién de intensidad se implementa mediante un método
de expansién de contraste (stretching), es decir, la idea es que cada canal RGB de la imagen

de entrada cubra el rango maximo de intensidad en el intervalo [0,255]. Por otra parte, la
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Figura 3.1: Diagrama de bloques de la metodologia utilizada en deteccién.
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3.1. DETECCION DE ESTRUCTURAS RETINIANAS

reduccion de tamano se consigue utilizando un factor de escala, el cual esta orientado a obtener
un tamano de resolucion fijo de imagen. Este proceso de reduccion tiene varias ventajas
notables. En primer lugar, ayuda a decrementar el tiempo de procesamiento por imagen vy,
ademads, elimina posibles artefactos ruidosos. En segundo lugar, el uso de una resolucion
fija permitird implementar y configurar un método de detecciéon que siempre trabaje a esta
resolucion, es decir, un método independiente del tamano original y de la resolucion de la
imagen de entrada. Esto es una gran ventaja debido a la gran variabilidad de tamanos y
resoluciones de las bases de imdagenes. Asi, asumiendo que el método trabajara con una
resolucién estandar Ky, definida por el usuario y expresada en pixzel /mm, es facil establecer

la siguiente relacién:

A0
a = Koy Zmm? (3.1)

px

donde Afnm2 y A,: representan el drea de la imagen de entrada, expresada en mm? y
pixeles, respectivamente, y « es el factor de escala necesario para transformar la imagen de
entrada a la resolucion elegida (Kj). A% , depende del campo de visién (FOV) de la imagen
de entrada, el cual también se conoce como el dngulo de vision externo de la camara de fondo
de ojo. La Tabla 3.1 muestra diferentes valores de Afnmz para valores tipicos de FOV [Atkinson
and Mazo, 2011]. A,, se puede calcular facilmente a partir de la imagen de entrada. Para ello,
bastaria con contar el niimero de pixeles reales de la retina. Finalmente, a partir de la Ec.
(3.1), conocidos K, Afan y Ay, es directo obtener el valor de a.. Por ejemplo, asumiendo que
una imagen de retina fue tomada con una camara cuyo FOV es 40°, entonces, consultando
la Tabla 3.1, Afnmg = 99.2 mm?. Si el didmetro del circulo que rodea la zona retinal de la
imagen es de 400 pixeles, tenemos que A,, = 7(400/2)* = 125 663.7 p2*. Finalmente, si el
método de deteccion es configurado para, por ejemplo, Ky = 10 pz/mm, entonces, a partir

de la Ec. (3.1), obtenemos que el el factor de escala necesario para reducir el tamano de la

imagen original es de o = 0.281.
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CAPITULO 3. METODOLOGIA

Tabla 3.1: Area retinal para diferentes valores de angulos del campo de visiéon (FOV), de
acuerdo con [Atkinson and Mazo, 2011].

FOV  Area retinal (mm?)

30° 56.4
40° 99.2
45° 124.8
50° 153.1

3.1.2. Utilizando conocimiento relacional intra-estructura

El CRintra-e hace referencia a toda la informacién que nos permite definir una estructura
anatomica especifica como, por ejemplo, su forma, color, textura o contorno. Aqui, la idea es
usar diferentes operadores CRintra-e, uno para cada estructura a detectar. El resultado final
de esta etapa es un conjunto de blobs candidatos para cada estructura. En cuanto a cémo
implementar los diferentes operadores, se propone el uso de dos técnicas bien conocidas en el
campo de la visién artificial: el template matching (TM) y el procesamiento morfolégico de
imédgenes. Sin embargo, la metodologia presentada aqui es independiente de las dos técnicas
mencionadas, es decir, se podria haber utilizado cualquier otro enfoque orientado a obtener
un conjunto de blobs candidatos para cada estructura. El resto de esta subseccién describe

cémo se implementan estos operadores intra-e en funcién de la estructura a detectar.

Deteccion de blobs del disco 6ptico

Se propone realizar la deteccién del conjunto de blobs candidatos de DO mediante la
comentada técnica de TM con correlacion. Asi, una vez que la imagen de entrada es nor-
malizada y reducida, se le aplica el TM. Para cada canal, el resultado de este proceso es
una imagen de niveles de gris con la propiedad de tener valores altos en aquellas areas mas
similares al template buscado. Finalmente, por cada canal se extraen los ng, blobs mas bri-

llantes, obteniendo un total de Ny, = 3 X ng, blobs candidatos de DO, donde ny, es elegido
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3.1. DETECCION DE ESTRUCTURAS RETINIANAS

por el usuario y el niimero tres corresponde a cada uno de los canales de imagen RGB. En el
proceso de seleccion de blobs, se tiene en cuenta la propiedad de que un blob es una region
continua aislada. El proceso de extraccion de blobs comienza eligiendo un umbral igual a la
intensidad del pixel més brillante de la salida del TM. Este pixel es denominado blob actual.
A continuacion, se va disminuyendo progresivamente ese umbral y, en cada decremento, se
verifica si los nuevos pixeles con intensidad mayor o igual que el umbral actual son contiguos
o no al blob actual. En el primer caso, los nuevos pixeles se incorporan al blob actual y la
iteracion continia. En el segundo caso, el blob actual se guarda como blob candidato, el blob
actual se asocia a la nueva area aislada y la iteracién continta. Este proceso se repite hasta
que se obtienen ng, blobs candidatos o hasta que el umbral alcanza un valor por debajo
del valor medio del nivel de gris de la imagen de salida del TM. Los tres templates fueron
elegidos con una forma cuadrada y con una anchura Wpo = 4Rpo, donde Rpo es el radio
medio del DO, en pixeles, a resolucion estandar (Kj). Para un valor de K conocido, resulta
facil calcular el valor de Rpo a partir de la expresion (3.2), sabiendo que el radio medio del

DO, expresado en mm, es Rpo mm = 0.925 mm [Hubbard et al., 1999].

RDO = KO : RDO,mm (32)

El template para cada canal fue calculado como la intensidad media de un conjunto
de diferentes subventanas cuadradas, con anchura Wpo, extraidas de la base de iméagenes
MESSIDOR, a resolucion Ky, y centradas en el centro geométrico del DO. En concreto, 100
imagenes no patolégicas de ojo derecho fueron extraidas de forma aleatoria de MESSIDOR.
Este ntimero fue seleccionado experimentalmente (valores mayores de 100 fueron probados,
pero no hubo mejora sustancial en el proceso de deteccion). Ademads, cada una de las imdgenes
anteriores se reflejo horizontalmente para generar otras 100 imagenes de ojo izquierdo. Asi,
la matriz template final fue creada a partir de un total de 200 imagenes. Los tres templates

generados para cada uno de los canales RGB se muestran en la figura 3.2.
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CAPITULO 3. METODOLOGIA

(a) (b) (c)
Figura 3.2: Templates de DO utilizados para cada canal RGB : (a) rojo, (b) verde, (c) azul.

Deteccion de blobs de la macula

Para detectar los blobs candidatos de macula, se propone también utilizar el método TM
con correlacion. Como ya se hizo con el DO, se escogen los n,, blobs mas brillantes por canal
RGB de la salida del TM, creando un total de N,, = 3 X n,, blobs candidatos de macula,
donde n,, es escogido por el usuario. En este caso, debido a que el area cubierta por la
macula es mas pequena que la del DO, el ancho elegido del template fue de Wy, = 2Rpo,
donde Rpo es obtenido de la Ec. (3.2). La matriz template para cada canal fue calculada
como la intensidad media de un conjunto de diferentes subventanas cuadradas, con anchura
W, extraidas de la base de imagenes MESSIDOR, a resolucién Ky, y centradas en el centro
real de la macula. Se utilizaron las mismas 200 imagenes empleadas para la creacion de los

templates de DO. Los tres templates finales utilizados se muestran en la Fig. 3.3.

Detecciéon de la red de vasos principales

En una imagen de retina, la red de vasos sanguineos tiene una geometria en forma de arbol
(ver Fig. 1.1). Esta red puede ser dividida en dos partes: arcada superior e inferior. Ambas
convergen hacia un punto localizado muy cerca del centro del DO, el centro del HV. Hay
diferencias morfoldgicas entre los vasos principales y secundarios. De una parte, los primeros

son mas anchos, rectos y verticales que los segundos, de forma que los vasos principales, a
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3.1. DETECCION DE ESTRUCTURAS RETINIANAS

(a) (b) (c)

Figura 3.3: Templates de macula utilizados para cada canal RGB : (a) rojo, (b) verde, (c)
azul.

medida que se van alejando del centro del HV, decrecen en anchura, aumentan en ramificacién
y su orientacién es mas horizontal que vertical, convirtiéndose asi en vasos secundarios. Aqui,
a fin de realizar una localizacion aproximada de la red de vasos, solo estamos interesados en

la deteccion de los vasos principales.

El proceso de deteccion que proponemos estd basado en tres etapas morfolégicas. Primero,
se aplica una transformacion de escala de gris tipo bottom-hat. En segundo lugar, se aplica una
etapa de binarizacién con umbral iterativo. Finalmente, se aplica una etapa de posprocesado

a fin de refinar la red de vasos retinales obtenida en el paso anterior.

La transformacion bottom-hat es una operacién morfolégica que consiste en dos pasos:
primero, a una imagen de entrada se le aplica una clausura morfoldgica; segundo, la imagen
de entrada es sustraida del resultado de la clausura. En nuestro caso, la clausura se aplica
tnicamente al canal verde de Iy (imagen de entrada una vez normalizada y reducida), y el
resultado, I., es una nueva imagen de retina sin vasos. Utilizamos solamente el canal verde
porque existen evidencias experimentales en la literatura sobre el alto contraste existente
entre vasos y el fondo para este canal [Lee et al., 2010]. La diferencia de la clausura y la
imagen original de entrada, Iy = I. — [y, produce una imagen en nivel de gris donde solo los

vasos son realzados. El elemento estructurante utilizado para la clausura tiene forma circular
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CAPITULO 3. METODOLOGIA

y su radio es calculado como la media aproximada del maximo didmetro de los vasos, d,,, ..,
obtenido de la base de imédgenes DRIVE [Staal et al., 2004] y considerando la resolucién Kj.
Utilizamos DRIVE porque el ground truth de la red de vasos esta disponible publicamente

en la web para esta base de imdgenes [DRIVE, 2004]. El valor calculado para d a la

Umax
resolucién original de DRIVE (sin aplicar el factor de escala «) fue de 9 pz. La Fig. 3.4(a-c)
muestra un ejemplo de los diferentes pasos de esta etapa.

Posteriormente, se toma I; como entrada a la etapa de binarizacién con umbral iterativo.
En este proceso, un umbral es decrementado progresivamente, th;;; = th; — ¢, donde e 2 0y
thy = max(I;). En cada iteracién, el umbral th; es utilizado para binarizar I;, obteniendo de
esta forma una aproximacion binaria a la red de vasos. A medida que th; se va haciendo cada
vez mas pequeno, el nimero de vasos mostrados en la imagen binaria es mayor. El proceso
iterativo finaliza cuando el valor del drea de vasos A, es AP < A, < 1.1APr%¢ donde
ADrive o5 el drea media de la red de vasos para todas las imdgenes de la base de imagenes
DRIVE a la resolucién Kj. El valor calculado para AP"¢ al tamafio original de DRIVE fue
de 28689 pixeles. La Fig. 3.4(d-f) muestra un ejemplo de los diferentes pasos de esta etapa.

Finalmente, se aplica una etapa de posprocesado a la salida de la segunda etapa, I5. En
concreto, se aplican cuatro operadores de forma secuencial. Primero, se aplica un filtrado
para eliminar posibles blobs pequenos y ruidosos, utilizando un umbral de area como crite-
rio de filtrado (th, = 0.001AP"%¢). En segundo lugar, se aplica una clausura binaria para
interconectar blobs de vasos aislados. En tercer lugar, se realiza un filtrado a fin de eliminar
blobs sin aspecto de vaso. En concreto, este criterio de filtrado de blobs se basa en el cum-
plimiento simultaneo de tres propiedades relacionadas con las propiedades geométricas de un
blob no-vaso: (i) la relacién entre el drea de blob y la del rectdngulo que lo circunscribe es
mayor que un umbral (thy,y = 0.2); (ii) la relacién entre el drea del blob y el drea cuadrada
de lado Axy, es mayor que un umbral (th,; =0.2), donde Az, es la anchura de la caja
que delimita el blob; y (iii) el 4rea del blob es menor que un umbral (th,; = 0.5A07%¢). La
primera propiedad se utiliza para filtrar blobs ruidosos asociados con exudados y manchas
algodonosas; la segunda, para filtrar manchas horizontales alargadas (vasos secundarios); vy,

la tercera, para filtrar blobs medianos o pequenos. Utilizando el conocimiento del dominio, se
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3.1. DETECCION DE ESTRUCTURAS RETINIANAS

escogi6 un valor inicial para cada pardmetro th,, thye y thys. A continuacién, se realizaron
diferentes experimentos para seleccionar los mejores valores de un conjunto de valores cer-
canos a los valores iniciales. El paso final de esta etapa de posprocesado consiste en aplicar
una operacién AND binaria, entre la ultima salida del operador de filtrado e I, con el fin de
eliminar el efecto de dilatacion de la clausura, pero preservando al mismo tiempo los efectos
de filtrado. La Fig. 3.4(g-i) muestra un ejemplo de los diferentes pasos de esta etapa. A modo
de resumen, el diagrama de bloques de la Fig. 3.5 muestra el proceso completo, donde se

incluyen las tres etapas mencionadas arriba.

Deteccion de blobs del haz vascular

En una imagen de retina, el HV esta formado por los vasos que estan localizados en el
interior del DO [de la Fuente-Arriaga et al., 2014]. El punto que enlaza las arcadas superior
(nasal y temporal) e inferior (nasal y temporal), las cuales emergen del DO, es el llamado
centro del haz vascular. Este punto estd localizado muy cerca del centro del DO (ver Fig.1.1).

Aqui se propone realizar también la deteccién de los blobs candidatos del HV mediante
TM con correlacion. Sin embargo, a diferencia del DO y la méacula, aqui el TM no se aplica a
las imagenes de retina RGB. En este caso, se aplica a imagenes de redes de vasos obtenidas
con el método descrito en la seccion anterior. Ademés, dado que la orientacion de los vasos
que salen del HV es diferente si trabajamos con el ojo izquierdo o con el derecho, se hace
necesario crear un template de HV para cada tipo de ojo. Asi, se eligen los ny, blobs mas
brillantes en la salida del TM, obteniendo un total de Ny, = 2 X nj, blobs candidatos de HV,
donde ny,, es elegido por el usuario y el nimero dos hace referencia a los templates de ojo
izquierdo y derecho aplicados.

Los dos templates fueron elegidos con una forma cuadrada. Debido al hecho de que el
ground truth del centro del HV no esté disponible, primero, se calculé una matriz template
auxiliar para ojo derecho como el promedio de intensidad de diferentes subventanas cuadra-
das, con anchura W’ = 11Rpo, donde Rpo es obtenido de la Ec. (3.2). Estas subventanas se
extraen de las imagenes binarias de la red del vasos y se centran en el centro geométrico real

del DO. Elegimos un valor de W’ lo suficientemente grande como para definir una subventana
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Figura 3.4: Ejemplo de deteccién de la red de vasos principales utilizando tres etapas: trans-
formacién bottom-hat (1* fila), binarizacién de umbral iterativo (2 fila) y etapa de pospro-
cesamiento (3% fila): (a) Iy, canal verde de la imagen normalizada y reducida (imagen de
entrada); (b) I., clausura morfolégica de Iy; (¢) Iy = 1. — Iy, red de vasos en nivel de gris
(salida de la primera etapa); (d-e) resultados de aplicar un umbral iterativo, th;, a I; (f)
I5, primera aproximacién a la red binaria de vasos (salida de la segunda etapa); (g) filtrado
y clausura de Io; (h) filtrado de los blobs con aspecto distinto a un vaso; (i) deshaciendo la
clausura (red de vasos final).
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CANAL VERDE DE
LA IMAGEN DE
RETINA

OPERADOR
BOTTOM-HAT
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Y

RED DE VASOS
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Figura 3.5: Diagrama de bloques que ilustra las tres etapas en el proceso de deteccién de la
red de vasos principales.
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que contenga y distinga visualmente la parte inicial de las cuatro arcadas que emergen del
HV (superior, inferior, nasal y temporal). Dado que la localizacién real del centro del HV
estd normalmente localizada en una posicién ligeramente desplazada del centro DO (ver, por
ejemplo, la Fig. 1.1), el template final se obtiene extrayendo una subventana cuadrada del
template auxiliar anterior y centrada visualmente en el centro del HV. Para lograr esto, el
tamano final de la nueva subventana, Wy, tiene que ser ligeramente menor que W’ (elegimos
Wyy = 10Rpo).

Las imagenes de la red de los vasos utilizadas aqui son el resultado de la aplicaciéon
del método de deteccién de vasos principales (véase la seccién 3.1.2) a diferentes imagenes
de MESSIDOR. En concreto, se utilizaron 200 imagenes no patologicas pertenecientes a
ojo derecho. El template de ojo izquierdo se obtuvo reflejando horizontalmente el template
obtenido de ojo derecho. La Fig. 3.6 muestra los dos templates de HV finalmente utilizados
(ojo izquierdo y derecho).

Adicionalmente, el uso de los dos templates de HV tiene una ventaja adicional: puede
utilizarse como un método sencillo y rapido para determinar si la imagen analizada contiene
un ojo izquierdo o derecho. Para ello, bastard elegir el tipo de template (izquierdo o derecho)
que provoca la maxima respuesta del TM para una imagen dada. De esta manera, el tipo de
template ganador determinara el tipo de ojo.

Finalmente, a modo de resumen, la Fig. 3.7 muestra el diagrama de flujo de los diferen-
tes operadores utilizados para obtener los conjuntos de blobs candidatos para las diferentes

estructuras anatomicas.

3.1.3. Utilizando conocimiento relacional inter-estructura

Una de las principales contribuciones de esta metodologia es el uso del CRinter-e a fin
de eliminar blobs candidatos falsos positivos, y simultaneamente detectar las diferentes es-
tructuras anatémicas (verdaderos positivos): DO, macula y HV. Asi, se utilizan las siguientes

relaciones entre las principales estructuras anatémicas de retina:

= Ry: El centro geométrico del DO esté localizado dentro del area abarcada por él mismo
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(a) (b)

Figura 3.6: Templates de haz vascular utilizados para cada tipo de ojo: (a) ojo derecho; (b)
0jo izquierdo.

y donde, ademads, siempre existe una alta acumulacién de vasos (ver Fig. 1.1).

= Ry: El centro de la macula se encuentra en una regién avascular, es decir, una region

donde no hay vasos retinianos [Giachetti et al., 2013].

= 3. El centro del HV es un punto perteneciente a un vaso, rodeado de mas vasos,
localizado dentro del area del DO, y situado muy cerca del centro geométrico del DO

(ver Fig. 1.1).

= Ry: El centro de la méacula se encuentra generalmente a una distancia de aproximada-
mente 5 veces el Rpo, medido desde el centro del propio DO [Sinthanayothin et al.,

1999]. Esta distancia es denotada como D(DO, F):

D(OD,F) =5Rpo (3.3)

= Rs: En el ojo derecho, el HV y el DO estdn siempre localizados a la derecha de la

mécula (ver Fig. 1.1). En el ojo izquierdo ocurre justo al contrario.

= Rg: En el ojo derecho, el centro del HV esta normalmente localizado a la derecha del

centro geométrico del DO (ver Fig. 1.1). En el ojo izquierdo ocurre justo al contrario.
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Figura 3.7: Diagrama de bloques que muestra las diferentes etapas utilizadas para obtener
los diferentes conjuntos de blobs candidatos: DO, mécula, vasos y HV. Los canales de color
estan representados como R (rojo), G (verde) y B (azul); las imagenes de niveles de gris
estdn representadas como GL;; y las imagenes en blanco y negro (imagenes binarias) estan
representadas como BW;.

73
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= R;: El angulo que forma la horizontal con el segmento que une los centros de DO
y mécula estd acotado: (6.11 £ 3.32)° [Williams and Wilkinson, 1992], (5.6 4+ 3.3)°
[Rohrschneider, 2004] o (7.76 & 3.63)° [Jonas et al., 2015].

El CRinter-e arriba mencionado serd utilizado para seleccionar la mejor tripleta (Bpo, B, Bry ).
Asi, asumiendo que Npo, Ny v Nyy son, respectivamente, el numero total de blobs can-
didatos de DO, M y HV, el algoritmo de seleccién de la mejor tripleta se implementa de la

siguiente manera:

1. Eliminacién de blobs DO falsos positivos: cada blob DO cuyo centro geométrico
se encuentra a una distancia de cualquier vaso retiniano mayor que un valor umbral
es descartado (ver relacién R;). Tomamos 1Rpo como valor umbral (ver Ec. (3.2)). A

continuacién, Npo es actualizado adecuadamente.

2. Descarte de blobs macula falsos positivos: cada blob de macula cuyo centro geo-
métrico se encuentra a una distancia de cualquier vaso retiniano menor que un valor
umbral es descartado (ver relacién R,). Tomamos ;Rpo como valor umbral. A conti-

nuacion, Ny, es actualizado adecuadamente.

3. Descarte de blobs HV falsos positivos: cada blob HV cuyo centro geométrico se
encuentra a una distancia de cualquier vaso retiniano mayor que un valor umbral es
descartado (ver relacién R3). Tomamos 1 Rpo como valor umbral. A continuacién, Ngy

es actualizado adecuadamente.

4. Creacion de tripletas: con los blobs restantes, se crea un conjunto formado por
todas las posibles tripletas, (Bpo,, Bu;, Buv, ), donde i = 1,...,Npo, j = 1,.., Ny y
k= 1, ey NHV~

5. Descarte de tripletas falsas positivas: cada tripleta que contenga una pareja de
blobs que verifique cualquiera de las siguientes condiciones es descartada del conjunto

de tripletas.
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a)

D(Bpo,, Buv,) > 2Rpo, es decir, la distancia entre los centros geométricos de los
blobs DO y HV es mayor que un valor umbral. Tomamos 2R po como valor umbral
porque es la distancia méaxima permitida considerando que el DO y HV tienen que

estar dentro del area de DO (ver las relaciones Ry y R3).

D(Bpo,, Bu;) — D(DO,F)| > 2Rpo, donde |.| es el operador valor absoluto,
D(Bpo,, Bu;) es la distancia entre los centros geométricos de los blobs DO y
macula, y [)(DO, F') es obtenido de la relacion Ry. Tomamos 2Rpo como valor
umbral porque el peor de los casos corresponderia a la situacién en la que los
blobs DO y mécula tuvieran una desviaciéon de 1Rpo en relacion a sus respectivas

pociones reales y, ademads, se encontraran en posiciones opuestas.

D(By,, Bav,) — D(DO, F)| > 2Rpo, donde D(Bu;, Bry,) es la distancia entre
los centros geométricos de los blobs HV y macula, y [)(DO, F') es obtenido de la
relacién R,4. Esta condiciéon es una consecuencia de la proximidad de los centros
reales de DO y HV (ver relacién Rs). Por lo tanto, tomamos 2Rpo como valor

umbral por la misma razén explicada en el caso anterior.

El blob méacula se encuentra a la izquierda del blob HV izquierdo o, a la inversa,
el blob macula se encuentra a la derecha del blob HV derecho. Ambas condiciones

son consecuencia de Rj.

El blob DO se encuentra a la izquierda del blob HV izquierdo y a una distancia
mayor que 1Rpp o, a la inversa, el blob DO se encuentra a la derecha del blob HV
derecho y a una distancia mayor que 1Rpp. Esta condiciéon es una consecuencia

de las relaciones R3 y Rg.

El dngulo formado por la horizontal y el segmento que une los centros de macula
y DO estd fuera del intervalo [—25,25]°. Se toma un intervalo lo suficientemente

conservador para abarcar el peor caso contemplado en la relacion R;.

El dngulo formado por la horizontal y el segmento que une los centros de macula
y HV estd fuera del intervalo [—25,25]°. Esta condicién es consecuencia de las

relaciones R3 y Ry.
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3.1. DETECCION DE ESTRUCTURAS RETINIANAS

6. Seleccion de la mejor tripleta: si el conjunto final de tripletas obtenido en el paso 5

no estd vacio, la siguiente funcién fitness es aplicada a cada tripleta superviviente del

paso anterior:

F(Bpo,, Bu;, Bav,) = Fi(Bpo,, Bu,) + Fo(Bu,, Bav,) + F5(Bpo,, Bav,)  (3.4)

con
ITM(BDOi) : [TM(BMJ)

FI(BDON BMJ) = |D(BDOZ,,BIMJ.)—D(DO,F)| (35>
L+ 2Rpo
]TM<BMJ-)' ITM(BHVk)
FZ(BM]'J BHVk;) = ‘D(B]\{j,BHvk)*D(DO,F” (36)
1+ 2Rpo
Ity (Bpo.) Ity (B
Fy(Bpo,, Bav,) = ru(Boo.) Irn(Buv,) (3.7)

D(Bpo,.Buv,,)
L+ [Hoge]

donde Irp(By,) es la intensidad de nivel de gris de la salida TM para el blob i-ésimo
de tipo-z, y |.| es el operador valor absoluto. Nétese que, en las Ec. (3.5), (3.6) y (3.7),
los denominadores estan normalizados por 2Rpo, y los numeradores estan escalados
a [—1,+1], debido al hecho de que la técnica TM que aqui se propone se basa en
correlacion cruzada normalizada. Entonces la tripleta que obtenga el maximo valor
de la funcién fitness sera la solucion de deteccidon a las tres estructuras anatomicas

buscadas:

(Bpo, Bur, Bay) = arg méaxF(z) (3.8)

zeB

donde B = {(Bpo,, Bu;, Buv,), Vi, j, k}.

. Si el conjunto de tripletas queda vacio: en otro caso (si el conjunto de tripletas
estd vacio), regresamos al paso 4, pero ahora considerando todas las parejas posibles,
(Bpo,, Bu;), (B, Buv,) vy (Bpo,, Buv,). Acto seguido, las parejas falsas positivas
son descartadas de acuerdo con las reglas expresadas en el paso 5. Una vez realizado el
descarte, cada tipo de pareja se evalta, respectivamente, de acuerdo con las funciones

fitness (3.5), (3.6) y (3.7). Después de esto, la mejor pareja se selecciona de acuerdo al
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criterio de maximo valor de funcion fitness para cada tipo de pareja:

(BlDO, B]lw) = arg maxF} (z)
zeB}

(B3, By) = arg maxFy ()
r€B2

(3%07 B?{v) = arg maxF3(v)
r€B3

donde:

Bl - {(BDO“BMJ-)7 VZ,]}
By = {(Bu,. Buv,. ). Vi. k}

B3 - {(BDON BHVka )7 V'L, k}

En este paso, cada tipo de blob puede aparecer en dos de las tres parejas ganadoras
o, en el peor de los casos, By, B2 vy B3 pueden ser conjuntos vacios. En todos estos

casos, el blob solucién para cada estructura se elige de acuerdo con las Ec. (3.9), (3.10)

y (3.11).

argmdx {Fi(x, B},), F3(y, By)}, ifBiUB3 # 0
v=Bhoy=Bho
Bpo = (3.9)
arg max Iy (x) otro caso
L XEBDOi
(
argmdx {Fi(Bpo, ), Fa(y, B4y)} ifByUBy # 0
a::B}V[,y:B]ZV[
By = (3.10)
arg max Iy (x) otro caso
L XEBMj
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3.2. SEGMENTACION DE ESTRUCTURAS RETINIANAS

argméx {Fy(B3,,z), F3(B}o,y)} ifBaUB3 # 0

B2 ._p3
=By y=Byy

By = (3.11)

arg max Iy (x) otro caso
L XEBHVk

3.2. Segmentaciéon de estructuras retinianas

A continuacion se describe la metodologia propuesta para segmentar simultdaneamente
diferentes estructuras anatémicas, empezando por el caso de dos estructuras para, posterior-
mente, generalizar dicha metodologia al caso de tres o mas estructuras. Concretamente, la
Fig. 3.8 muestra un diagrama de bloques que resume la operativa seguida en dicho méto-
do. En primer lugar, haciendo uso del CRintra-e asociado a la estructura #1, se genera un
modelo llamado modelo CRintra-e. Se repite el proceso para la estructura #2, generando un
segundo modelo CRintra-e. En ambos casos, se hace uso de una base de iméagenes de reti-
na en la que los ground truth de ambas estructuras son conocidos. Seguidamente, estos dos
modelos CRintra-e se fusionan en un nuevo modelo denominado modelo CRinter-e, que incor-
pora el CRinter-e existente entre ambas estructuras. La idea final es transformar el problema
de segmentar simultdneamente las estructuras #1 y #2 en un problema de optimizacion,
consistente en encontrar los mejores parametros de una instancia del modelo relacional que
minimice el error respecto a dicho modelo. Debido al alto niimero de pardmetros del modelo
y al dominio de definicién real de cada uno de ellos, no se puede usar un método de fuerza
bruta para obtener la instancia éptima. Por lo tanto, se propone utilizar un algoritmo evo-
lutivo para encontrar un ajuste éptimo (o casi 6ptimo). De esta forma, el mejor individuo
de la poblacion obtenido al final del proceso evolutivo representara la soluciéon buscada. Hay
que tener en cuenta que esta metodologia podria usarse recursivamente en dos direcciones.
Por ejemplo, por un lado, el modelo CRinter-e que resulta de combinar los dos modelos
CRintra-e podria combinarse con el modelo CRintra-e de una tercera estructura para crear
un nuevo modelo CRinter-e. Por otro lado, tres modelos CRintra-e podrian combinarse para

crear un nuevo modelo CRinter-e. En ambos casos, el nuevo modelo CRinter-e nos permitiria
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Figura 3.8: Diagrama de bloques asociado a la metodologia usada para la segmentacion
simultanea de las estructuras #1 y #2.

segmentar simultdneamente tres estructuras, y asi sucesivamente.

A través de esta seccion, la metodologia mencionada se utilizarda para implementar un
método dirigido a segmentar simultaneamente el DO y la févea. Los pasos seguidos para crear
los diferentes modelos y las caracteristicas del algoritmo evolutivo utilizado para resolver el

problema de optimizacién se describiran en las siguientes subsecciones.

3.2.1. Preprocesado

En esta seccion, se describen una serie de pasos comunes de preprocesamiento que seran
utilizados tanto para la creacién de cada uno de los modelos como para la evaluacion de dichos

modelos. Son los siguientes: (a) reduccién del tamano de la imagen de entrada para alcanzar
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3.2. SEGMENTACION DE ESTRUCTURAS RETINIANAS

una resolucién de trabajo comin e independiente de la resolucion de la imagen considerada;
(b) transformacion, si procede, de la imagen a un tipo de ojo elegido arbitrariamente por el
usuario (izquierdo o derecho); (c¢) normalizacién de los canales RGB.

Para el paso de reduccién de tamano se sigue el mismo método que ya fue descrito en la sec-
ci6én 3.1.1, pero en este caso el valor elegido para la resolucién de trabajo es Ky = 25 px/mm.
Este valor no es critico, pero debe ser lo suficientemente pequenio como para eliminar algunos
artefactos ruidosos presentes a resoluciones mayores y, suficientemente grande, para que las
estructuras a segmentar no pierdan el detalle necesario para ser segmentadas con éxito.

De otro lado, para hacer la segmentacion de cada estructura retiniana independiente del
tipo de ojo (izquierdo o derecho), se chequea, para cada imagen, el tipo de ojo y, si este no
coincide con el tipo establecido por defecto, la imagen es reflejada horizontalmente. Se eligio
el criterio, totalmente arbitrario, de trabajar siempre con ojo izquierdo. El método utilizado
para determinar el tipo de ojo se describié ya en la seccion 3.1.2. No obstante, se pueden
utilizar otros métodos para abordar esta misma tarea [Tan et al., 2009, Roy et al., 2016].

Finalmente, para utilizar el maximo rango dinamico de cada canal RGB, se realizara una
normalizacion en cada uno de ellos. Esto se consigue mediante un contrast stretching method,
es decir, mediante una transformacién lineal f : [min,., maz,| — [0,255], donde min,..
y max,e corresponden a los valores de intensidad minimo y méaximo, respectivamente, del
conjunto de pixeles de la imagen que solo forman parte de la retina, es decir, sin incluir el

marco oscuro que normalmente presentan las imagenes de retina.

3.2.2. Modelo de Disco ()ptico

Como ya se coment6 en la seccién 3.1.2; el DO es brillante y tiene forma ovalada, con-
teniendo ademas el punto de unién de los principales vasos retinianos, esto es, el centro del
HV (ver Fig. 1.1). En ausencia de ruido, solo hay dos tipos de puntos de contorno papilar:
puntos pertenecientes a la frontera retina-papila o puntos perteneciente a un vaso situado
en la frontera retina-papila. De ahora en adelante, al primer tipo de puntos se denominara
punto frontera y, al segundo, punto vaso. Sin embargo, dado que las imagenes de retina reales

contendran ruido, todos aquellos puntos del contorno de DO que no sean punto frontera o
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vaso se denominardan puntos ruido.

A continuacién, se propone la estimacion de la probabilidad p de que un punto del contorno
de DO, de acuerdo con su posicién, pertenezca al conjunto de puntos frontera (la pertenencia
al conjunto de puntos de vaso vendria dada entonces por 1 — p). Para la estimacién de este
conjunto de probabilidades, se siguen los pasos indicados en el algoritmo 3.1. Asi, como
informacion de entrada, se utiliza un conjunto de imagenes de retina, I;, i = 1,..., N, donde
el ground truth del contorno de DO (Cntpp,) v del centro févea (Cp,) son conocidos. Un
bucle-for externo recorre todo el conjunto de imégenes y, para cada una de ellas, se realizan
tres etapas bien diferenciadas: preprocesado, extraccién de la red de vasos, y un conjunto de
pasos encaminados a evaluar y almacenar la probabilidad de que cada punto del contorno
papilar, dependiendo de su posicién, sea un punto frontera (bucle-for interno). Finalmente,
calculadas las probabilidades de los puntos del contorno papilar de todas y cada una de las
imagenes, se calculan las probabilidades promedio.

La etapa de preprocesado sigue los pasos ya descritos en la seccién 3.2.1 y en el siguiente
orden: normalizacién de la imagen de entrada, transformacion a una resoluciéon comun (Kj)
y, si procede, reflexién horizontal (incluido el ground truth de DO y févea) para unificar el
tipo de ojo. Finalmente, la imagen RGB resultante, se transforma a niveles de gris, Iy¢.
La segmentacién aproximada de la red de vasos, V, se realiza a partir del canal verde de la
imagen RGB resultante del preprocesado y utilizando el método descrito en la seccion 3.1.2.
Solo utilizamos el canal verde porque hay evidencia experimental en la literatura sobre el alto
contraste entre los vasos y el fondo para este canal [Lee et al., 2010].

Para facilitar la definicion del modelo de DO, tal y como se verd al final de esta mis-
ma seccién, se asume que el contorno de DO se puede aproximar mediante una elipse. Esta
aproximacién es comun en la literatura [Carmona et al., 2008, Lowell et al., 2004, Pallawala
et al., 2004, Cheng et al., 2011, Roychowdhury et al., 2016, Kusumandari et al., 2015, Ayub
et al., 2016]. Por esta razén, tal y como se indica en la linea 5 del Algoritmo 3.1, el contorno
real de DO proporcionado por el experto es aproximado por una elipse, epo, (ver Fig. 3.9.a).
Ademas, la probabilidad de que cada punto del contorno papilar sea un punto frontera de-

pende también de su posicion. Por tanto, se hace necesario buscar un punto de partida en
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Algoritmo 3.1 Pseudocddigo para obtener el modelo de DO.

Entradas
I;, conjunto de imégenes (i =1,...,N)
Ky, resolucién de trabajo
ojo, tipo de ojo (izdo)
Cntpo,, ground truth de contorno de DO en imagen i-ésima
Cr,, ground truth del centro de févea en imagen i-ésima
J, distancia entre elipse de DO (epp) y elipse auxiliar (eqyy)
Np, N © de puntos de muestreo en epo y €quz
n, N? de puntos vecinos a chequear (n + 1) en egyy
Salidas
Mpo, modelo de DO

)

)

) [Inc,Iq,Cntpo, Cp|:=Preprocesa(l;, Cntpo,, Cr;,0j0, Ko);
) V:=SegmentaVasos(Is);

) epo:=AproximaElipse(Cntpo);

)  €quz:=ConstruyeElipse(epo,d);

) [Ppo, Paug] :=CalculaPtosCorte(epo, €quz, Cr);

) [€po, €quz):=MuestreaElipses([epo, Ppol, [€quzs Pauzl, Np);
) for j:=1 to N,

) if epo(j) € Vaso

) p(i, j):=0;

) else if epp(j) € Frontera

) p(i, j):=1;

) else

) p(i,5):=0;

) t(j):=t(j) — 1;

) end-if

)
)
)

end-for

20) Mpo:=[2~ , (p(i, 1) /t(1),... N1 (p(i, Np) /t(N,))];
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el contorno eliptico papilar para que el recorrido del mismo sea independiente del grado de
inclinacién del eje mayor de la elipse. Para ello (linea 7), se calculan los puntos de intersec-
cién de epo ¥ €qur con la recta que une los centros de DO y de févea (ver Fig. 3.9.b). Estos
puntos, Ppo ¥ FPaue, marcardn el punto inicial del muestreo y almacenamiento de NV, puntos

separados regularmente en epo v €40, respectivamente (linea 8).

De otro lado, es necesario operativizar el concepto de “pertenecer a un punto frontera”.
Para ello, se chequean tres condiciones anidadas en una estructura if-elseif-else (lineas
10-17). Primero, se comprueba si dicho punto pertenece a un punto de vaso, utilizando para
ello la imagen binaria de vasos segmentados V. De ser asi, se le asigna una probabilidad
cero de pertenecer a un punto frontera. En otro caso, se chequea si el punto es un punto
frontera. Para ello, se compara su intensidad con la de los n + 1 puntos vecinos mas cercanos
y situados en una elipse auxiliar, e,,,, construida de forma concéntrica, exterior a la elipse-
DO, y separada por un offset, § (ver Fig. 3.9.b). Entonces, si la intensidad del punto analizado
es mayor que la de todos sus n + 1 vecinos mas cercanos en €,,,, se considerarda un punto
frontera y se le asignard una probabilidad de 1. Esta heuristica se basa en la propiedad de
que los puntos frontera del contorno papilar separan el interior del DO (zona brillante) de la

zona retiniana (menos brillante) y, mateméticamente, se podria expresar asi:

&po(j) € Frontera <= Tvo(€oo(7)) > Tno(Cenelh) (3.12)

Vee{j—% .. 4,7 +%}

Finalmente, si el punto analizado no cumpliera ninguna de las dos condiciones anterior-
mente citadas, se trataria de un punto ruidoso y la contribucion de este punto seria ignorada
en el calculo de la media final. Para ello, se le asignaria una probabilidad cero y, ademas, se
restarfa del cémputo total de puntos utilizados para calcular la probabilidad promedio (lineas
15-16). La Fig. 3.9.c muestra un ejemplo de etiquetado de los puntos de un contorno de DO

que es aproximado por una elipse.

La base de imdgenes MESSIDOR, (N = 1200) fue el conjunto utilizado para construir el

modelo de probabilidades. El nimero de puntos de muestreo elegido fue Np = 140, el valor
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(a)

Figura 3.9: Ejemplo que muestra el etiquetado de los puntos que pertenecen al contorno de
DO: (a) aproximando el contorno de DO mediante una elipse, epo (también se muestra la
segmentacién de vasos), (b) los n + 1 puntos més cercanos, pertenecientes a €4, , los cuales
son utilizados para evaluar un punto de contorno, P(j), en epo (los puntos de corte, Ppo y
P,u., también son mostrados), (c) ejemplo de clasificacién de los puntos de contorno de DO
como puntos frontera (rojo), puntos vaso (blanco) o puntos ruido (sin marca de color).

de separacién entre epp ¥ €4, fue d = 2y el valor que determina el niimero de puntos vecinos
(n+ 1) fue n = 8. Estos tres valores fueron obtenidos experimentalmente. No obstante, los
valores de N,  y n estan relacionados con el valor de Ky, de tal forma que los primeros

deben aumentar cuando el Ultimo aumenta y viceversa.

La Fig. 3.10.a muestra en trazo continuo la curva de probabilidades obtenida mediante el
Algoritmo 3.1. El eje-z representa los N, puntos muestreados, empezando en Ppo y haciendo
un recorrido de la elipse en sentido horario, y el eje-y representa la probabilidad promedio
de cada punto de pertenecer a la clase punto frontera. Se puede observar que los valores pico
corresponden a la zona temporal y nasal, es decir, donde existe menor concentracién de vasos
y, por tanto, p — 1. En cambio, los valores valle de la curva corresponden a la zona superior
e inferior del DO (p < 1), es decir, las zonas por donde la mayoria de los vasos abandonan
el DO para, posteriormente, ramificarse por el resto de la retina. Finalmente, para filtrar el
ruido de alta frecuencia de la curva de probabilidad obtenida, se realiza un suavizado de la
misma mediante un desarrollo en serie de Fourier de diez armoénicos. El resultado se muestra

en la Fig. 3.10.b. De aqui en adelante, el vector de probabilidades que almacena secuencial
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Figura 3.10: Modelo de DO (Mpo) representado por la curva de probabilidad promedio de
que un punto de la elipse-DO sea un punto frontera: (a) Mpo obtenido por el Algoritmo 3.1;
(b) Mpo final obtenido como resultado de aproximar la curva anterior con un desarrollo en
serie de Fourier de 10 armonicos. En ambos casos, también se muestra la curva de probabilidad
promedio de que un punto sea un punto vaso.

o

y ordenadamente las diferentes probabilidades de que un punto del contorno papilar sea un
punto frontera se denominara modelo de DO. En la mencionada figura también se representa,
en trazo discontinuo, la curva de probabilidades promedio (1—p) de que cada punto pertenezca

a la clase punto de vaso.

Coémo evaluar una instancia del modelo de DO

Obtenido el modelo de DO, Mpp, la pregunta es como evaluar una instancia del modelo,

Mpo, es decir, como evaluar una elipse de parametros (Cpo,a,b, p), dada una imagen de

retina, I:

Mpo = J/C\DO(L Cpo.d,b, P, @F) (3.13)

donde Cpr es una prediccién del centro de fovea y fpo es la funcion de evaluacion.
La implementacién de fpo viene dada por el Algoritmo 3.2, mostrando los pasos necesarios

para evaluar M po. En primer lugar, en la imagen de entrada, se realiza el mismo preprocesado
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que el que se realizé para obtener Mpp, manteniendo el mismo valor para los parametros
Ky, 0jo, 6 y N,. El resto del algoritmo corre casi paralelo al Algoritmo 3.1, con la diferencia
de que las probabilidades evaluadas ahora pertenecen a los puntos de la elipse de entrada y
se asignan de la siguiente forma. Si un punto j de la elipse es un punto frontera, es decir,
cumple la condicién expresada en (3.12), entonces se le asigna la probabilidad j-ésima del
modelo. Si el punto es ruidoso, entonces se le asigna un valor cero para penalizar y, por tanto,
maximizar el valor de error asociado a este tipo de puntos. Finalmente, si el punto j-ésimo
es un punto de vaso, la asignacién de probabilidad se realiza dependiendo del cumplimiento

o no del siguiente criterio:

(eépo(j) € ZonaVaso) <= (1 — Mpo(j)) > K (3.14)

donde (1—Mpp(j)) representa, de acuerdo al modelo de DO, la probabilidad de que un punto
sea punto de vaso, y k € [min(1 — Mpo(j)), max(l — Mpo(j))] es un umbral fijo, elegido por
el usuario, que establece la anchura de una zona en la parte superior e inferior del contorno de
DO, que se denominara ZonaVaso (ver Fig. 3.10.b). Entonces, si un punto de vaso pertenece
a ZonaVaso, se le asignara la probabilidad de vaso correspondiente (lineas 13-14). En otro
caso, sera considerado como un punto ruidoso y se le asignard una probabilidad cero (lineas
15-16). La finalidad de definir esta zona es penalizar elipses que en la zona temporal o nasal
del contorno de DO siguen trayectorias pertenecientes a la frontera de un vaso. Cuanto mayor
sea K, mas estrecha serd ZonaVaso y, por tanto, menor serd la posibilidad de elegir elipses
con el problema mencionado. Sin embargo, si asignamos a « el valor maximo de su dominio
de definiciéon, no podremos utilizar, en la bisqueda de la solucién, la heuristica de que la
mayoria de los vasos cruzan el contorno de DO por su parte superior e inferior. Teniendo en
cuenta ambos factores, los mejores resultados los hemos obtenido para k = 0.4.

Finalmente, para evaluar cuanto se aproxima la instancia al modelo, bastara calcular:

errorpo = ferrpo(Mpo, ﬁDo) (3.15)

donde f.,.po puede ser cualquier funcion de error, elegida por el usuario, que permita calcular
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Algoritmo 3.2 Pseudocddigo para evaluar una instancia del modelo de DO.
Entradas

I, imagen de entrada

((A} DO, a, /b\, p), valor de parametros que definen la elipse a evaluar (instancia)

C r, valor del pardmetro centro de févea

Ky, ojo, 6, Ny, n, pardmetros definidos en Algoritmo 3.1
Salida

M DO, evaluacién de la instancia del modelo de DO

)

)

)

4) [PpO, Pauz) :=CalculaPtosCorte(epo, €qus, CF);
) [€p0, €qus] :=MuestreaElipses([epo, Ppol; [€auzs Pauz], Np);
) for j:=1 to N,

) if/@Do(j) € Frontera);

) Mbpo(j)=Mpo(j);

) end-if

) if /(;éDO(j) ¢ Vaso) AND (epo(j) ¢ Frontera)
) Mbpo(j):=0;

) end-if

) if (epo(j) € Vaso) AND (epo(j) € ZonaVaso)
)

)

)

)

)

)

—~

Mpo(j):=1 —Mpo(j);
else if (epo(j) € Vaso) AND (epo(j) ¢ ZonaVaso)
Mpo(j):=0;
end-if
end-if
end-for

la discrepancia entre M po v M DO-

3.2.3. Modelo de Fovea

En una imagen de retina, los niveles de intensidad en la zona de févea crecen siguiendo
la direccién de un haz imaginario situado en el punto central de la févea (ver Fig. 1.1).
Aqui se propone caracterizar este patrén de variacién de intensidades a partir de los angulos
y moédulos de los vectores resultantes de aplicar el operador gradiente a una subventana
centrada en fovea.

Para la construccion de este patron de févea, se siguen los pasos indicados en el Algoritmo

3.3. Asi, como informacién de entrada, se utiliza un conjunto de imagenes de retina, I,
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Algoritmo 3.3 Pseudocddigo para obtener el modelo de févea.
Entradas

I;, conjunto de imédgenes (i =1,...,N)

Ky, resolucién de trabajo

ojo, tipo de ojo (izdo)

Cr,, ground truth del centro de févea en imagen i-ésima

L, tamano de subventana de févea (L x L)
Salidas

Mp, modelo de févea

for i:=1 to N

(I, Cr]:=Preprocesa(l;, Cp,, 0jo, Ko);
W :=ExtraeSubventanaFévea(lg, Cp, L);
04) [Gx(i),Gy(i)]:=CalculaGradiente(Wp);
05) end-for

(01)
(02)
(03)
(04)
(05)
(06) Gx:=CalculaMedias(Gx(1),...,Gx(N));
(07)
(08)
(09)
(10) M

02
03

07) Gy:=CalculaMedias(Gy(1),..., Gy(N));
08) Mp,,:=CalculaMédulos(Gx, Gy)
09 MFA =CalculaAngulos(Gx, Gy);

10 [MFM7MFA]

i = 1,...,N, donde la posicién real de févea (Cp,) es conocida para todas las imdgenes.
Inicialmente, se aplica una etapa de preprocesado siguiendo los pasos ya descritos en la
subseccién 3.2.1 y en el siguiente orden: primero, se realiza una normalizacion del canal
verde, Ig, de la imagen de entrada. Solo se usard este canal porque existe evidencia en la
literatura de que es el que ofrece mayor contraste para segmentar la févea [Xu, 2010, Gegundez
et al., 2013, Raja and Ravichandran, 2014]. Seguidamente, el canal verde normalizado es
transformado a la resolucién de trabajo (Kj) v, si procede, reflejado horizontalmente (junto
con su ground truth de févea) para unificar el tipo de ojo. A continuacién, un bucle-for
recorre todas las imagenes y, para cada una de ellas, se aplica el operador gradiente a la
region de pixeles abarcada por una subventana, W g, centrada en févea y de tamanio L x L ,
obteniendo dos matrices, Gx(i) y Gy (i), i = 1, ..., N, con el valor de las componentes z e y de
los vectores gradiente. Una vez procesadas todas las imagenes, se calcula el valor promedio de
cada componente, Gx y Gy. Finalmente, las matrices Mp,, y My, almacenan el resultado de
calcular el moédulo y el angulo, respectivamente, de los vectores gradiente promedio a partir

del valor de sus dos componentes promedio.
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Para construir el modelo de févea, se utilizé un subconjunto de 546 imagenes MESSIDOR,
sin ninguna patologia macular. El valor elegido para el tamano de la subventana fue L = 27 px
(a resolucion Kj). Estos valores son obtenidos considerando que el radio tipico de févea esta
entre % y % de un Rpo [Schwiegerling, 2004, Gegundez et al., 2013, Xu, 2010], donde el valor
de Rpo, a resolucion Ky, se obtiene de la Ec. (3.2).

La Fig. 3.11 muestra informacion de interés relacionada con el modelo de févea obtenido.
En particular, se muestra la matriz de dngulos (Fig. 3.11.c) y médulos (3.11.d) del campo
vectorial promedio resultante (3.11.b) de aplicar el operador gradiente a la region de févea
abarcada por W (Fig. 3.11.a) de las diferentes imdgenes utilizadas en la construccion del

modelo.

Co6mo evaluar una instancia del modelo de févea

Obtenido el modelo de fovea, la pregunta es cémo evaluar una instancia del modelo, es
decir, cémo evaluar una subventana de imagen de dimensiones L X L y centrada en un punto

Cpr, dada una imagen de retina, I, es decir:

My = fr(I,Cp) (3.16)

donde ]?F es la funcion de evaluacion. El Algoritmo 3.4 muestra los pasos necesarios para la
implementacion de fp. Asi, en primer lugar, en la imagen de entrada, se realiza el mismo
preprocesado que el que se realizé para crear el modelo de fovea, conservando los parametros
Ko, 0jo y L el mismo valor que el de los respectivos parametros usados para crearlo. El resto
del algoritmo corre paralelo al del bucle externo del Algoritmo 3.3, con la tnica diferencia de
que los vectores gradientes que se evalian corresponden al area abarcada por la subventana
centrada en C r. Finalmente, para evaluar cudnto se aproxima la instancia al modelo, bastara
calcular:

errory = feTTF(MF,R/I\F) (3.17)

donde f.,,.r puede ser cualquier funcién de error, elegida por el usuario, que permita calcular

la discrepancia entre Mg y ﬁp.
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Figura 3.11: Modelo de févea (Mp) basado en el célculo de dngulos y médulos del campo
vectorial promedio resultante de aplicar el operador gradiente a la region de févea de diferentes
imagenes MESSIDOR: (a) Vista parcial de una imagen de retina (canal verde) en la que se
muestra la subventana W centrada en févea, (b) campo vectorial gradiente promedio, (c)
angulos del campo vectorial gradiente promedio, (d) médulos del campo vectorial gradiente
promedio.

90



CAPITULO 3. METODOLOGIA

Algoritmo 3.4 Pseudocddigo para evaluar una instancia del modelo de fovea.
Entradas

I, imagen de entrada

Ky, ojo, L, mismos valores que los definidos en Algoritmo 3.3

C r, centro de subventana, W g, a evaluar como instancia de fovea
Salidas

Mp, evaluacion de la instancia del modelo de févea

(01) [ ¢]:=Preprocesa(l, 0jo, Ky);

(02) WF ConstruyeSubventana(Ig,CF, )
(03) [GX Gy]: -CalculaGradlente(Wp)
(04) MFM —CalculaModulos(Gx Gy)
(05) MFA —CalculaAngulos(Gx Gy);
(06) MF — [MFJV[7MFA]

3.2.4. Modelo relacional DO-Fo6vea

El objetivo del modelo relacional DO-févea es construir un nuevo modelo que aglutine los
modelos de DO y de févea construidos anteriormente y que incluya el conocimiento relacional
disponible entre ambas estructuras anatomicas. Asi, es conocido que la distancia media entre
el centro geométrico del DO y el centro de la févea, D(Cpp, Cr), es 5 veces el radio del DO

[Sinthanayothin et al., 1999], es decir:

D(Cpo,Cr) =5Rpo (3.18)

Noétese que el valor de E(C po, Cr) es una constante que puede calcularse a la resolucion de
trabajo, Ky, a partir de las Ec. (3.18) y (3.2). Por tanto, la distancia entre el centro del DO

y de la févea de cualquier imagen puede expresarse como:

D(Cpo,CF) :E(CDo,CF)—I—E‘I (319)

donde ¢ es un incremento de distancia, positivo o negativo, que representa la posible des-
viacién de la distancia media entre DO y fovea. De otro lado, también es conocido que,
normalmente, los centros de DO y de févea no estdn alineados horizontalmente, sino que

existe un cierto angulo, ¢, positivo o negativo, entre el segmento que une ambos centros y
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la horizontal [Williams and Wilkinson, 1992, Rohrschneider, 2004, Jonas et al., 2015, Kao
et al., 2014].

Combinando toda esta informacién relacional con los modelos de DO y de févea obtenidos,
se podria construir un modelo geométrico relacional DO-févea tal y como muestra la Fig. 3.12,

construido a partir de los modelos de DO y de févea:

Mpo_r = fpo.r(Mpo, Mp) (3.20)

Sin embargo, no es necesario construir explicitamente este modelo para poder evaluar una
instancia del mismo (6 PO, @, /b\, P, 9, €), es decir, la evaluacién de una elipse de DO situada en
la imagen, (6 DO, @, E, p), cuyo centro estd a una distancia del centro de févea D(Cpo, Cr)+ey
formando el segmento que une ambos centros un angulo con la horizontal de @. Efectivamente,
a partir de la terna (6 po, P, €), resulta inmediato calcular el valor de las componentes de
Cp:

Cra = Cpos + (D(Cpo, CF) + &) - cos()
(3.21)

Cry = Cooy + (D(Cpo, Cr) +8) -sin(®)
Por tanto, la evaluaciéon de una instancia del modelo relacional puede hacerse como:
MDO,F - fDO,F(Ia CD07 ZL\, b7 Aa (57 é‘\) =

(3.22)

~ ~

[.]/C\DO(Ia aDOaa\)/b\u ﬁu 6F)7 fF(I7 CF)]
donde ]?DO y ]?F se calculan segtin Ec. (3.13) y (3.16), respectivamente.

Finalmente, para evaluar cuanto se aproxima la instancia al modelo, bastara calcular:

errorpo.r = ferrpo_.r(Mpo_r, Mpo_r) =
(3.23)

Wpo * feerO(MD07 MDO) + wp - ferrF(MFa MF)

92



CAPITULO 3. METODOLOGIA

Figura 3.12: Representacién esquemaética del modelo relacional DO-févea (Mpo r).

donde wpo v wr son dos parametros de ponderacion elegidos por el usuario v ferpo V ferrr

se calculan segin las Ec. (3.15) y (3.17), respectivamente.

3.2.5. Uso de Algoritmos Evolutivos

La potencia del modelo relacional planteado en la seccién anterior radica en permitir
plantear el problema de la busqueda y segmentacion de las dos estructuras retinianas, DO
y févea, como un problema de optimizacién consistente en minimizar la expresién (3.23),

teniendo en cuenta la transformacion (3.21), es decir:

(3.24)

min errorpo._r
(CDO ’avbzpﬁD?E)

Dado que el problema asi definido depende de la optimizacion de siete parametros reales
(Cpo se desdobla en dos componentes), es imposible abordarlo mediante fuerza bruta. Por
tanto, para resolverlo, se propone el uso de un algoritmo evolutivo. En esta seccion, se descri-
ben los diferentes componentes necesarios para abordar un problema de optimizacién median-
te este tipo de algoritmos: representacion de los individuos, definicion de la funcién fitness e

instanciacion del algoritmo evolutivo.
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Tabla 3.2: Descripcién de cada uno de los genes codificados en un cromosoma. Todos los
valores mostrados en los dominios de definicién estan calculados a la resolucién de trabajo
(Ko = 25 px/mm). Adicionalmente, las medias y desviaciones estandar, u, + o, = 24.3 £ 2.2
y wp £ op = 22.2 £ 2.2, fueron calculadas a partir de las 1200 imagenes MESSIDOR.

#Gen Gen Descripcién Dominio de definicion

1 Cpoz Coordenada-x de Cpo [min(x), méx(x)] / Jy p(x,y) € retina
2 Cpoy Coordenada-y de Cpo [min(y), max(y)] / Iz p(x,y) € retina
3 a Semieje mayor de la elipse [fta — 304, tta + 304) = [17.7,30.9]

4 b Semieje menor de la elipse [y — 3oy, 1y + 30p] = [15.6, 28.8]

5 p Angulo(a, ejex) [0, 180]°

6 ) Angulo(Cpo Cr,ejex) [—25, 25]°

7 € Offset respecto a D(Cpo,Cr) [~Rpo, Rpo] = [—23.1,23.1]

Representacién de individuos

Cada individuo (cromosoma) codificard una instancia del modelo relacional DO-f6vea
definido en la subseccion 3.2.4. Asi, un cromosoma se define como una cadena lineal de
longitud fija, donde cada variable (gen) se asocia a cada uno de los pardmetros del modelo
relacional. La Tabla 3.2 muestra la correspondencia entre cada gen del cromosoma y los
parametros del modelo, asi como el dominio de definicién de cada uno de ellos. En particular,
para la eleccion del dominio de definicién del parametro ¢ se uso un criterio similar al usado

en [Kao et al., 2014].

Funcién Fitness

La funcion fitness nos permitira evaluar cada individuo. Su construccién consistira en

definir dos funciones de error, fe..po (ver Ec. (3.15)) y ferrr (ver Ec. (3.17)), que nos permitan
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evaluar el error final dado por la Ec. (3.23). Aqui proponemos las dos funciones siguientes:

Y% (méxpo(i) — Mpo(i))

% (méxpo(i)

fe'r'rDO = (325)
S S M, (50) | (M i) = Mg (0, ))|
180 - ZiLzl Z?:l M, (27])

donde méXDO<i) = méX{MDo(i), 1-— Ml)o(l)}

(3.26)

errFF —

Obsérvese que el valor devuelto por ambas funciones estd normalizado en el intervalo [0, 1].
Asi, para DO, el peor caso (fepo = 1) corresponde a una elipse en la que ninguno de sus
puntos es punto frontera o vaso, es decir, Vi M po(i) = 0y, el mejor caso (ferrpo = 0), cuando
todos los puntos de la elipse son clasificados correctamente, es decir, Vi M po(i) = maxpo(7).
De otro lado, para févea, el peor caso (fe.r = 1) se da cuando el error absoluto evaluado en
cada sumando del numerador devuelve siempre el error maximo de angulo, es decir, 180° vy,

el mejor caso (ferrr = 0), cuando la matriz de dngulos del modelo y la instancia coinciden,

es decir, Vij M\FA(i,j) = Mpg, (i, 7).

Conocimiento del dominio y restricciones

El conocimiento relacional intra-estructura (CRintra-e) se puede utilizar también para
establecer restricciones sobre el valor de los parametros de un modelo o sobre otros parametros
derivados. En nuestro caso, analizamos el conocimiento estadistico de uno de los parametros
directos del modelo (p) y de dos pardmetros derivados: area de la elipse (A) y diferencia entre
semiejes de la elipse (A). La eleccién de estos tres pardmetros estd basada en el siguiente
conocimiento del dominio: (a) la orientacién del eje mayor de las elipses gold estandar tiende
a ser vertical (p ~ 90°); (b) Dado que el contorno de la excavacién papilar puede presentar
un patron parecido al del DO, se utiliza la restriccion del area para descartar posibles falsos
positivos asociados a esta estructura; (c) el semieje mayor de la elipse tiene que ser siempre
mayor que el semieje menor y, ademas, la excentricidad de las elipses gold estandar tiende a

ser pequena (A > 0). Analizando las 1200 imdgenes MESSIDOR a la escala de trabajo (Kj),
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Tabla 3.3: Céalculo del intervalo de restriccion (X,, Xy) para que el 95 % de los valores extrai-
dos de la distribucién asociada a cada variable estén dentro de dicho intervalo.

Variable (X) Funcién de densidad de probabilidad (X,, Xy)

A= Tab Normal (u = 1712.3pz?, o = 317.1px?) (2346.5,1078.1)
p = Angulo(a, ejex) Normal (p = 90.6°, 0 = 22.8°) (45.0,136.2)
A= (a—b) Gamma (A = 2.6817, B = 0.7979) (0.39, 5.36)

la Tabla 3.3 muestra las funciones de densidad de probabilidad de cada una de estas variables
(pardmetros) y los extremos del intervalo (X,, X;) para que el 95% de los valores extraidos

de cada una de las distribuciones obtenidas estén dentro de dicho intervalo.

La idea es utilizar cada uno de estos intervalos para definir restricciones que permitan
penalizar elipses genéticas que se alejen del valor de dichos intervalos. La forma més inmediata
de anadir dichas restricciones al problema de optimizacion es incorporarlas dentro de la
funcion que evalia el error del modelo de DO, es decir, en f.,.po. Para ello, se definen tres
funciones de penalizacién, P(p), P(A) y P()), siguiendo el esquema dado por la funcién
genérica (3.27), donde los extremos del intervalo (X,, X;) vienen detallados en la Tabla 3.3

para cada valor posible de X € {p, A, \}.

Pix) 0 si Xe (X, X)) o)
a min{|X X, |x—x/|} '

10 - (Xf—Xo)

en otro caso

Dado que estamos abordando un problema de minimizacion, el problema de minimizar
ferrpO, teniendo en cuenta las restricciones dadas por los respectivos intervalos (X,, Xf) para

p, Ay A, se transformara en el problema de minimizar una nueva funcion dada por:

fe(;)"DO = ferrpo + P(p) + P(A) + P()) (3.28)

Finalmente, la funcion fitness a minimizar por el algoritmo evolutivo, incluyendo las
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restricciones, resulta ser:

F =wpo - [ po +Wr ferrr (3.29)

Algoritmo Evolutivo

Aqui se propone el uso de differential evolution (DE) [Storn and Price, 1997] como algo-
ritmo evolutivo (AE). Varias razones motivan esta decisién. En primer lugar, DE es simple
y directo de implementar, proporcionando resultados prometedores. En segundo lugar, DE
maneja de forma natural individuos expresados como vectores reales de dimension fija. Ter-
cero, la complejidad del espacio de parametros de control en DE es bajo comparado con
algunos de los mas competitivos optimizadores de pardmetros reales [Das and Suganthan,
2011]. Por ultimo, DE ya ha sido utilizado con éxito para abordar la tarea de segmentacion
en imégenes para diferentes dominios médicos [Aslantas and Tunckanat, 2007, Mesejo et al.,
2013, Saraswat et al., 2013, Ugolotti et al., 2013, Mesejo et al., 2016]. No obstante, teniendo
en cuenta el esquema usado para la codificacion de cada individuo (vector real de dimensién
fija), otros AEs podrian haberse usado como, por ejemplo, algoritmos genéticos [Holland,
1975, Michalewicz, 1996], estrategias evolutivas [Beyer and Schwefel, 2002] o CMA-ES (del
inglés, Covariance Matriz Adaptation Evolution Strategy) [Hansen, 2006].

Bésicamente, DE sigue las etapas tipicas de un AE (inicializacién, mutacién, recombi-
nacién y seleccién), pero se caracteriza por una implementacién particular de la mutacién.
Dentro de las diferentes variantes de DE [Price et al., 2005], aqui hemos seleccionado la
variante DE estandar (ver Algoritmo 3.5). Asi, para cada individuo de la poblacién, x;, la

mutacién consiste en la construccién de un nuevo individuo dado por:

y=%x,+F-(x,—x,) (3.30)

donde x,, X, ¥y X, son tres individuos seleccionados de la poblaciéon de forma aleatoria, sin
reemplazamiento y diferentes a x;. La recombinacién se realiza entre las diferentes compo-
nentes de x; e y con una probabilidad C'R. Finalmente, si el fitness del hijo resultante, y, es

mejor que el de x;, entonces el primero reemplaza al segundo en la poblaciéon. La notacion
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Algoritmo 3.5 Pseudocédigo del algoritmo “DE/rand/1/bin”.
Inputs:

f:R™ = R, funcién fitness a minimizar

CR € [0, 1], probabilidad de cruce

F € [0,2], peso diferencial

NP, tamano de poblacién
Output:

x*, el mejor individuo de la poblacién final (P)

(01) Inicializa aleatoriamente P = {x1,...,xnyp}

(02) until (termination criterion)

(03) for each x; € P

(04)  Elegir al azar {p,q,7} € {1,...NP}/i#p,i#qi#rp#¢p#rq#r
(05)  Elegir al azar Re {l,...,n}

(06)  for each j € {1,...,n}

(07) r; =U(0,1)

(08) if r; <CRor j = R then y; = xp; + F - (xv4; — x,;) else y; = z;; end-if
(09)  end-for

(10)  if f(y) < f(xi) then x; =y end-if %Se asume un problema de minimizacion
(11) end-for

(12) end-until

“DE/x/y/z” se interpreta de la siguiente forma: la etiqueta “/x/” hace referencia a cémo se
selecciona el individuo que interviene en la mutacién haciendo el papel de x,, (en el algorit-
mo DE estédndar, aleatoriamente “r = rand”); la etiqueta “/y/” denota cuantas parejas de
individuos intervienen en el célculo de la diferencia mostrada en la Ec. 3.30 (en el algoritmo
DE estandar, “y = 17); y la etiqueta “/z/” indica el tipo de recombinacién usada (en el algo-
ritmo DE estdndar, binomial, es decir, “z = bin”, tal y como se muestra en las lineas 6-9 del

Algoritmo 3.5).

3.3. Segmentacién con informaciéon de deteccion

Como ya se comento la seccion 3.1, el resultado de deteccién proporciona una posicién
aproximada del centro de la estructura anatémica que se desea buscar. Por tanto, con el
objetivo de mejorar el coste computacional y/o los resultados de segmentacién, la salida del
método de deteccién podria ser utilizada como una entrada adicional al método de segmen-

tacidn.
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CONOCIMIENTO
RELACIONAL
INTER-ESTRUCTURA

CONOCIMIENTO
RELACIONAL
INTRA-ESTRUCTURA

y A Y Y

IMAGEN METODO RESULTADO METODO RESULTADO
DE —> DE DE —> DE DE
RETINA DETECCION DETECCION SEGMENTACION SEGMENTACION

Figura 3.13: Acoplamiento del método de deteccion al método de segmentacion

La Fig. 3.13 muestra un diagrama de bloques del acoplamiento de ambos métodos. El
método de segmentacion es casi idéntico al descrito en la seccién 3.2, existiendo una tnica
diferencia: el algoritmo evolutivo crea una poblacién inicial utilizando como semilla los resul-
tados de deteccién, a diferencia del método original en el que la poblacion inicial se creaba
aleatoriamente y sin ningin conocimiento previo.

El algoritmo 3.6 muestra el proceso de generacién de la poblacién inicial (Pg). Bésica-
mente, la idea consiste en utilizar como semilla los centros de las estructuras obtenidos en
la etapa de deteccion para generar aleatoriamente una poblacién intermedia, P, de N indi-
viduos situados en la vecindad de dichos centros y, finalmente, seleccionar una subpoblacion
Py con los Ny mejores individuos contenidos en P, siendo N y Ny, con N > Ny, parametros
proporcionados por el usuario.

A continuacion, se hace una descripcién mas detallada del proceso de generaciéon de Py,
Asi, a partir de la solucién del método de deteccion, formada por los centros de las tres
estructuras, (Cpo, Cgv, Cr), se generan dos parejas, (Cpo, Cr) y (Chy, Cr). Dado que los
centros Cpop y Cpy siempre estan muy préximos (ver seccién 3.1.3), estos pueden considerarse
casi equivalentes y, por tanto, las dos parejas mencionadas pueden verse como dos soluciones
aproximadas de la pareja real de centros de DO y févea. No obstante, antes de usar ambas
parejas como semillas DO-févea, es preciso chequear si la solucién de deteccién se generd a
partir de algin blob de DO, févea o HV no contenido en alguna tripleta o pareja vélidas

(ver paso 7 del pseudocidigo descrito en la seccién 3.1.3), en cuyo caso no queda garantizado
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parte del CRinter-e empleado en deteccién (ver condiciones (b-c) y (f-g) del paso 5 del
pseudocddigo descrito en la seccién 3.1.3). Es por esto que se utiliza la funcién boolena
ChequeaValidezPareja para chequear si cada una de las dos parejas (Cpo, Cr) v (Cyy, Cr)
verifica o no dicho conocimiento relacional. A continuacién, dependiendo del resultado de este
chequeo, se realizan cuatro acciones diferentes. Si ambas parejas son vélidas, el 50 % de la
poblacién P se generard tomando como semilla una de ellas y, el 50 % restante, con la otra
pareja. Si solo una de ellas es valida, el 100 % de la poblacién P se generard tomando como
semilla la pareja valida. En tltima instancia, si ninguna es valida, el 100 % de la poblacion
P se generard de forma aleatoria y Py se obtendra seleccionando los Ny mejores individuos
de P.

La forma de generar los individuos a partir de las dos parejas de semillas (suponiendo
que al menos una de ellas es vélida), se muestra en las lineas 19-22 del algoritmo 3.6. Asi,
uno de los individuos de la poblacion P se construye codificando directamente la semilla
(SCpo,,SCr ) en los genes respectivos de su cromosoma (ver Tabla 3.2). Concretamente, la
funcién GeneraIndividuo (linea 19) almacena la semilla SCpo, directamente en los genes
Cpo, ¥y Cpo,, siendo codificada la semilla SCr de forma indirecta en los genes ¢ y €, mediante
la aplicacién de la transformacién indicada en la Ec.(3.21). El resto de genes, a, by p, se
selecciona de forma aleatoria dentro de sus respectivos dominio de definicién (ver Tabla 3.2).
Este proceso se repite para la generaciéon de un segundo individuo (linea 20), pero tomando
como semilla la pareja (SCpo,, SCr).

El resto de individuos se construye a partir de la funcién GeneraIndividuoGauss (lineas
21-22), cuya misién es generar centros de parejas DO-févea a partir de una distribucion
gaussiana 2D con centro en la pareja usada como semilla (SCpp,,SCr ), con i =1,2, y con
una desviacién tipica igual a %RDO (con el objeto de que el 99% de la poblacién generada
esté dentro de un circulo con centro en la semilla y radio igual a 1Rpp). Una vez generados
los centros DO-févea mediante la distribucion gaussiana, el proceso de generacion de los
respectivos genes del cromosoma de cada individuo es andlogo al empleado en la funcion
GeneraIndividuo, ya comentada en el parrafo anterior.

Una vez creada toda la poblacién P, se realiza un proceso de chequeo (lineas 24-34) para
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comprobar si el valor de los genes Cpo,, Cpo,, € y ¢ de cada individuo cumplen las restric-
ciones asociadas al CRinter-e usado en la tarea de segmentacion (la validez de los genes a, by
p queda garantizada por construccién). Para ello, se utiliza la funcién ChequeaCondiciones,
una funcién boolena que devuelve true si, dado el individuo i-ésimo, alguna de las siguientes

condiciones es ciertas:

1. El centro generado de DO, (Cpo,, CDoy), se encuentra fuera de la zona de retina o si la
distancia de este a la semilla de DO, SCpp, es mayor que p veces un Rpo. El valor de
p se toma igual a %, considerando asi un umbral de distancia algo menor a la distancia

méxima admisible (2Rpo).

2. El centro generado de févea, (CF,, CF,), se encuentra fuera de la zona de retina o si la
distancia de este a la semilla de févea, SCr, es mayor que p veces un Rpp. El valor de

p usado es idéntico al caso anterior.

3. El valor de ¢, obtenido a partir de (Cr,,CF,) y la Ec.(3.21), estd fuera de su dominio
de definicién [—=Rpo, Rpo] (ver Tabla 3.2).

4. El valor de ¢, obtenido a partir de (Cr,,CF,) y la Ec.(3.21), estd fuera de su dominio
de definicién [—25,25]° (ver Tabla 3.2).

Por tanto, el individuo que incumpla alguna de estas cuatro restricciones se generard nueva-
mente y este proceso se repetird hasta que la funcién ChequeaCondiciones devuelva un valor
false. Una vez que todos los individuos son validos, se obtiene la poblaciéon P. Finalmente,
la poblacién inicial Py se obtendra seleccionando los Ny mejores individuos de P (linea 35).
Seleccionada Py, el algoritmo evolutivo se aplica de la misma forma que se describe en la

seccion 3.2.
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Algoritmo 3.6 Pseudocédigo para generar una poblacion inicial a partir de la solucién
obtenida por el método de deteccion.
Entradas

[Cpo, Chv, Crl, tripleta solucién del método de deteccién
N, Tamano poblacién temporal
Ny, Tamafio poblacién inicial (N > Npy)
Salida
Po:={[Cpo,,a1,b1,p1,¢1,€1], ..., [CpOy, > ANo: ONy,PNo s PNy s ENo |}, Poblacion inicial

e1:=ChequeaValidezPareja(Cpp, Cr);
:=ChequeaValidezPareja(Cpyy, Cr);
witch (61, 62)
case (1,1):
SCpo,:=Cpo;
SCpo,:=Cpgv;
case (1,0):
SCpo,:=Cpo;
SCpo,:=Cpo;
case (0,1):
SCpo,:=Chgv;
SCpo,:=Cpgv;
default:
P :=GeneraPoblaciénAleatoriamente(N);
Py:=Selecciona_Ny_mejores(P,Ny);
return(Py)
end-switch
SCr:=Cp

n
N

SubP; :=GeneraIndividuoGauss(SCpp,,SCr, (N-2)/2);
SubP;:=GeneraIndividuoGauss(SCpp,,SCr, (N-2)/2);
P:=SubP; USubP;;
for i:=2 to N -1
cond :=ChequeaCondiciones (P[i]) ;
while (cond)
if (i < %)
P[i]:=GeneraIndividuoGauss(SCpp,,SCr,1);
else
P[i]:=GeneraIndividuoGauss(SCpo,, SCr,1);
end-if
cond:=ChequeaCondiciones (P[i]);
end-while

P(:=Selecciona_Ny_mejores (P, Ny);
return(Py)
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Capitulo 4

Resultados experimentales y discusion

En este capitulo se describen los experimentos de deteccién y segmentacién propuestos,
mostrando los resultados obtenidos y realizando una discusion de los mismos. Por una parte,
en la seccion 4.1 se detallan los experimentos relacionados con deteccion. Luego, en la seccion
4.2, se muestran los resultados obtenidos con el método de deteccion implementado, tanto en
la base de imdgenes MESSIDOR como en otras bases de imagenes piblicas. A continuacion,
la secciéon 4.3 muestra una detallada discusion de resultados sobre estos experimentos, com-
parandolos con otros métodos competitivos existentes en la literatura. Adicionalmente, se
analizan otros aspectos de interés relacionados con las caracteristicas del método implemen-
tado. Por otra parte, para la segmentacién, se sigue una estructura similar a la descrita para
deteccion. En primer lugar, en la seccion 4.4, se describen los experimentos de segmentacion
realizados. Posteriormente, en la seccién 4.5, se presentan los resultados obtenidos con el
método de segmentacién implementado en las bases de imagenes MESSIDOR y ONHSD. Se-
guidamente, en la seccion 4.6, se discuten los resultados obtenidos en detalle, comparandolos
con otros métodos de segmentacién competitivos, asi como otras propiedades relacionadas
con el método implementado. Finalmente, en la seccién 4.7 se detallan aquellos experimentos
dirigidos a evaluar el método de segmentacién simultdnea con informacién de deteccion, in-
cluyendo los resultados obtenidos y la discusién de los mismos. Es importante senalar que, en

la discusiéon de resultados de cada uno de los tres métodos implementados, también se anali-
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zan los resultados de aquellos experimentos dirigidos a evidenciar las hipotesis planteadas en

esta tesis.

4.1. Diseno de experimentos de deteccién

En esta seccion se describen los diferentes experimentos llevados a cabo para evaluar el
método de deteccion. También se detalla los valores asociados a la configuracion de para-
metros elegida para el método, asi como los criterios usados para evaluar los resultados de

deteccion obtenidos.

Los experimentos disenados para evaluar diferentes aspectos del método de deteccion son
los siguientes. El primer experimento consiste en evaluar el método en la base de imé-
genes MESSIDOR. Son varias las razones que hacen de este conjunto de imagenes el mas
utilizado actualmente en la evaluacién tanto de métodos de detecciéon como de segmentacion:
es de acceso piblico, posee una gran cantidad de imdgenes (1200) con una amplia casuistica
(imagenes normales o con diferentes grados de patologias, presencia o no de artefactos rui-
dosos, diferentes condiciones de iluminacién, etc.) y, finalmente, y no menos importante, el
ground truth de DO y mécula de sus imagenes también es accesible publicamente. El segun-
do experimento va dirigido a evaluar la influencia de diferentes signos de patologia en las
prestaciones del método. Para esto, se hace uso también de MESSIDOR, teniendo en cuenta
que es conocido el grado de retinopatia diabética y el riesgo de edema macular de cada una
de sus imagenes. El tercer experimento es similar al primero, pero utilizando otras bases
de imégenes piblicas (DTARETDB1, ONHSD y DRIONS). Asi, a diferencia de MESSIDOR,
cada una de estas bases de imagenes contiene una menor cantidad de imédgenes. No obstante,
dos fueron los objetivos principales a la hora de utilizarlas: (i) analizar la robustez del método
en otras bases de imagenes diferentes a MESSIDOR, conservando la misma configuracion de
pardametros; y (ii) poder comparar los resultados obtenidos de deteccién de HV con otros
métodos, dado que, hasta donde se sabe, esta estructura no ha sido evaluada en MESSI-
DOR. El cuarto experimento va dirigido a analizar la influencia del caracter simultaneo

de la deteccién y de la cantidad de CRinter-e inyectado en los resultados de deteccion. Por
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tanto, el objetivo de este experimento es refutar o anadir evidencia a las dos primeras hi-
potesis de investigacion planteadas en esta tesis. El quinto experimento persigue analizar
las prestaciones del método automético de deteccién del tipo de ojo (izquierdo o derecho) en
imagenes de retina que fue propuesto en la seccién 2.3.1. Por ltimo, el sexto experimento
va dirigido a intentar sacar provecho de los resultados obtenidos por el método de deteccion,
proponiendo dos nuevas estrategias de refinamiento dirigidas a mejorar sus prestaciones.

En cuanto al valor de los parametros de los que depende el método de deteccion, se elige
una configuraciéon que se mantiene fija para todos los experimentos descritos anteriormente.
Asi, el valor final elegido para la resolucién estandar fue Ky = 9 px/mm. Conocido Ky, el
valor del factor de escala, «, necesario para transformar cada imagen a la resolucién Ky,
se calcula utilizando la Ec. (3.1). El valor K fue elegido lo suficientemente pequeno como
para eliminar artefactos ruidosos de la imagen original y lo suficientemente grande como para
no obstaculizar la deteccion de las estructuras buscadas. En cualquier caso, este valor no es
critico, pudiendo haber elegido otro valor parecido. Para todos los experimentos, el nimero
de blobs candidatos fue Npo = 9 para DO (ng, = 3, es decir, tres blobs por cada canal
RGB), Ny = 9 para los blobs de méacula (n,, = 3, es decir, tres por cada canal RGB), y
Npgy = 4 para los blobs de HV (ny, = 2, es decir, dos por cada tipo de 0jo). Estos valores se
obtuvieron experimentalmente, teniendo en cuenta que valores méas bajos podrian no incluir
el blob solucién en el conjunto de blobs candidatos e, inversamente, valores mas altos podrian
aumentar el tiempo de procesamiento del método.

Los criterios utilizados para evaluar los resultados de detecciéon de las diferentes estruc-
turas coinciden con los usados normalmente en la literatura. Asi, al igual que se hace en la
mayoria de los trabajos [Tobin et al., 2007, Yu et al., 2011, Gegundez et al., 2013, Giachetti
et al., 2014], consideramos un criterio exitoso para la detecciéon de DO si la distancia entre
los centros de DO estimado y real es menor o igual a un radio de DO (1Rpe). En cuanto a la
macula, la mayor parte de los trabajos de investigacién han utilizado el centro de la misma
como punto de referencia. Asi, la deteccion de macula sera exitosa si la distancia entre los
centros de macula estimado y real es menor o igual que p veces 1Rpo. En este caso, depen-

diendo del enfoque considerado en la literatura, el valor de p puede ser diferente. Por ejemplo,
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en [Yu et al., 2011] se considera p = 1/2 , p = 1 en [Giachetti et al., 2013, Aquino, 2014}, o
p =2 en [Tobin et al., 2007]. Finalmente, en relacién con el HV, se considera una deteccién
exitosa si la distancia entre el centro del HV estimado y el centro real de DO es menor o
igual que 1Rpo. Elegimos el centro de DO real como referencia porque este esta siempre
muy cerca del centro del HV (ver Fig. 1.1) y, dado que en la tarea de deteccién buscamos
solo una aproximacion a la posicién de la estructura real, esta pequena discrepancia no sera

significativa a la hora de evaluar los resultados de deteccién del HV.

4.2. Resultados de deteccion

Los resultados de deteccién se presentan de forma paralela a los experimentos definidos

en la seccién anterior.

4.2.1. Evaluacién en la base de imagenes MESSIDOR

La Tabla 4.1 muestra una comparativa del método con otros trabajos en términos de de-
teccion solo de DO y/o mécula en la base de imdgenes MESSIDOR. Como puede comprobarse
en la tabla, también se muestran los resultados de deteccion de trabajos que utilizan bases de
imégenes privadas. Hay que tener en cuenta que, inicialmente, no existian bases de imagenes
publicas y, por tanto, cada grupo de investigacion evaluaba su método con su propia base
de iméagenes. En estos casos, la comparativa deberia tener en cuenta esta circunstancia. En
cualquier caso, creemos que es interesante mostrar los resultados de algunos de estos métodos
de deteccién pioneros por la relevancia de los resultados obtenidos.

Por otra parte, también es importante evaluar cémo puede afectar la existencia de dife-
rentes patologias oculares al rendimiento del método propuesto. Asi, las Tablas 4.2 y 4.3
muestran una comparativa de nuestros resultados de deteccién de DO y maéacula con otros
enfoques en la literatura, considerando diferentes grados de retinopatia y diferentes riesgos
de edema macular en la base de imagenes MESSIDOR, respectivamente.

Adicionalmente, resulta interesante mencionar que si analizamos la posibilidad de fallo del

método en dos estructuras simultaneamente, solo se obtuvo una imagen en la que se produjo
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Tabla 4.1: Comparativa de los resultados de deteccién de DO y mécula (expresada en %)
obtenidos en MESSIDOR. Los resultados con los que se compara se muestran tal y como
se presentan en los trabajos donde se publicaron. Para hacer méas justa la comparacion,
los valores mostrados para [Niemeijer et al., 2009, Niemeijer et al., 2007] corresponden al
resultado de considerar los conjuntos de imagenes normales y patolégicas como un tnico
conjunto. Las imégenes pueden ser normales (norm) o patoldgicas (patol).

Midcula (p)

Método Base de #Imagenes DO HV

imégenes (norm+patol)

(3Rpo) (1Rpo) (2Rpo)

[Fleming et al., 2007] Privada 1056 98.40 - - 96.50  98.50
[Tobin et al., 2007] Privada 345 (18+327) 90.40 - - - 92.50
[Niemeijer et al., 2007]  Privada 600 (500+100) 97.67 - - 94.00 -
[Niemeijer et al., 2009]  Privada 549 (449+100) 98.23 - - 95.38 -
[Aquino et al., 2010] MESSIDOR 1200 (546+654) 99.00 - - - -
[Yu et al., 2011] MESSIDOR 1200 (546+654)  98.33 - 95.00 - -
[Gegundez et al., 2013]  MESSIDOR 1200 (546+654) - 96.08 96.92  97.83
[Giachetti et al., 2013] MESSIDOR 1136 (533+603) 99.66 - - 99.10 -
[Aquino, 2014] MESSIDOR 1136 (533+603) - - 91.28 98.24  99.56
[Kao et al., 2014] MESSIDOR 1200 (546+654) - - 97.83 98.17 -
[Marin et al., 2015] MESSIDOR, 1200 (546+654)  99.75 - - - -
[Girard et al., 2016] MESSIDOR 1200 (546-+654) - - 94.00 98.00 -
[Dashtbozorg et al., MESSIDOR 1200 (546+654) 99.75 - 93.75  98.87  99.58
2016)
[Al-Bander et al., 2018]  MESSIDOR 1200 (546+654) 97.00 - 91.14 96.60 -
Este trabajo MESSIDOR 1200 (546+654) 99.33  97.92 96.25 98.83 99.75
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Tabla 4.2: Comparativa de los resultados de deteccién de DO (expresado en %) obtenidos en
MESSIDOR para diferentes grados de retinopatias y riesgos de edema macular. Los resultados
con los que se compara se muestran tal y como se presentan en los trabajos publicados.

Grado de retinopatia

Riesgo de edema macular

Método

0 1 2 3 Cualq. | 0 1 2 Cualgq.
[Yu et al., 2011] 98.71 99.34 99.19 96.16  98.33 98.39 100 97.26 98.33
[Giachetti et al., 2013] | 99.62 100 100 99.23 99.66 99.69 100 99.35 99.66
Este trabajo 99.08 99.35 100  99.21 99.33 99.28 100 99.34 99.33

Tabla 4.3: Comparativa de los resultados de deteccién de macula (expresada en %) obtenidos
en MESSIDOR para diferentes grados de retinopatias y riesgos de edema macular. Los resul-
tados con los que se compara se muestran tal y como se presentan en los trabajos publicados,
excepto los mostrados para [Gegundez et al., 2013], que fueron obtenidos de [Giachetti et al.,
2013]. El método propuesto se evalia para dos valores de p diferentes (1Rpo y %RDO)a a fin
de poder compararse con diferentes métodos.

Grado de retinopatia

Riesgo de edema macular

Método p

0 1 2 3 Cualqg.| 0 1 2 Cualgq.
[Giachetti et al., 2013] 1Rpo | 99.80 100 99.20 98.70 99.10 | 99.40 100 96.90 99.10
[Gegundez et al., 2013] 1Rpo | 9920 98.70 99.10 95.40 98.20 98.80 98.60 95.80 98.20
Este trabajo 1Rpo | 99.63 100 98.79 96.46 98.83 99.18 100 96.03 98.83
[Yu et al., 2011] %RDO 97.78 99.35 95.95 85.77 95.00 96.19 98.67 85.71 95.00
Este trabajo %RDO 97.62 100 97.57 89.76 96.25 | 97.33 100 87.42 96.25
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este tipo de fallo, obteniendo una deteccién errénea de DO y macula. De otro lado, no se
obtuvo ningtn caso en el que las tres estructuras obtenidas como solucién correspondieran a

tres falsos positivos.

Finalmente, las Figs. 4.1 y 4.2 muestran cuatro ejemplos con salidas intermedias del
proceso de deteccién en imagenes MESSIDOR. Especificamente, las subfiguras 4.1(a, c, e)
muestran la consecucién de una detecciéon exitosa de las tres estructuras y las subfiguras
4.1(b, d, f) muestran una secuencia en la que solo el DO se detecta erréneamente. Por otra
parte, las subfiguras 4.2(a, ¢, e) muestran una secuencia en la que solo la mécula es errénea y,
finalmente, las subfiguras 4.2(b, d, f) muestran una secuencia en la que solo el HV es erréneo.
Concretamente y, para ambas figuras, la primera fila muestra el conjunto de blobs candidatos
para cada estructura (ver seccién 3.1.2). La segunda fila muestra el resultado del filtrado de
blobs de acuerdo con los pasos 1-3 del algoritmo de seleccién de tripletas (ver seccién 3.1.3).
La tercera fila muestra los blobs solucién (paso 6 o 7 del algoritmo de seleccién de tripletas).
Los circulos, triangulos, cuadrados y cruces representan el DO, la méacula, el HV derecho
e izquierdo, respectivamente (cada color estd asociado con su respectivo canal RGB). Las

circunferencias discontinuas estan centradas en el ground truth de DO y de macula.

4.2.2. Evaluacion en otras bases de imagenes publicas

Con el fin de proporcionar evidencia sobre la robustez de la metodologia presentada, se
utilizaron otras bases de imagenes publicas: DIARETDB1, ONHSD y DRIONS. En este caso,
es importante senalar que, con estas bases de imagenes, el método fue evaluado utilizando la
misma configuracién de parametros que se utilizé con la base de imagenes MESSIDOR, tal y
como se describi6 en la seccion 4.1. La Tabla 4.4 muestra los resultados obtenidos. Hay que
tener en cuenta que la base de imagenes DRIONS tiene la peculiaridad de no mostrar el area
macular en la mayoria de sus imagenes, por lo que nuestro método solo se evalué para DO y
HV. A diferencia de lo que ocurre en MESSIDOR, donde no se pudo encontrar ningin trabajo
que evaluara la deteccion del HV en dicha base de imégenes, esto si fue posible hacerlo en

DIARETDBL.
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Figura 4.1: Dos ejemplos que muestran los resultados del proceso de deteccién en diferen-
tes imdgenes MESSIDOR: éxito en las tres estructuras detectadas (1* columna); éxito en
mdacula/HV y fallo en DO (2% columna). Las filas muestran distintas etapas del proceso de
deteccion (la dltima muestra al resultado final).
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Figura 4.2: Dos ejemplos que muestran los resultados del proceso de deteccion en diferentes
imdgenes MESSIDOR: éxito en DO/HV y fallo en macula (1* columna); éxito en DO /mécula
y fallo en HV (2% columna). Las filas muestran distintas etapas del proceso de deteccién (la
ultima muestra el resultado final).
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Tabla 4.4: Comparativa de los resultados de deteccién de DO, méacula y HV (expresados
en %) obtenidos por el método propuesto en otras bases de imégenes publicas diferentes a
MESSIDOR.

Método Base de datos #Imagenes DO Macula HV
(p=1Rpo)
[Mahfouz and Fahmy, 2010] DIARETDBI1 89 97.75 - 97.75
[Welfer et al., 2011] DIARETDBI1 89 - 92.13 -
[Qureshi et al., 2012] DIARETDBI1 89 97.79 98.74 -
[Cao et al., 2013] DIARETDBI1 89 97.75 - 97.75
[Aquino, 2014] DIARETDBI1 89 - 94.38 -
[Kao et al., 2014] DIARETDBI1 89 - 92.13 -
[Mittal and Sivaswamy, 2015] DIARETDBI1 89 97.75 96.00 -
[Medhi and Dandapat, 2016] DIARETDB1 89 - 95.51 -
[Xiong and Li, 2016] DIARETDB1 89 97.75 - -
Este trabajo DIARETDBI1 89 96.63 100 97.75
[Lowell et al., 2004] ONHSD 87 100 .
Este trabajo ONHSD 87 100 98.85 97.70
[Molina and Carmona, 2011]  DRIONS 110 100 - -
Este trabajo DRIONS 110 100 - 100
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4.3. Discusion de resultados de deteccion

En toda la bibliografia manejada, no se han encontrado trabajos que aborden la deteccién
y evaluacién simultanea de las tres estructuras detectadas aqui (DO, macula y HV). Por lo
tanto, solo se pueden comparar los resultados de la metodologia de deteccién con otros enfo-
ques donde dos 0 menos estructuras anatémicas son detectadas y evaluadas, ya sea de forma
aislada, secuencial o simultdanea. A continuacién se realiza una discusién de los resultados

obtenidos.

4.3.1. Base de imagenes MESSIDOR

Los indices de éxito obtenidos con el método propuesto son competitivos en relacion con
otros métodos aplicados a la base de imdgenes MESSIDOR (ver Tabla 4.1). Concretamente,
los resultados de deteccion de DO y macula obtenidos por nuestro método son, respectiva-
mente, 99.33% y [96.25% (p = 1/2), 98.83% (p = 1), 99.75% (p = 2)], resaltando que el
porcentaje obtenido por nuestro método para deteccién de macula, con p = 2, supera a todos
los métodos de la comparativa.

Si se usan todos los resultados disponibles, independientemente del nimero de estructuras
detectadas por cada aproximaciéon y sin tener en cuenta el caso de macula con el que obtene-
mos las mejores prestaciones (p = 2), nuestros resultados son solo ligeramente superados por
dos métodos [Marin et al.; 2015, Giachetti et al., 2013]. Asi, en [Giachetti et al., 2013], el DO
y la macula se detectan, respectivamente, con una tasa de éxito de 99.66 % y 99.10% (p = 1
), pero los resultados de deteccién de la macula solo estan disponibles para p = 1y, ademas,
se obtuvieron para 1136 de las 1200 imagenes de MESSIDOR (se desconoce el porqué no se
utilizaron las 64 restantes en la evaluacién). Por otra parte, en [Marin et al., 2015], la tasa
de éxito de DO es 99.75 %, pero es la tnica estructura detectada y evaluada.

Aunque la deteccién secuencial de DO y mécula se aborda en [Kao et al., 2014], solo se
proporcionan resultados para la macula [97.83% (p = 1/2), 98.17% (p = 1)], obteniendo la
tasa de éxito mds alta para p = 1/2, comparada con todos los métodos utilizados en nuestra

comparativa (nuestra tasa de éxito para p = 1/2 es la segunda mejor).
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De otro lado, en relacion a los trabajos que, como en nuestro caso, realizan deteccion
simultanea, se aplican los siguientes comentarios. En primer lugar, todos ellos abordan la
deteccién simultdnea de solo dos estructuras: mécula y DO. Asi, en [Dashtbozorg et al.,
2016], se obtienen buenos resultados de deteccién de DO y mécula (99.75% y [93.75% (p =
1/2), 98.87% (p = 1), 99.58% (p = 2)]), pero la comparativa arroja distintos resultados
dependiendo de lo que se compare. Asi, las tasas de éxito para DO y mécula (p = 1) son
ligeramente superiores a las obtenidas por nuestro método, pero ligeramente inferiores para
mécula con p = 1/2y p =2 (96.25% y 99.75 % respectivamente). En [Girard et al., 2016],
se detectan parejas candidatas de DO-macula, para luego seleccionar la mejor pareja. Sin
embargo, sus resultados de deteccién de macula [94.0% (p = 1/2), 98.0% (p = 1)] son
ligeramente mas bajos que los nuestros y sus resultados de DO, al ser solo evaluados desde
el punto de vista de la tarea de segmentacién, no pueden ser comparados. Por ultimo, en
[Al-Bander et al., 2018], se obtienen resultados relativamente discretos tanto en DO como
en mdécula, concretamente 97.00 % y [91.14% (p = 1/2), 96.60 % (p = 1)], respectivamente,
siendo superados por nuestro trabajo y por casi todos los trabajos en esta comparativa.
Como ventaja de este tltimo trabajo podemos citar la velocidad de ejecucién del proceso de

deteccion.

En relacion al resto de trabajos usados en la comparativa, nuestros resultados de deteccién
de DO y mécula igualan o superan ligeramente a los obtenidos en [Yu et al., 2011, Gegundez
et al., 2013] y superan a los obtenidos en [Tobin et al., 2007, Fleming et al., 2007, Niemeijer
et al., 2009, Niemeijer et al., 2007].

De otro lado, la influencia del grado de retinopatia diabética (GRD) y del riesgo de ede-
ma macular (REM) en los resultados de deteccion de DO y mécula de nuestro método, no
resulta ser significativa, como se puede observar en las Tablas 4.2 y 4.3, respectivamente.
Estos resultados proporcionan evidencia de la robustez del método en presencia de distrac-
tores asociados a diferentes patologias. Asi, el GRD se expresa en funcién del nimero de
microaneurismas (uA), del nimero de hemorragias (H) y la presencia de neovascularizacion

(NV =1):
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» “0 (Normal)"— (uA =0) A (H =0)

n 1" > (0<uA<BH)A(H =0)

n 5 [b<pA<1B)V(0< H<H)|A(NV =0)
» 3= (WA>15)V(H >5)V(NV =1)

De otro lado, el REM se expresa en términos de la presencia o ausencia de exudados duros

(hE):
= 70 (Sin riesgo)” — “No visible hE”
» “1” — min_distancia(mécula, hE) > 2Rpo
= "2” — min_distancia(mécula, hE) < 2Rpo

En relacién al DO, los éxitos de deteccién son siempre superiores al 99 %, independientemente
del GRD o del REM. En cualquier caso, los errores en DO suelen aparecer en imagenes con
atrofias peripapilares avanzadas o estafilomas posteriores (signos no considerados para evaluar
el GRD o el REM), tal y como, por ejemplo, ocurre en la Fig. 4.1(f). Con respecto a la mécula
(p = 1), el método obtiene un porcentaje de éxito superior o igual al 98.8 % en imagenes con
GRD = {0,1,2} o REM = {0,1}. Sin embargo, este porcentaje cae al 96.46 % en aquellas
imégenes con un elevado nimero de microaneurismas o hemorragias (GRD = 3) y desciende
al 96.03 % en aquellas imagenes con grandes exudados duros en el darea macular (REM = 2)
como, por ejemplo, ocurre en la Fig. 4.2(e). Por tanto, la existencia de signos de patologia
macular en su mayor grado de severidad son los que mas pueden dificultar el proceso de

deteccion de macula usando nuestro método.

4.3.2. Otras bases de imagenes

En relacién a otras bases de imdagenes, los resultados de deteccién obtenidos para las
diferentes estructuras son también competitivos y consistentes con los resultados obtenidos

en la base de imagenes MESSIDOR (ver Tabla 4.4). En particular, el resultado de deteccién
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de macula en DIARETDB1 (100 %, p = 1) es el més alto comparado con el resto de métodos.
Por otra parte, en cuanto a DRIONS y ONSHD, el porcentaje de acierto en deteccion de DO
es absoluto (100 %), igualando a [Lowell et al., 2004, Molina and Carmona, 2011].

Especial interés reviste el trabajo de [Qureshi et al., 2012], dado que también se aplica
una estrategia de deteccién simultanea, aunque limitado a dos estructuras (DO y mécula).
Por tanto, resulta de interés hacer una comparativa para cada estructura y también de forma
global, teniendo en cuenta que no todas las bases de imagenes utilizadas por ellos coinciden
con las utilizadas por nosotros. De una parte, mejoramos en macula (100 % vs. 98.74 %) pero
somos ligeramente peores en DO (96.63 % vs. 97.79 %) para DIARETDBI. Atendiendo a la
tasa de éxito promedio por estructura, y teniendo en cuenta todas las bases de imagenes
utilizadas, obtenemos mejores resultados: 99.25 % frente a 98.06 % para DO, y 98.90 % frente
a 96.87 % para méacula. El cdlculo de los resultados asi obtenidos fue realizado a partir de la
Ec. 4.1, donde BD); es la base de datos i-ésima, tamanopp, es el nimero de imagenes en BD;,
RDpgp,(e) es el ratio de deteccién (expresado en tanto por uno) alcanzado por el método en
la BD; para la estructura e, y n es el nimero de bases de imagenes diferentes en las cuales e

fue buscada.

E?:l tamaﬁoBDi X RDBDi(e)

RD(e) =
(€) > v tamanogp,

(4.1)

Adicionalmente, el trabajo de [Qureshi et al., 2012] es interesante porque incluye un ex-
perimento y resultados que también anaden evidencia a la segunda hipotesis de investigacion
planteada en esta tesis (ver seccién 1.2.3): la deteccién simultanea de varias estructuras per-
mite mejorar los resultados cuando se comparan a los obtenidos con la deteccion de cada
estructura por separado. Asi, en el mencionado trabajo, se obtienen porcentajes de deteccion
de DO y maécula de 98.06 % y 96.87 %, respectivamente, cuando la deteccion es simultdnea, y
de 96.34 % y 95.53 %, respectivamente, cuando la deteccion se hace por separado. El hecho de
que la tasa de éxito promedio obtenida por nuestro método mejore la obtenida por [Qureshi
et al., 2012], podria explicarse por la mayor cantidad de CRinter-e utilizado en nuestro méto-

do. Notese que nuestro método, ademas del CRinter-e existente entre DO y mécula, también
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utiliza el correspondiente a la red de vasos y al HV.

De otro lado, la discusion de los resultados obtenidos para HV es algo méas complicada.
Por un lado, existen enfoques que combinan la convergencia de los vasos sanguineos con la
deteccién de otros patrones para finalmente detectar el DO (véase, por ejemplo, [Marin et al.,
2015, Niemeijer et al., 2007]). En estos casos, consideramos que son los resultados de deteccion
de DO (no los resultados de deteccién de HV) los que se deberfan utilizar para comparar con
los resultados obtenidos en este tipo de enfoques (ver Tabla 4.1). Por otro lado, hay otros
trabajos que buscan directamente el centro del HV como aproximacion al centro de DO
[Mahfouz and Fahmy, 2010, Cao et al., 2013]. En estos casos, los resultados obtenidos si son
comparables directamente con nuestros resultados de deteccién de HV. Asi, la tasa de éxito
de HV obtenida con nuestro método de deteccién (97.75 %) es igual a la obtenida en [Mahfouz
and Fahmy, 2010] y [Cao et al., 2013], considerando la base de imdgenes DIARETDBI1 (ver
Tabla 4.4). En cada una de las dos referencias mencionadas, se utilizan tres bases de imdgenes
mas, pero estas son diferentes a las utilizadas en nuestra evaluacién. Sin embargo, todavia
podemos comparar la tasa promedio de éxito considerando las cuatro bases de imégenes
utilizadas en cada estudio y utilizando la Ec. 4.1. Asi, el resultado de esta comparativa arrojé
que nuestra tasa de éxito promedio (98.0 %) es ligeramente mejor que la obtenida en [Mahfouz
and Fahmy, 2010] y [Cao et al., 2013] e igual a 97.0 % y 96.5 %, respectivamente. En cuanto a
los casos en los que nuestro método puede presentar alguna dificultad en la deteccién del HV,
se pueden mencionar aquellas imagenes en las que los vasos principales abandonan el centro
del DO siguiendo trayectorias rectilineas hacia arriba y hacia abajo (véase, por ejemplo, la
Fig. 4.2(f)), en lugar de seguir el patrén tipico de trayectoria curva mostrada en la Fig. 3.6.
En estos casos, la marca de deteccion suele estar unida a un punto de vaso situado fuera del

DO, pero normalmente muy cerca de la regién superior o inferior del contorno papilar.

A modo de resumen, puede decirse que los buenos resultados obtenidos en DIARETDBI,
DRIONS y ONSHD apoyan y refuerzan la hipétesis de que el método propuesto es robusto

e independiente de la base de imagenes considerada.
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4.3.3. Otras consideraciones

Tal y como se menciono en la seccion 4.1, el cuarto experimento propuesto consistia en
analizar cémo la deteccion simultanea y la cantidad de CRinter-e utilizado afecta al proceso
de deteccion. La Tabla 4.5 muestra los resultados obtenidos de este experimento en la base
de imagenes MESSIDOR. En el primer estudio, no se utiliza CRinter-e, es decir, cada tipo de
estructura se detecta individualmente seleccionando la respuesta mas alta del TM, es decir,
max(Irp(By)), donde B, es un blob de tipo-z, con x € {do;, m;, hvy}. Los resultados para
este estudio se muestran en la segunda columna y puede verse que son peores que los obtenidos
con el método de deteccién simultdnea original (cuarta columna). Estos resultados también
anaden evidencia experimental a la segunda hipdtesis de investigacion planteada en esta tesis
(ver seccién 1.2.3). En el segundo estudio, se utiliza CRinter-e, pero considerando solamente
parejas de estructuras, es decir, no tripletas como en el método original. Aqui, el algoritmo
utilizado es el mismo que el mencionado en la seccion 3.1.3, pero sin aplicar los pasos 4, 5y 6.
Los resultados se muestran en la tercera columna. Comparados con el experimento anterior,
los resultados obtenidos son mejores, es decir, la deteccion simultanea basada en el uso del
conocimiento relacional entre dos estructuras mejora los porcentajes de éxito, pero dichos
resultados siguen siendo peores que los del método original donde se utiliza todo el CRinter-e
disponible. Los resultados de los dos estudios también anaden evidencia experimental a la

primera hipétesis de investigacién planteada en esta tesis (ver seccién 1.2.3).

La influencia en los resultados de deteccién de la cantidad de CRintra-e inyectado se pue-
de analizar también considerando como criterio de éxito el que las tres estructuras detectadas
correspondan simultaneamente a tres verdaderos positivos. En este caso, los porcentajes de
éxito obtenidos en la base de imagenes MESSIDOR fueron los siguientes: 91.91 % si se se-
lecciona la respuesta TM maés alta de cada tipo de estructura como solucién (no se utiliza
CRinter-e), 95.25 % si solo se considera el método de parejas, y 96.16 % si se utiliza el método
original (tripletas). Una vez més, se comprueba que el proceso de detecciéon mejora con la
deteccion simultanea y a medida que aumenta la cantidad de CRinter-e inyectado, anadiendo

nueva evidencia a nuestras dos primeras hipotesis de investigacion.
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Tabla 4.5: Tasa de éxito (expresada en %) en la base de imdgenes MESSIDOR para cada
estructura anatémica, dependiendo de la cantidad de CRinter-e inyectado en el proceso de
busqueda.

Estructura Sin CRinter-e CRinter-e por CRinter-e por
anatémica méx{Itm(Bx)} parejas tripletas
Disco 6ptico 98.00 99.16 99.33
Miécula
97.08 98.75 98.83
(p=1Rpo)
Haz vascular 96.58 97.17 97.92
Media 97.22 98.36 98.69

Por otro lado, tal y como se mencion6 en la seccion 3.1.2; el tipo de template que produce
la maxima respuesta del TM se puede utilizar como herramienta para conocer de forma
automadtica el tipo de ojo que contiene la imagen analizada (izquierdo o derecho). El quinto
experimento planteado en la seccion 4.1, orientado a implementar un método para evaluar
automaticamente esta tarea, obtuvo un resultado del 100 % de acierto a la hora de identificar
el tipo de ojo en las 1200 imagenes MESSIDOR. Por tanto, se comprueba experimentalmente
que este procedimiento podria utilizarse aisladamente como un método rapido y simple de
identificar el tipo de ojo.

Creemos que una de las ventajas de la metodologia de deteccion propuesta es el uso de
dos etapas en las que, en cada una de ellas, se utiliza un tipo de conocimiento diferente
(CRintra en la primera e inter-e en la segunda). Esto nos permite usar métodos de deteccién
no excesivamente complejos en la primera etapa porque solo estamos interesados en detectar
blobs candidatos para cada estructura, es decir, en este etapa se admiten falsos positivos
entre los blobs candidatos. De otro lado, la segunda etapa solo tiene que usar el CRinter-e
para seleccionar la mejor tupla candidata. Por el contrario, hay otros enfoques en la literatura
que se plantean como objetivo la deteccién de una unica estructura [Sinthanayothin et al.,
1999] o, alternativamente, la deteccién previa de una estructura que luego se utilizard como

referencia en la deteccién de una segunda [Tobin et al., 2007, Fleming et al., 2007, Yu et al.,
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2011, Gegundez et al., 2013]. En ambos casos, los enfoques utilizados son mas complejos. En
el primer caso, porque la ausencia de CRinter-e tiene que ser compensada con un mayor uso
de CRintra-e. En el segundo, porque la deteccion de la primera estructura también se realiza
en ausencia de CRinter-e y, por tanto, comparte las desventajas del primer caso.

Por ultimo, en relacién con las condiciones de iluminacién, el método propuesto es robusto
a cambios de iluminacién y solo se ve parcialmente afectado (error en una o dos de las tres
estructuras de la solucién obtenida) cuando hay problemas de iluminacién severos en la

imagen.

Coste computacional

Se pueden analizar también varios aspectos relacionados con la implementacién y el coste
computacional del método propuesto. Asi, el método fue implementado usando lenguaje
MATLAB y los experimentos se ejecutaron en un portatil con CPU Intel Core i7-2640M,
2.8GHz y 8GB de RAM. La Tabla 4.6 muestra una comparaciéon con otros métodos en
la literatura. Como estos ltimos se implementaron en diferentes equipos informaticos, el
tiempo de ejecucién deberia interpretarse en funcion del nimero de estructuras detectadas,
del hardware y del lenguaje de programacién utilizados. En cualquier caso, para realizar una
comparacion lo mas equitativa posible, la tabla mencionada solo muestra los resultados de
aquellos trabajos de investigacién en los que se detectan dos o mas estructuras. Se concluye
que nuestro método de deteccién es rapido, considerando que se detectan cuatro estructuras
simultaneamente (DO, macula, HV y red de vasos principales) y, ademads, se hace utilizando
un lenguaje interpretado. El proceso podria ser atin mas réapido si el método se implementara

usando un lenguaje compilado.

Refinando la salida del método de deteccién

Con el objeto de refinar la salida de deteccién del método propuesto, en esta seccion
se describiran dos nuevas estrategias que utilizan como entrada la salida por él producida.

Dichas estrategias estan asociadas al sexto experimento mencionado en la seccién 4.1.

120



CAPITULO 4. RESULTADOS EXPERIMENTALES Y DISCUSION

Tabla 4.6: Comparacién con métodos competitivos en la literatura considerando el hardware,
el lenguaje de programacion, el tiempo de cédlculo, el niimero y tipo de estructura detectada:
disco éptico (DO), macula (M), vasos principales (V) y haz vascular (HV).

Método Hardware Lenguaje Tiempo #Estructuras
(s) detectadas
(tipo)

[Fleming et al., 2007] Intel Pentium 4, MATLAB 120 3 (DO, M, V)
2.4GHz & C

[Niemeijer et al., 2007] Intel Pentium 4, C++ 600 3 (DO, M, V)
3GHz

[Niemeijer et al., 2009] Intel Core 2 C++ 27.6 3 (DO, M, V)
Duo, 2.83GHz

[Yu et al., 2011] Intel Xeon MATLAB 3.9 2 (DO, M)
W3520,
2.67GHz, 6GB
RAM

[Giachetti et al., 2013] Intel Core i7 Q MATLAB 5 3 (DO, M, V)
740, 2.93GHz

[Kao et al., 2014] Intel Core C++ [2.6,6.9] 2 (DO, M)
i7-3610QM,
2.30GHz

[Marin et al., 2015 Intel Xeon MATLAB 542 £098 2 (DO, V)
3.2GHz, 32GB
RAM

[Mittal and Sivaswamy, 2015] 2.1GHz, 4GB MATLAB  [120,160] 2 (DO, M)
RAM

Este trabajo Intel Core MATLAB 416 £0.72 4 (DO, M, V, HV)
i7-2640M,
2.8GHz, 8GB
RAM
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De un lado, cuando el método de deteccion devuelve una solucion basada en tripleta ga-
nadora, nos asegura que dicha soluciéon no tiene inconsistencias o contradicciones en cuanto
a las restricciones impuestas basadas en el CRinter-e (ver seccion 3.1.3). En otro caso, si el
método no devuelve una tripleta, se aplica la bisqueda de parejas o la de blobs individuales
para obtener los tres blobs solucién. Sin embargo, por construccién del método, los blobs re-
sultantes obtenidos en estos dos tltimos casos no cumpliran todas las restricciones. Dicho de
otra forma, una solucién basada en tripleta reduce la aparicion de falsos positivos comparada
con una solucion obtenida a partir de parejas o blobs individuales. Utilizando esta propie-
dad, podria utilizarse un médulo adicional a la salida del método de detecciéon que alertara
de aquellas imagenes en las que no se produjo una tripleta como soluciéon. Entonces, estas
imagenes podrian ser etiquetadas manualmente por un experto o pasadas a otro médulo de
deteccién mas preciso y que, probablemente, tendria un coste computacional mas alto. Con-
cretamente, del conjunto de imagenes MESSIDOR, solo en 5 de las 1200 imégenes la solucién
no es obtenida mediante tripleta. Hay que indicar que estas cinco imagenes presentan severos

signos de patologia y/o importantes problemas de iluminacion.

Por otra parte, resulta interesante la propiedad de que el centro del HV esta situado muy
cerca del centro del DO. En este sentido, la deteccién del primero puede utilizarse como
informacion redundante para el cdlculo del segundo y, por tanto, considerar el valor medio
de los centros obtenidos en ambas estructuras como centro del DO. Se propone entonces la
siguiente estrategia: si el resultado de deteccién se produce como resultado de obtener la
mejor tripleta, entonces se elige como DO el punto medio de las posiciones resultantes de DO
y HV. En otro caso, si se obtiene una o més parejas vélidas, se elige la que tenga asociada
mayor fitness, de acuerdo con las Ecs. 3.5, 3.6 y 3.7. Se presentan entonces los siguientes
casos: (i) Si la pareja ganadora es (DO, HV), entonces se elige el DO como el punto medio
entre DO y HV; (ii) Si la pareja ganadora es (HV, méacula), se elige el DO como la posicién del
HV; y (iii) Si la pareja ganadora es (DO, mécula), el DO conserva su posicién. Finalmente,
si no existen ni tripletas ni parejas validas, se elige como DO aquel blob que tenga mayor
intensidad TM del conjunto formado por los blobs {DO, HV}. Asi, si se aplica esta estrategia
al conjunto de imdgenes MESSIDOR, se obtiene un 99.75 % de éxito en la deteccién del DO,
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Figura 4.3: Deteccién correcta del DO tras considerar cuasi-equivalentes las posiciones de DO
y HV (ver seccién 4.3.3). Las imdgenes corresponden a casos con graves patologias y en las que
el método de deteccién original obtiene un fallo en la deteccién del DO (circulo negro): (a) el
DO se obtiene como punto medio del DO y HV de una salida basada en tripleta ganadora; (b)
el DO se obtiene como resultado de elegir el HV de una solucién basada en pareja ganadora
(HV, mécula) (En ambos casos la nueva solucién de DO se representa mediante un circulo
r0jo).

igualando el mejor resultado obtenido en la literatura de deteccién de DO en MESSIDOR
(ver tabla 4.1). De un lado, se estd mejorando nuestro porcentaje de deteccién del DO en un
0.42% vy, de otro lado, se refuerza la idea de que el HV puede utilizarse como informacién
redundante para la deteccién del DO. Aunque un aumento del 0.42 % (5 imagenes) en el éxito
de deteccion puede parecer no muy significativo, hay que tener en cuenta que este se produce
en iméagenes que son extremadamente dificiles de etiquetar por presentar severas patologias
de DO que dificultan su deteccion. Por ejemplo, la Fig. 4.3 muestra dos de las cinco imagenes

mencionadas y en las que se puede apreciar severos signos de patologia.

4.4. Diseno de experimentos de segmentacion

De forma similar a como se hizo en la seccién 4.1 para deteccion, en esta seccién se des-

criben los diferentes experimentos llevados a cabo para evaluar el método de segmentacion.
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Ademas, se detallan los valores asociados a la configuracion de parametros elegida para el

método, asi como los criterios utilizados para evaluar los resultados de segmentacién obteni-

dos.

Se ha disenado una serie de experimentos para evaluar diferentes aspectos del método
de segmentacién. Gran parte de ellos se evalian sobre la base de imédgenes MESSIDOR vy,
el resto, sobre ONHSD, otra conocida base de imagenes también publica. No obstante, hay
que decir que son pocos los trabajos que hemos encontrado donde se realice la segmentacion
simultanea de estructuras retinianas. Gran parte de los trabajos existente en la literatura rea-
lizan la segmentacion aislada de una unica estructura. Asi, el primer experimento consiste
en analizar si el uso conjunto del CRintra e inter-e mejora los resultados de segmentacion
respecto a cuando solo se usa CRintra-e. Para el primer caso, se utiliza el método propuesto
en este trabajo y que, de aqui en adelante, denominaremos SegSim_(DO+fév) (segmenta-
cién simultdnea de DO y févea), para distinguirlo de otras variantes aqui implementadas.
Para el segundo caso, se implementaron dos nuevas variantes del método de segmentacion
basadas solo en los respectivos modelos intra-estructura ya definidos para DO (ver seccién
3.2.2) y févea (ver seccion 3.2.3). En un segundo experimento, se analiza y compara el
efecto de realizar la segmentacién de estructuras anatémicas de una forma secuencial frente
a la alternativa, aqui propuesta, de hacerla de forma simultédnea (SegSim_(DO+foév)). En la
segmentacion secuencial de dos estructuras, se asume que, para segmentar la primera solo
se utiliza CRintra-e y, para la segunda, ambos tipos de conocimiento. A su vez, es posible
realizar primero la segmentacién de la fovea y utilizar el resultado de esta para segmentar el
DO o a la inversa. Al método que implementa el primer tipo de segmentacion se denomina
SegSec_(fov—DO) y, al segundo, SegSec_(DO—fév). Por el contrario, en la bisqueda simul-
tanea de DO y févea, ambos tipos de conocimiento (CRintra e inter-e), son utilizados en la
busqueda de las dos estructuras. En este caso, el método que lo implementa es el ya propues-
to originalmente en este trabajo (SegSim_(DO+fév)). En el tercer experimento, se realiza
una comparativa de los resultados de segmentacién de nuestro método SegSim_(DO+fév),
con aquellos métodos en la literatura que han hecho segmentacién simultanea de DO y f6-

vea. El cuarto experimento va dirigido a comparar el método SegSim_(DO+fév) con otros

124



CAPITULO 4. RESULTADOS EXPERIMENTALES Y DISCUSION

métodos competitivos en la literatura dedicados a abordar el problema de segmentacion de
una Unica estructura. En este caso se realiza una comparativa con métodos que solo abordan
la segmentacion de DO. El quinto experimento es similar al anterior, pero la comparativa

se hace con métodos que solo abordan la segmentacién de fovea.

Finalmente, y a fin de anadir evidencia sobre la robustez del método de segmentacion
presentado, este se evaltiia en la base de imagenes ONHSD. Aunque existen otras bases de
imagenes publicas en la literatura, la eleccion de ONHSD obedece a dos fuertes limitaciones:
(i) no tenemos conocimiento de trabajos en la literatura donde se aborde la segmentacién
simultdnea en esas otras bases de imagenes; y (ii) no disponemos del ground truth de contorno

de DO y de févea en dichas bases de imagenes.

De otro lado, con el fin de evaluar los resultados de la segmentacion, se han utilizado
diferentes indices ya utilizados en la literatura relacionada. Por ejemplo, en la segmentacion
del DO, los coeficientes de Jaccard’s (JC) y Dice’s (D) son frecuentemente usados (ver Ecs.
(4.2) y (4.3)), los cuales describen el grado de superposicién entre el drea gold standard,
Ags, v el drea segmentada, Ag, siendo igual a 1 cuando la segmentacién es perfecta. Otros
indices tipicamente utilizados son la precision, la fraccion de verdaderos positivos y la fraccion
de falsos positivos. La precisién (Ac) se determina por la suma de pixeles correctamente
clasificados como DO y no-DO dividida por el nimero total de pixeles en la imagen. La
fraccion de verdaderos positivos, TPF, del inglés True Positive Fraction, se obtiene dividiendo
los pixeles clasificados correctamente como DO entre el niimero total de pixeles DO en el gold
standard. La fraccion de falsos positivos, FPF, del inglés Fualse Positive Fraction, se calcula
dividiendo los pixeles mal clasificados como DO entre el ntimero total de pixeles no-DO en

el gold standard.

|AGS ﬁAs|
JO = —F———=— 4.2
|AGS UA5| ( )

2 |AGS ﬂA5|
D=2 *» 4.3
Aos| + As] (43)

Por otro lado, en relacion con la segmentacion de févea, se utilizan diferentes criterios
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denotados por (%)RDO, (}L)RDO, (%)RDO, 1Rpo v 2Rpo. Estos criterios estdn basados en el
porcentaje de casos donde la distancia entre la févea estimada y el centro real de la fovea
son menores que %, %, %, 1 v 2Rpo, respectivamente, siendo Rpo calculado a partir de la
Ec. (3.2). Dado que, aqui, estamos interesados en obtener el centro de févea con la mayor
precisién posible, serd de especial interés los resultados obtenidos para un umbral igual o

menor a (3)Rpo, tal y como se establecié en la seccién 1.2.1.

Ademas, se ha utilizado también la sensibilidad (Sens) y la especificidad (Espec) para
evaluar la segmentacion tanto de DO como de févea. La primera de ellas es equivalente al
TPF y la segunda se define como la fraccién de verdaderos negativos TNF (del inglés True
Negative Fraction) siendo equivalente a 1-FPF. Aqui es preciso mencionar que, para calcular
los valores de sensibilidad y especificidad en févea, se utilizaron los circulos centrados en el
centro real de févea y en el centro estimado de févea como el gold standard de févea y la
region estimada de fovea, respectivamente. El diametro de ambos circulos fue el mismo e igual

al tamano de subventana elegido para construir el modelo de févea (L = 27 px, a resolucién

Ko).

En cuanto a la configuracién del método propuesto, la Tabla 4.7 muestra el valor usa-
do para los diferentes parametros del algoritmo DE. Estos valores fueron obtenidos experi-
mentalmente, sin necesidad de tener que realizar un ajuste minucioso para obtener buenos

resultados.

Finalmente, y dado el caracter estocastico de los algoritmos evolutivos, todos los expe-
rimentos de esta seccién se han repetido 10 veces. Por consiguiente, los resultados propor-
cionados en las tablas relacionadas corresponden a los valores medios de los resultados para
las 10 ejecuciones, junto con sus respectivas desviaciones tipicas. Cabe indicar que, a fin
de no sobrecargar las tablas, solamente se han indicado dichas desviaciones tipicas en las

comparativas de aquellos trabajos que también lo hacen.
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Tabla 4.7: Valor de parametros utilizados en el algoritmo DE

Parametro Valor

Tipo de estrategia DE “DE/rand/1/bin”
Tamano de Poblacién 25

Criterio de finalizacién #Generaciones = 800

Probabilidad Cruce (CR) 0.7

Peso diferencial (F') 0.8
Funcién fitness Ver Ec. (3.29)
[wpo,wr] 0.5, 0.5]

4.5. Resultados de segmentacién

Los resultados de segmentacién se presentan de forma paralela a los experimentos definidos

en la seccién anterior.

4.5.1. Evaluacién en la base de imagenes MESSIDOR

En esta seccién se describen todos los resultados obtenidos con aquellos experimentos de-
finidos y evaluados en MESSIDOR. Siguiendo la definicién del primer experimento, se imple-
mentaron dos nuevas variantes del método original de segmentacion, denominadas Seg_(DO)
y Seg_(fov), con el fin de poder comparar el método original, que usa ambos tipos de cono-
cimiento, con sendas variantes que solo usan CRintra-e.

De un lado, el método Seg_(DO) realiza una busqueda evolutiva del contorno de DO
usando solo CRintra-DO. En este caso, al prescindir del conocimiento relacional de fovea,
cada individuo de la poblacion se codifica con solo cinco dimensiones (6 DOws C DOy, @, E, D).
Para evaluar cada individuo, se aplica la funcién dada por la Ec. (3.25), teniendo en cuenta
que MDO se calcula a partir del Algoritmo 3.2 e incorporando los cambios mostrados en el

algoritmo 4.1. Los cambios obedecen a las siguientes motivos: (1) si solo se quiere hacer uso

del CRintra-DO, habra que prescindir de la informacién de vasos utilizada en la busqueda
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Algoritmo 4.1 Los tres cambios a realizar en el pseudocddigo del algoritmo 3.2 para poder
implementar el método Seg_(DO).
(1) %Eliminar linea 2
(2) %Modificar linea 4 por:
[PDO, Pauz| : =CalculaPtosCorteHoriz(epo, €aus );
(3) %Modificar lineas 7-18 por:
if}iVG(éDO(j)) > ING(gau:C(kj))? Vk € {j - %a N %}
Mpo(j):=Mbpo(j);
else
Mpo(j):=0;
end-if

Tabla 4.8: Influencia de usar o no el conocimiento relacional inter-estructura (CRinter-e) en
el proceso de segmentacion: los métodos Seg_(fov) y Seg—(DO) solo usan CRintra-e de févea
y DO, respectivamente. El método SegSim_(DO+fév) usa ambos tipos de conocimiento.

Févea (%) DO
Método

%RDO %RDO %RDO 1RDO QRDO JC D Ac TPF FPF
Seg_(DO) - - - - - 0.8418 0.8983 0.9981 0.8730 0.0005
Seg_(f6v) 741 911 93.6 943 946 |- - . . .
SegSim_(DO+{6v) | 74.7 94.1 97.3 99.0 99.6 | 0.8730 0.9252 0.9985 0.9072 0.0005

del DO; (2) por la misma razén que antes, habré que prescindir del CRintra-e de févea (Cr)
durante la busqueda. Por tanto, la denominada funciéon CalculaPtosCorteHoriz calculara
ahora los puntos de corte de las elipses genética y auxiliar con la recta horizontal que atraviesa
el centro de la elipse; y (3) al prescindir de la informacién de vasos y de févea, ya solo se
utiliza una heuristica basada en CRintra-DO: el contorno papilar separa el interior del DO
(zona brillante) del resto de la retina (menos brillante).

De otro lado, el método Seg_(fov) realiza una busqueda evolutiva de la févea utilizando
solamente CRintra-févea. En este caso, al prescindir del conocimiento relacional de DO, cada
individuo de la poblacién se codifica con dos dimensiones (6 Fas C Fy), que corresponden al
centro, C r, de la subventana W r. Para evaluar cada individuo, se aplica la funcién dada por
la Ec. (3.26), teniendo en cuenta que M r se calcula mediante el Algoritmo 3.4. La Tabla 4.8

muestra la comparativa de resultados obtenidos por los tres métodos.
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En el segundo experimento, se analiza y compara el efecto de realizar la segmentacién de
estructuras anatomicas de una forma secuencial frente a la alternativa, del método original de
segmentacion, de hacerla de forma simultanea. Para ello se implementan dos nuevas variantes
del método original, denominadas SegSec_(fov—DO) y SegSec_(DO— fov), que realizan la
segmentacion secuencial de févea y DO en el orden indicado para el primer caso y, de DO y
févea, en el segundo. Asi, el método SegSec_(fov— DO) consta de dos etapas que se describen
a continuacion. En la primera etapa, se realiza una bisqueda evolutiva de la févea usando solo
CRintra-févea, es decir, mediante el método Seg_(fov) definido anteriormente. Seguidamente,
se realiza una busqueda evolutiva del DO basada en el uso de CRintra e inter-e, incluyendo el
resultado de fovea obtenido en la etapa anterior. En este caso, cada individuo de la poblacion
se codifica mediante cinco pardmetros: (a,Z, P, 9,€). Conocidos los valores de (p,2) y de
(ém, C Fy), estos dos iltimos obtenidos como resultado de aplicar la primera etapa, es posible
utilizar la Ec. (3.21) para calcular el centro de DO (éDOm,éDoy). Finalmente, conocidos
(GDO,ZL\,E P, GF), es posible evaluar cada individuo mediante la funcién dada por la Ec.
(3.25), y teniendo en cuenta que M po se calcula a partir del Algoritmo 3.2.

De otro lado, las dos etapas del método SegSec_(DO— fév) se implementan como se indica
a continuacion. En la primera etapa, se realiza una busqueda evolutiva del DO usando solo
CRintra-DO, es decir, mediante el método Seg_(DO) definido anteriormente. Seguidamente,
se realiza una busqueda evolutiva de la fovea basada en el uso conjunto de CRintra e inter-e,
incluyendo el resultado de DO obtenido en la etapa anterior. En este caso, cada individuo
de la poblacién se codificard con solo dos pardmetros: (@, ). Conocido el valor de estos
dos parametros y de (GDOI, éDOy), estos dos ultimos obtenidos como resultado de aplicar
la primera etapa, se puede usar la Ec. (3.21) para obtener el centro de févea (épx, apy).
Finalmente, conocido C r es posible evaluar cada individuo mediante la funcién dada por la
Ec. 3.26, y teniendo en cuenta que M F se calcula mediante el Algoritmo 3.4. La Tabla (4.9)
muestra una comparativa de los dos métodos de segmentacion secuencial respecto al método
de segmentacion simultdnea propuesto en este trabajo.

En el tercer experimento se realiza una comparativa de los resultados de segmentacion de

nuestro método con aquellos métodos en la literatura que han hecho segmentacion simultanea
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Tabla 4.9: Comparativa de realizar segmentacién de estructuras de forma simultédnea (Seg-
Sim_(DO+foév)) o secuencial (SegSec—(fov—DO) y SegSec_(DO—fov)).

Método

Févea (%)

i+Rpo $Rpo $Rpo 1Rpo 2Rpo

DO

JC D

Ac TPF FPF

SegSec_(f6v—DO)
SegSec_(DO—f6v)

SegSim_(DO+{6v)

74.2 911
76.4 94.0
74.7 941

93.6

96.9

97.3

94.3 94.6
98.8 99.2
99.0 99.6

0.8309 0.8803 0.9977 0.8635 0.0009

0.8418 0.8983 0.9981 0.8730 0.0005

0.8730 0.9252 0.9985 0.9072 0.0005

Tabla 4.10: Comparativa con otros métodos de segmentacién simultanea de DO y févea.

. Base de Foévea DO
Método L
imag. (#) N
Sens Espec < 5Rpo <1Rpo | Sens Espec JC

[Girard et al.,  MESSIDOR | - - 94.0 % 98.0% - - 0.90
2016] (1200)

[Tan et al., DRIVE 0.8853 0.9914 - - 0.8790 0.9927 0.62
2017] (40)

Nuestro MESSIDOR | 0.8841 0.9996 97.3% 99.0 % 0.9072 0.9995 0.87
método (1200)

de DO y fovea. Los resultados de dicha comparativa se muestran en la Tabla 4.10.

Los experimentos cuarto y quinto, realizan sendas comparativas del método de segmen-

tacion simultdnea con otros métodos competitivos en la literatura dedicados a abordar el

problema de segmentacion de una tnica estructura. Asi, mientras que la Tabla 4.11 muestra

una comparativa con métodos que solo abordan la segmentacién de DO, la Tabla 4.12 hace

lo propio con métodos que solo abordan la segmentacion de févea.

Finalmente, desde el punto de vista de la informacion de salida producida por el método de

segmentacion simultanea propuesto en este trabajo, la Fig. 4.4 muestra algunos ejemplos de

segmentacion obtenidos para diferentes imagenes MESSIDOR. Se ha detectado que el método

puede fallar en aquellas imagenes donde existen signos severos de patologias relacionadas
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Tabla 4.11: Comparativa con otros métodos competitivos de la literatura que solo abordan el
problema de segmentacién de DO (la etiqueta DE denota la Desviacién Estandar). En todos
los casos, los métodos fueron evaluados en las 1200 imagenes MESSIDOR.

Método JC+DE D+ DE Ac+DE TPF+DE FPF+DE

[Aquino et al., 2010] 0.8600 - - - -

[Morales et al., 2013] 0.8228 + 0.8950 + 0.9949 + 0.9300 + 0.0035 +
0.1384 0.1056 0.0050 0.1239 0.0041

[Dashtbozorg et al., 2015]  0.8859 + 0.9373 + 0.9987 + 0.9481 + 0.0008 +
0.0818 0.0509 0.0012 0.0459 0.0010

Nuestro método 0.8730 + 0.9252 + 0.9985 + 0.9072 + 0.0005 +
0.1254 0.1068 0.0020 0.1224 0.0008

Tabla 4.12: Comparativa (en tanto por ciento) con otros métodos competitivos de la literatura
que solo abordan el problema de segmentacion de févea. En todos los casos, los métodos fueron
evaluados en las 1200 imagenes MESSIDOR.

Método %RDO %RDO %RDO 1Rpo 2Rpo

[Gegundez et al., 2013]  80.4 93.9 96.1 96.9 97.8
[Kao et al., 2014] - - 97.8 98.2 -

Nuestro método 74.7 94.1 97.3 99.0 99.6

tanto con la mécula/févea (alto nimero de microaneurismas, hemorragias o grandes exudados
duros en el drea macular) como con el DO (atrofias peripapilares avanzadas o estafilomas
posteriores), tal y como se muestra, por ejemplo, en las subfiguras (e) y (f) de la Fig. 4.4,

respectivamente.

4.5.2. Evaluacién en la base de imagenes ONHSD

En esta seccién se muestran los resultados de aplicar el método de segmentacion simulta-
nea la base de imagenes ONHSD. Sin embargo, cabe indicar que, en la bibliografia manejada,
no se encontraron trabajos que segmentaran la fovea para esta base de imdgenes con un cri-

terio de distancia igual o menor que %RDO. Ademas, aqui también se hace uso de un indice
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Figura 4.4: Ejemplos de segmentacién obtenidos para diferentes imagenes MESSIDOR: ambas
estructuras son segmentadas con muy buena aproximacién (a-b) o con una buena aproxima-
cién (c-d); solo es correctamente segmentado el DO (e) o la févea (f). La linea continua

representa el gold standard y, la linea a trazos, la segmentacién obtenida.
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de medida, denominado discrepancia [Lowell et al., 2004], que ha sido utilizado ampliamente
en la literatura para evaluar los resultados de segmentacién del DO en la mencionada base
de imagenes. La discrepancia ¢ es una medida de distancia entre el contorno obtenido y el
contorno gold standard cuando este ultimo se obtiene como el promedio de los contornos
trazados por dos o mas expertos. Concretamente, la discrepancia 67, dada la imagen j-ésima,

se define como:

Z'm 1 (4.4)

a—i-e

siendo mg la longitud del radio del i-ésimo punto del contorno segmentado para la imagen
j-ésima, medido respecto de un origen de coordenadas situado en el centro real del DO. Por
otra parte, uf y af son la media y la desviacion tipica, respectivamente, de las longitudes
de los radios definidas para el i-ésimo punto de los contornos trazados por los expertos y
pertenecientes a la imagen j-ésima. Ademds, ¢ — 0 es una constante que evita la divisién
por cero cuando no hay discrepancia entre los expertos en un punto del contorno dado.
Finalmente, se definen también un conjunto de etiquetas que dan una medida subjetiva de
la calidad de la segmentacién resultante [Lowell et al., 2004]: Excelente (6 < 1), Buena (§ €
[1,2]), Aceptable (¢ € [2,5]) y Pobre (6 > 5). Nétese que la medida de discrepancia no puede
ser usada en MESSIDOR debido a que solo de dispone del trazado de contorno del DO de un
experto por cada imagen. La Tabla 4.13 muestra los resultados de segmentacién obtenidos
por nuestro método comparados con otros métodos de segmentaciéon de DO competitivos
en la literatura para la base de imagenes ONHSD. Finalmente, la tabla 4.14 muestra los

resultados de segmentacion obtenidos por nuestro método para fovea.
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Tabla 4.13: Comparativa con métodos competitivos de la literatura que solo abordan el
problema de segmentacién de DO (la etiqueta DE denota la Desviacién Estandar). En todos
los casos, los métodos fueron evaluados en las 87 imagenes ONHSD.

Método JC+ D+ Ac+ TPF+ FPF+ 1) 1) ) 0
DE DE DE DE DE Excel Buena Acept Pobre
[Aquino - - - - - 40 % 39% 18% 3%
et al., 2010]
[Morales 0.8045+ 0.8867+ 0.9941+ 0.9310+ 0.0043+ 28% 36 % 31% 6 %

et al., 2013] 0.1175 0.0776 0.0042 0.1046 0.0042

[Girard 0.8400 - - - - 51%  36% 13% 0%
et al., 2016]

[Dashtbozorg 0.8341+ 0.9173+ 0.9968+ 0.9435+ 0.0012+ 44 % 47% 9% 0%
et al., 2015] 0.0912 0.0634 0.0027 0.0791 0.0027

Nuestro 0.8417+ 0.9083+ 0.9979+ 0.8756+ 0.0005+ 25% 57 % 15% 3%
método 0.1132 0.0971 0.0022 0.1153 0.0010

Tabla 4.14: Resultados (en tanto por ciento) de segmentacién de févea para la base de ima-
genes ONHSD (87 imédgenes).

Método %RDO %RDO %RDO 1Rpo 2Rpo

Nuestro método 69.43 93.68 96.44 98.85 99.89
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4.6. Discusion de resultados de segmentacién

A continuacion, se realiza una discusiéon de los resultados obtenidos en la seccién anterior.

4.6.1. Base de imagenes MESSIDOR

En relacion a los dos primeros experimentos que analizan la influencia del CRinter-e y la
ventaja o no de realizar la segmentacién de forma simultdanea, se puede afirmar lo siguiente:
(i) los resultados del primer experimento (ver Tabla 4.8) muestran que es ventajoso el uso
conjunto de CRintra e inter-e frente al uso inicamente de CRintra-e; y (ii) a la vista de los
resultados obtenidos por el segundo experimento (ver Tabla 4.9), se puede apreciar la ventaja
de usar segmentacion simultdanea frente a la secuencial. Por tanto, los resultados de estos dos
primeros experimentos refuerzan las dos primeras hipdtesis propuestas en esta tesis.

El método de segmentacién simultanea también ha demostrado ser competitivo en com-
paracion con otros trabajos de segmentacion simultanea existentes en la literatura (ver Tabla
4.10). En relacién al DO, nuestro método es solo ligeramente superado por [Girard et al.,
2016] (siendo mejores nuestros resultados de segmentacion de févea). En relacion a la f6-
vea, nuestro método es solo ligeramente sobrepasado por [Tan et al., 2017] (siendo mejores
nuestros resultados de segmentacién de DO). Sin embargo, es preciso senialar que este ltimo
método fue evaluado en un base de imédgenes (DRIVE) de solo 40 imagenes.

Si comparamos los resultados de segmentacion simultanea con aquellos trabajos que seg-
mentan DO y févea de forma aislada, tenemos que nuestros resultados también son com-
petitivos. En relacién a la comparativa con métodos que solo segmentan el DO de forma
aislada (ver Tabla 4.11), nuestros resultados son solo superados ligeramente por [Dashtbo-
zorg et al., 2015]. No obstante, un anélisis mas detenido de estos resultados revela que los
valores obtenidos por nuestro método para TPF y FPF son los mas bajos de los presentados
en la comparativa, indicando con ello que es el método més conservativo, es decir, identifica
un menor numero de pixeles reales de DO (verdaderos positivos), pero con la ventaja de
detectar un menor nimero de falsos positivos. Este comportamiento podria estar motivado

por la forma eliptica elegida por nuestro modelo para aproximar el contorno del DO. Asi, en
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[Dashtbozorg et al., 2015], un valor ligeramente superior para TPF y un valor parecido para
FPF, comparados con los obtenidos en nuestro caso, pueden explicarse porque la busqueda
del contorno de DO alli es mas flexible que en nuestro método, dado que no tiene que adap-
tarse a ninguna forma geométrica regular previa. Por el contrario, en [Morales et al., 2013],
un mayor valor para TPF, pero a expensas de un elevado valor de FPF, pueden deberse a
que la busqueda alli es atin mas rigida que en nuestro modelo, al aproximar el contorno de
DO mediante una circunferencia. Por otra parte, y en relaciéon a la comparativa con méto-
dos que segmentan de forma aislada la févea (ver Tabla 4.12), nuestro método sigue siendo
competitivo. Ademads, hay que tener en cuenta que, en [Gegundez et al., 2013], el método de
segmentacion de fovea implementado requiere, como parametros de entrada, el didametro y las
coordenadas del centro del DO, ademés de una segmentacion de los vasos de la imagen a ana-
lizar. En particular, dichas estructuras se obtienen previamente tras aplicar la segmentacion
del DO [Aquino et al., 2010] y de los vasos [Marin et al., 2011]. De otro lado, en [Kao et al.,
2014], la segmentacién de févea requiere también de dos etapas previas: una etapa dedicada a
realizar la deteccion del centro de DO y otra dedicada a determinar la regién libre de vasos en
la que ubicar el eje DO-févea. Es decir, en ambos casos se realiza una segmentacion de fovea,
siguiendo un esquema de segmentacion secuencial de estructuras, en el que previamente el
DO es segmentado o detectado.

Por ultimo, es importante senalar que la busqueda evolutiva de nuestro método puede
desatornillarse del modelo relacional propuesto y, por consiguiente, del grado de aproximacion
del modelo intra-e construido para cada estructura. Esto significa que cuanto mejor sea cada
uno de los modelos intra-e usados, mejores resultados se deberian obtener en la busqueda

evolutiva de la instancia del modelo relacional resultante.

4.6.2. Base de imagenes ONHSD

Con respecto a la base de imagenes ONHSD, los resultados de segmentacion obtenidos
para DO son también competitivos (ver Tabla 4.13). Asi, se obtienen mejores resultados que
en [Morales et al., 2013, Girard et al., 2016] y resultados similares a [Dashtbozorg et al., 2015]

para los indices numéricos (JC, D, Ac, TPF y FPF). En cuanto a las medidas de discrepancia,
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nuestro método obtiene el mejor resultado en la categoria Bueno, siendo el més bajo en la
categoria de Fxcelente. Este ultimo resultado puede ser debido a la rigidez del modelo eliptico
impuesto para el contorno. En [Aquino et al., 2010, Morales et al., 2013] ocurre algo similar, ya
que, en ambos casos, el contorno devuelto por el método es aproximado siempre por un circulo,
si bien es cierto que, en [Aquino et al., 2010], el porcentaje de éxito en la categoria Ezcelente no
se ve muy afectado. Al contrario, en [Dashtbozorg et al., 2015, Girard et al., 2016] se trabaja
con contornos con forma no predeterminada, lo que posibilita una aproximacién mas exacta
al contorno real, y por consiguiente, mejores medidas de discrepancia en la categoria mas
restrictiva. Ademas, hay que recordar que nuestro método estd segmentando dos estructuras
simultaneamente y no es un método optimizado para centrarse en una unica estructura. Los
resultados de segmentacién de févea (ver Tabla 4.14) no pueden ser comparados ya que no
conocemos ningun trabajo que haya usado esta base de imagenes para localizar la fovea
con un criterio de distancia menor o igual que %RDO. No obstante, puede observarse que se
obtienen resultados muy similares a los obtenidos en MESSIDOR para umbrales < %RDO y

< 1Rpo, aunque ligeramente inferiores para el umbral < %RDO.

4.6.3. Coste computacional

Finalmente, se analiza el coste computacional del método de segmentacién. El método
fue implementado usando lenguaje MATLAB y en un portatil con CPU Intel Core i7-2640M,
con 2.8GHz y 8GB de RAM. La tabla 4.15 muestra una comparativa con otros métodos
en la literatura que hacen segmentacion simultanea de DO y févea. Dado que estos algorit-
mos fueron implementados en diferentes equipos informaticos, el tiempo de ejecuciéon deberia
interpretarse en funcion del hardware, del lenguaje de programacién utilizados y de los resul-
tados de segmentacién obtenidos (véase Tabla 4.10). Atendiendo a las referencias manejadas
en esta tesis, el trabajo de [Tan et al., 2017] es el primer y tnico estudio conocido en el
que se aplican redes neuronales convolucionales a la segmentacién simultanea de DO y févea
en iméagenes de retina. Aunque los resultados que utilizan esta técnica son prometedores, el
principal inconveniente es que se necesita una enorme cantidad de muestras para entrenar y

mucho mas tiempo que otros algoritmos de segmentacion para realizar la segmentacion: se
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Tabla 4.15: Comparativa con otros métodos de segmentacién simultanea de DO y févea,
considerando el hardware, lenguaje de programacién y tiempo de computacién.

Método Hardware Lenguaje Tiempo (s)
[Girard et al., 2016] Multi-core processing C++ 6.4

[Tan et al., 2017] Two Intel Xeon, 2.66GHz, 24GB RAM MATLAB 2035

Este trabajo Intel Core i7-2640M, 2.8GHz, 8GB RAM MATLAB 29.35

necesita 9.83 horas por época para entrenar la red, y la segmentacion completa de una tinica
imagen necesita 33.92 min (si el algoritmo se ejecuta con GPUs, Graphics Processing Unit

en inglés, la segmentacién puede emplear aproximadamente unos 10 min).

4.7. Resultados de segmentacién con informacion de de-
teccion

Finalmente, se plantean aqui dos experimentos dirigidos a evaluar el método de segmen-
tacién simultdnea con informacién de deteccién (ver seccién 3.3). El primer experimento
consiste en comparar dicho método, que a partir de ahora denotaremos por Detec+Segm,
con el método de segmentacion simultanea, SegSim_(DO+fdév). El objetivo aqui es estudiar
si el uso de los resultados de deteccién en la segmentacion puede producir una mejora de
esta tltima. Para realizar una comparacién justa, el tamafo de la poblacién (25 individuos)
y el nimero de generaciones (800) se mantuvo igual en ambos métodos. El tamano de la
denominada poblacion temporal (ver algoritmo 3.6), necesaria para crear la poblacién inicial
del método Detec+Segm, se eligié a N = 1000. La Tabla 4.16 muestra los resultados de esta
comparacion sobre la base de imagenes MESSIDOR. En ella puede apreciarse que, efectiva-
mente, el conocimiento de deteccion produce una mejora en los resultados de segmentacion.
El pequeno inconveniente en el método Detec+Segm es el incremento de tiempo (AT') asocia-
do al coste de la etapa de deteccién y de generacion de la poblacién inicial. Dicho incremento

se puede cuantificar de la siguiente forma:
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Tabla 4.16: Influencia de usar o no el conocimiento relacional inter-estructura (CRinter-e) en
el proceso de segmentacion: SegSim_(DO+fdv) es el método de segmentacion simultdnea vy,
Detec+Segm, el método de segmentacion simultanea con informacion de deteccién(Resultados

para MESSIDOR).

Févea (%) DO
Método

tRpo iRpo 3Rpo 1Rpo 2Rpo| JC D Ac TPF  FPF
Detec+Segm 75.26 94.22 97.50 99.28 99.80| 0.8804 0.9314 0.9986 0.9144 0.0004

SegSim_(DO+{6v) | 74.71 94.11 97.29 99.04 99.58 | 0.8730 0.9252 0.9985 0.9072 0.0005

(TD —+ TS) — TSQ
T,

AT = x 100 (4.5)

0

Siendo Tp = 4.17s y Ts, = 29.35s los tiempos medios empleados por el método de
deteccion y el método de segmentacién original, respectivamente y Ts = 33.31s el tiempo
medio que emplea el método Detec+Segm. De esta forma, el incremento de tiempo que se
obtiene en relacién al empleado por el método de segmentacion es AT = 27.70 %.

Por otra parte, el segundo experimento es similar al anterior, pero aplicado a la base
de imagenes ONHSD. El objetivo aqui es comprobar si la mejora observada con el método
Detec+Segm en MESSIDOR se mantiene también en otra base de imagenes diferente. La
Tabla 4.17 muestra los resultados. Al igual que ocurria con MESSIDOR, los resultados obte-
nidos por el método Detec+Segm mejoran, para todos los indices, respecto de los obtenidos
por el método SegSim_(DO+fov).

Finalmente, se puede afirmar que los resultados obtenidos en estos dos experimentos
apoyan y dan robustez a la tercera hipdtesis planteada en esta tesis sobre el beneficio de

inyectar el resultado de deteccion en el método de segmentacion.

139



4.7. RESULTADOS DE SEGMENTACION CON INFORMACION DE DETECCION

Tabla 4.17: Influencia de usar o no el conocimiento relacional inter-estructura (CRinter-e) en
el proceso de segmentacion: SegSim_(DO+fév) es el método de segmentacion simultdnea vy,
Detec+Segm, el método de segmentacién simultdnea con informacién de deteccion (Resulta-
dos para ONHSD).

Método JC+ D+ Ac+ TPF+ FPF+ Excel Buena Acept Pobre
DE DE DE DE DE
Detec+Segm 0.8487+ 0.9154+ 0.9980+ 0.8833+ 0.0005+ 26% 57% 16% 1%

0.0863 0.0583 0.0015 0.0859 0.0007

SegSim_(DO+{6v) 0.8417+ 0.9083+ 0.9979+ 0.8756+ 0.0005+ 25% 57% 15% 3%
0.1132 0.0971 0.0022 0.1153 0.0010
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Capitulo 5

Conclusiones y trabajo futuro

En este capitulo se presentan las distintas conclusiones de esta tesis, asi como las lineas

de trabajo futuro.

5.1. Conclusiones

En relacién a los objetivos planteados en esta tesis, cabe destacar las siguientes

conclusiones:

» Se han disefiado diferentes modelos basados en conocimiento intra-estructura (modelos
intra~e) y en conocimiento inter-estructura (modelos inter-e) de las principales estruc-
turas retinianas (DO, macula/févea, haz vascular). La complejidad de cada uno de ellos
ha dependido del tipo de tarea que se queria resolver: deteccion o segmentacién. Esto

responde a los objetivos 1 y 2 planteados inicialmente en esta tesis.

= Se han presentado dos metodologias para la deteccion y segmentacion de las princi-
pales estructuras anatomicas en iméagenes de retina. Ambas metodologias son inde-
pendientes del tamano original de la imagen, plantean la deteccién/segmentacién de
estructuras de forma simultdnea y utilizan dos tipos de conocimiento relacional: intra

e inter-estructura. Esto responde a los objetivos 3 y 4 planteados inicialmente.

= Se ha implementado y evaluado un método basado en la mencionada metodologia de
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deteccion dirigido a la deteccién simultanea de DO, méacula, haz vascular y red de vasos
principales. Es rapido, sencillo y sus resultados de deteccién son competitivos en relacion
con otros métodos existentes en la literatura reciente, incluyendo métodos de deteccion
individual, secuencial o simultanea. La principal ventaja del caracter simultaneo de la
deteccion y del uso conjunto del CRintra e inter-e fue la reduccion del niimero de falsos
positivos, comparado con otras variantes del método donde la deteccién se realizd de
forma aislada o secuencial, o donde solo se us6 CRintra-e. No se conoce ningiin método
en la literatura que haya abordado el reto de detectar cuatro estructuras retinianas (ya
sea secuencial o simultdneamente). Manteniendo la misma configuracién de pardmetros,
el método se aplico a diferentes bases de iméagenes publicas y, en todas ellas, las tasas
de éxito de deteccion obtenidas fueron consistentes, evidenciando su robustez. Esto

responde al objetivo 5 planteado inicialmente.

= Se ha implementado y evaluado un método basado en la mencionada metodologia de
segmentacion dirigido a la segmentacion simultanea del DO y la févea. Los resultados
de segmentacion obtenidos son competitivos en relacién con otros métodos existentes en
la literatura reciente, incluyendo métodos de segmentacion individual, secuencial o si-
multanea. Nuevamente, la principal ventaja del caracter simultaneo de la segmentacion
y el uso conjunto de CRintra e inter-e fue la reducciéon del nimero de falsos positivos,
comparada con otras variantes del método donde la segmentacién se realizé de forma
aislada o secuencial, o donde solo se us6 CRintra-e. Por el contrario, el principal incon-
veniente fue el coste computacional asociado a la biisqueda poblacional evolutiva de la
solucion. Manteniendo la misma configuracién de parametros, el método se aplicé a dos
bases de iméagenes publicas y, en ambos casos, las tasas de éxito de deteccion obtenidas
fueron consistentes, evidenciando su robustez. Esto responde al objetivo 6 planteado

inicialmente.

= Se ha implementado una estrategia que permite, al método de segmentacién imple-
mentado, usar eficientemente el resultado obtenido por el método de deteccion. Esto

responde al objetivo 7 planteado inicialmente.
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Se ha implementado y evaluado un método rapido y eficiente para la deteccién auto-
mética del tipo de ojo (izquierdo o derecho) mostrado en una imagen de retina. Esta
basado en el uso del modelo intra-e del haz vascular. Este método no estaba contem-

plado inicialmente en los objetivos de esta tesis.

En relacion a las hipotesis planteadas en esta tesis, cabe destacar las siguientes conclu-

siones:

1.

5.2.

Los resultados obtenidos con los métodos implementados, tanto con el de deteccion
como con el de segmentacién, apoyan la siguiente hipétesis: El uso conjunto del CRintra
e inter-e en el proceso de deteccién o de segmentacion favorece la reduccion de falsos
positivos en los resultados obtenidos y, consecuentemente, aumenta la tasa de éxito

respecto de aquellos casos en los que solo se usa CRintra-e.

. Los resultados obtenidos con los métodos implementados, tanto con el de detecciéon

como con el de segmentacién, apoyan la siguiente hipdtesis: La deteccién/segmentacién
simultanea de n estructuras a partir del uso conjunto del CRintra e inter-e favorece la
eleccién de aquella n-tupla de estructuras que mejor explica ambos tipos de conocimien-

to y, por tanto, también aumenta la bondad del proceso de deteccién/segmentacién.

. Los resultados obtenidos con el método de segmentacién con informacion de deteccion

apoyan la siguiente hipotesis: la incorporacion adicional del conocimiento de deteccion
(salida del proceso de deteccién) al proceso de segmentacién favorece la tasa de éxito.
No obstante, el coste computacional aumenta en un 28 % comparado con el método de

segmentacion original.

Trabajo futuro

Como trabajo futuro, cabe citar el posible estudio de las siguientes lineas de investigacién:

Una posible linea podria ir dirigida a la creacién de modelos de estructuras retinianas

mas precisos. Asi, por ejemplo, dado que el contorno del DO no obedece estrictamente
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a una forma geométrica regular (circunferencia o elipse), se podria aproximar por otro

tipo de modelos basados en formas geométricas no regulares.

= En relacion al método de deteccién, se podria estudiar la construccion de un sistema
que analizara la fiabilidad de las estructuras detectadas. Asi, por ejemplo, un resultado
basado en una tripleta ganadora tendria una alta probabilidad de ser correcta, dado
que las tres estructuras asi obtenidas cumplen todas las restricciones impuestas por el
conocimiento relacional manejado. En cambio, una solucion basada en parejas gana-
doras, implicarda que hay parte de las restricciones que se incumplen y, por tanto, la
fiabilidad del resultado ya no es maxima. En tultima instancia, una soluciéon basada en
blobs aislados, implica que no se satisface ninguna de las restricciones y, por tanto, la
fiabilidad del resultado es minima (alguna de las estructuras obtenidas como solucién

debe ser errénea).

» En cuanto al método de segmentacion, se podrian investigar las siguientes lineas: (a)
el uso de otras variantes DE o, incluso, otros algoritmos evolutivos en la busqueda de
la solucién; (b) la reduccién del coste computacional del método mediante la para-
lelizacién del AE utilizado; y (c) la incorporacién de otras estructuras en el proceso
de segmentacion simultanea como, por ejemplo, el haz vascular. Esto iltimo deberia

incrementar la robustez de la buisqueda al estar apoyada en mas CRinter-e.

= Finalmente, con caracter general, las dos metodologias propuestas podrian utilizarse
para la deteccion/segmentacién de estructuras en otros tipos de imagenes, relacionadas
tanto con dominios médicos como no médicos. En el primer caso, por ejemplo, para la
deteccién /segmentacion de estructuras y/o érganos anatémicos en radiografia digital
o imagenes magnéticas de resonancia y, en el segundo, por ejemplo, para la detecciéon
de tipos de componentes electrénicos en imagenes de circuitos impresos. Un requisito
importante para aplicar ambas metodologias es que el conocimiento del dominio de
aplicacion deberia contener informacion topoldgica relacionada con las estructuras a

detectar (CRinter-e).
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Apéndice B
Conclusions and future work

In this chapter we present the different conclusions of this thesis, as well as a number of

proposals for research lines in the future.

B.1. Conclusions

In relation to the objectives set out in this thesis, the following conclusions should be

highlighted:

» Different models based on intra-structure relational knowledge (intra-SRK models) and
inter-structure relational knowledge (inter-SRK models) of the main retinal structures
(OD, macula/fovea, vascular bundle) have been designed. The complexity of each of
them has depended on the type of task to be solved: detection or segmentation. The

objectives 1 and 2 initially stated in this thesis are met.

= Two methodologies have been presented for the detection and segmentation of the
main anatomical structures in retinal images. Both methodologies are independent
of the original size of the image, they pose the detection/segmentation of structures
simultaneously and both of them use two types of relational knowledge: intra and

inter-structure. The objectives 3 and 4 initially stated are met.

= A method based on the aforementioned detection methodology has been implemented
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and evaluated. Its goal was to simultaneously detect the OD, macula, vascular bundle
and network of main retinal vessels. The method is fast, simple and its detection results
are competitive in relation to other existing methods in the recent literature, including
methods of individual, sequential or simultaneous detection. The main advantage of
the simultaneous detection and the joint use of intra and inter-SRK was the reduction
in the number of false positives, compared to other variants of this method where the
detection was performed individually or sequentially, or where intra-SRK was only used.
There is no known method in the related literature that has addressed the challenge of
detecting four retinal structures (either sequentially or simultaneously). Maintaining
the same configuration of parameters, the method was applied to different public image
databases and, in all of them, the detection success rates obtained were consistent,

evidencing its robustness. The objective 5 initially stated is met.

A method based on the aforementioned segmentation methodology has been imple-
mented and evaluated. Its goal was to simultaneously segment the OD and fovea. The
segmentation results obtained are competitive in relation to other existing methods in
the recent literature, including methods of individual, sequential or simultaneous seg-
mentation. Again, the main advantage of the simultaneous segmentation and the joint
use of intra and inter-SRK was the reduction in the number of false positives, compa-
red to other variants of this method where segmentation was performed individually or
sequentially, or where only intra-SRK was used. Conversely, the main inconvenient was
the computational cost associated with the search for a solution based on the evolution
of a population. Maintaining the same configuration of parameters, the method was
applied to two public image databases and, in both cases, the detection success rates
obtained were consistent, evidencing its robustness. The objective 6 initially stated is

met.

A strategy has been implemented to allow the segmentation method to efficiently use

the result obtained by the detection method. The objective 7 initially stated is met.

» A fast and efficient method for the automatic detection of the type of eye (left or right)
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shown in a retinal image has been implemented and evaluated. It is based on the use
of the intra-SRK vascular bundle model. This method was not initially considered in

the objectives of this thesis.
In relation to the hypotheses raised in this thesis, the following conclusions should be noted:

= The results obtained with the implemented methods, both with detection and segmen-
tation, support the following hypothesis: The joint use of intra and inter-SRK in the
detection or segmentation process favors the reduction of false positives in the results
obtained and, consequently, increases the success rate with respect to those cases in

which only intra-SRK is used.

= The results obtained with the implemented methods, both with detection and segmen-
tation, support the following hypothesis: The simultaneous detection/segmentation of
n structures from the joint use of intra and inter-SRK favors the choice of that n-tuple
of structures that best explains both types of knowledge and, therefore, also increases

the validity of the detection/segmentation process.

= The results obtained with the segmentation method with detection information sup-
port the following hypothesis: the additional incorporation of the detection knowledge
(output of the detection process) to the segmentation process favours the success rate.
However, the computational cost increases by 28% compared to the original segmenta-

tion method.

B.2. Future work

As future work, it is worth mentioning the possible study of the following lines of research:

= A possible line could be aimed at the creation of more precise models of retinal struc-
tures. Thus, for example, given that the contour of the OD does not obey strictly to a
regular geometric shape (circumference or ellipse), it could be approximated by other

type of models based on non-regular geometric shapes.
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= In relation to the detection method, the construction of a system that analyzes the
reliability of the detected structures could be studied. Thus, for example, a result
based on a winning triplet would have a high probability of being correct, given that
the three structures thus obtained fulfill all the restrictions imposed by the managed
relational knowledge. In contrast, a solution based on winning couples will imply that
part of the restrictions are violated and, therefore, the reliability of the result is no
longer maximum. Ultimately, a solution based on isolated blobs implies that none of
the constraints is satisfied and, therefore, the reliability of the result is minimal (some

of the structures obtained as a solution must be erroneous).

» Regarding the segmentation method, the following lines could be researched: (a) the
use of other DE variants or, even, other evolutionary algorithms in the search for
the solution; (b) the reduction of the computational cost of the method through the
parallelization of the EA used; and (c) the incorporation of other structures in the
process of simultaneous segmentation, such as the vascular bundle. The latter should

increase the robustness of the search by being supported by more inter-SRK.

» Finally, the two proposed methodologies could be used for the detection/segmentation
of structures in other types of images, related to both medical and non-medical domains.
In the first case, for example, for the detection/segmentation of structures and/or
anatomical organs in digital radiography or magnetic resonance images and, in the
second case, for example, for the detection of types of electronic components in printed
circuit images. An important requirement to apply both methodologies is that the
domain knowledge of the problem should contain topological information related to the

structures to be detected (inter-SRK).
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