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Prélogo

En el siguiente proyecto se muestra la aplicacidon de técnicas de tratamiento digital en
imdgenes, concretamente en retinografias del ojo humano, con este procesamiento
informatico se podrd identificar patrones de distintas patologias como glaucomas,

hemorragias, retinopatias diabéticas etc.

Uno de los objetivos principales de este proyecto es mejorar las imagenes obtenidas
de un optodmetro portatil a través de la exploracion de distintas técnicas de realce
como el filtrado AND (Difusidon no Lineal Anisotrdpica), o la supresién de fondo de la
imagen, por otro lado, también se estudiardan distintas técnicas aplicables para la

deteccion de patologias retinogréficas.

Ademads, se pretende en un futuro a corto plazo implantar este software en
optdmetros portatiles de bajo coste por medio de un sistema empotrado, de los cuales
se podrd obtener la imagen retinografica en tiempo real ya tratada y facilitard el
diagnéstico del personal sanitario para estas enfermedades en cualquier lugar vy

momento.

Como objetivo deseable a largo plazo, pero no incluido en este proyecto, nos
plantearemos implementar una base de datos tratados con Machine Learning, es decir
una base de datos inteligente que sea capaz de identificar y relacionar un patrdén con

una patologia.
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Capitulo 1.Introduccidén

En este capitulo trataremos aquellos elementos que han motivado la eleccién de este proyecto, asi
como su interés académico y objetivo. Se realizara una definicion del problema para que el lector se
sitie dentro del contexto del tratamiento digital en imagenes, asi como la aplicacién de estas
técnicas en retinografias con patologias oculares para facilitar su diagnéstico.

Por ultimo, se establecera las distintas fases del proyecto mediante un cronograma.

1.1Interés y objetivos

La informacién suministrada por las imagenes del fondo del ojo o retinografias sirve para el
diagndstico preliminar de diversas enfermedades como: degeneracidn macular, glaucomas, tumores
intraoculares, diabetes, insuficiencia renal, esclerosis multiple y diversas enfermedades neuroldgicas

y cardiacas [1,2,11,15,17] .

Figura 1.1.1 Degeneracién macular (lzquierda), Glaucoma (Derecha)

Actualmente, se comercializan dispositivos portatiles de bajo coste que son capaces de captar
retinografias de cierta calidad?. Estos dispositivos representan un recurso para ser usado en la
atencién primaria sanitaria en la deteccion y seguimiento de enfermedades. Ademas, también facilita
el desarrollo de la telemedicina. No obstante, es necesario el disefio de herramientas para ayudar a
los profesionales sanitarios al andlisis retinografico. El objetivo de estas herramientas es facilitar la
identificacion de los pardmetros retinograficos que son analizados por los médicos en el diagndstico,
tales como la deteccidn de micro aneurismas, hemorragias, analisis de la estructura de la macula, etc.
Ya existe algun software que ayuda a los expertos a identificar los indicadores de patologias
especificas, especialmente cuando trabajamos con retinografias de alta calidad obtenidas de
optémetros de altas prestaciones.

1 https://www.welchallyn.com/content/welchallyn/americas/en/microsites/iexaminer.html

2 http://www.optomed.com/smartcope-pro/ 11
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Figura 1.1.2 Optdmetro portatil.

Actualmente existen optdémetros portdtiles de bajo coste, estos permiten ampliar este tipo de
pruebas sanitarias a poblaciones dispersas geograficamente e incorporar este instrumento médico
en la gran mayoria de centros destinados a la Atencién Primaria de Salud.

Sin embargo, la calidad de las retinografias obtenidas de este instrumento son de baja calidad, por
ello, es necesario el desarrollo de procedimientos que ayuden a mejorar la calidad de estas y asi
facilitar la identificacion de los indicadores de las distintas patologias.

Para compensar este inconveniente se puede aplicar un procesado a las retinografias que realcen la
estructura de los vasos sanguineos y del resto de los elementos a analizar[22], este proceso puede
facilitar la valoracidon de los posibles indicadores de enfermedades. En esta linea, proponemos
explorar la aplicacion del filtro anisotrépico AND [5,6,7,8] especialmente disefiado para realzar las
estructuras en las imagenes microscépicas de estructuras celulares, asi como la supresién de fondo
en la retinografia para determinar el estado de los vasos sanguineos.

A continuacidn, se muestran retinografias obtenidas de un optémetro portatil y de uno fijo de alto
rendimiento:

Patient 1 {Smarstcope PRO, with auto focus) Patient 1 (Visucam stationar camera)

Figura 1.1.3 A la izquierda retinografia obtenida de un optémetro portatil, a la derecha una
retinografia obtenida con uno fijo.

Universidad de o . : . .
Almeria Escuela Politécnica Superior/Facultad de Ciencias Experimentales

Divisiéon de Ingenieria
Grado en Ingenieria Informéatica




Analisis de imagenes optométricas para diagnostico en
atencion primaria
Manuel Gonzéalez ROAIIQUEZ ussuor e ngenis

mmmmmmmmmm

El interés principal es el procesado de las retinografias obtenidas del optémetro portatil, para la
mejora de estas por medio de un realce con distintas técnicas, con ello se pretende alcanzar un
resultado similar al obtenido en uno de alto rendimiento. El siguiente interés es la deteccion de
distintas patologias usando técnicas aplicadas al tratamiento digital de imagenes.

1.2 Definicion del problema

En el mundo de la investigacion médica se ha trabajado para la deteccidn de patologias tempranas y
su posterior tratamiento de forma incansable, todo para mejorar la calidad de vida de las personas.
Gracias al tratamiento digital de imagenes se han obtenido conclusiones y resultados muy
importantes a través de afios de investigacion.

La retinografia es una técnica que se usa en medicina y por la cual obtenemos imagenes a color de la
retina (Capa de tejido sensible a la luz), gracias a esta se puede detectar enfermedades como la
retinopatia diabética, cataratas y hemorragia intraocular[15, 16,17], entre otras. A continuacién, voy
a explicar de forma breve en qué consiste cada una de estas patologias, en las cuales se centra este
proyecto:

1.2.1 Retinopatia Diabética

Se trata de un desgaste ocular provocado por la diabetes (enfermedad que afecta a la capacidad de
nuestro organismo para controlar los niveles de glucosa en sangre)?.

Es causada por el deterioro de los vasos sanguineos de la retina. Estos vasos alterados pueden
dilatarse y provocar el escape de fluido o incluso dejar a gran parte de la retina sin circulacién
sanguinea. Si la enfermedad avanza, se forman nuevos vasos sanguineos y prolifera el tejido fibroso
en la retina, lo que desemboca en un deterioro de la visién. Los sintomas se presentan como
crecimiento anormal en los vasos sanguineos, exudados duros y microhemorragias.

0JO CON
0JO NORMAL RETINOPATIA
DIABETICA

Figura 1.2 .1 Mostramos la imagen de una retina afectada por retinopatia diabética

3 http://www.clinicasnovovision.com/retinopatia-diabetica-2/que-es-la-retinopatia-diabetica/
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A continuacidn, se muestra una imagen que indica los distintos sintomas de esta patologia presentes
en la retina, y los cuales seran objeto de nuestro estudio para identificarlos a través de distintas
técnicas de tratamiento digital en imagenes.

Crecimiento anormal de de los
vasos sanguineos

Microhemorragias

Exudados
duros

Figura 1.2.2 Representacidn de sintomas en la retinopatia diabética.

Se exploran distintas técnicas y métodos para la deteccidn de esta patologia, entre ellos se han
seleccionado los mas adecuados para esta funcion[5,6,7,8,19] :

1. Realce de imagen vy supresion del fondo (Filtrado AND, Supresidn de fondo).

2. Deteccién de bordes aplicados a la zona de vasos sanguineos (Algoritmo de Canny).

3. Segmentacién por Umbralizacién y Watershed para la deteccién de exudados o
microhemorragias (Watershed y segmentacion por umbral).
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1.2.2 Cataratas

La catarata® es la opacidad parcial o total del cristalino. Esta opacidad provoca que la luz se disperse
dentro del ojo y no se pueda enfocar en la retina, creando imagenes difusas. Es la causa mds comun
de ceguera tratable con cirugia. Tiene diversas causas, pero se le atribuye mayormente a la edad.
Con el tiempo se depositan particulas de un color café-amarillo que poco a poco van volviendo opaco
el cristalino.

Hasta los 45 afios aproximadamente, la forma del cristalino es capaz de cambiar, esto permite que el
cristalino enfoque sobre un objeto, ya sea que esté cerca o lejos. A medida que una persona
envejece, las proteinas del cristalino comienzan a descomponerse, en consecuencia, este se vuelve
opaco, produciendo visién borrosa. Por otro lado, conlleva un crecimiento de la reflexiéon de la luz
sobre el nervio éptico desproporcionado como podemos observar en esta imagen.

A continuacidn, mostramos una imagen optométrica de un globo ocular afectado por esta anomalia:

Figura 1.2.3 Ejemplo de Catarata

Del mismo modo se exploran las distintas técnicas, seleccionando las mas adecuadas para el realce
retinografico y deteccion de esta enfermedad [5,6,7,8,151:

e Realce de la imagen (Filtro AND).

e Deteccidén y union de contornos para deteccidn de la zona afectada (Algoritmo de Canny).

e Segmentacion de la imagen y extraccion la regidn afectada (Segmentacidén por Umbralizado y
Watershed).

4 https://medlineplus.gov/spanish/ency/article/001001.htm

15
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1.2.3 Hemorragia intraocular

Patologia donde la existencia de sangre en la zona interna ocular llamada bicavidad vitrea (el vitreo
es una sustancia gelatinosa y transparente que ocupa dos tercios del volumen total del ojo, a su vez
limita en su parte posterior con la retina, asi como con el cristalino y cuerpo ciliar). Cuando se
produce una hemorragia en el humor vitreo, este pierde su transparencia y la luz no puede
atravesarlo, lo que produce una pérdida de vision.

Las causas de esta patologia pueden ser espontaneas o traumaticas, una de las causas mds comunes
es la Retinopatia Diabética (50% de los casos), la segunda es el desprendimiento de retina.

Como sintoma principal posee la perdida brusca de agudeza visual, dependiendo en cierto grado de
la intensidad de la hemorragia.

Se muestra una retinografia de un ojo con esta dolencia:

A Hemorragia intraocular
>

Figura 1.2.4 Hemorragia Intraocular muy grave

Como se ha realizado anteriormente en otros casos se referencian las distintas técnicas de
procesado, eligiendo las mds adecuadas para el tratamiento de esta patologia [5,6,7,8,15]:

e Realce de laimagen o supresién del fondo dependiendo del caso (Filtrado AND, Supresién de
fondo).

e Segmentacion de la zona y deteccién de contornos para delimitar esta (Segmentacién por
Umbral y Canny).
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1.2.3 Optémetro

Se trata de un dispositivo utilizado por oftalmdlogos para cuantificar la calidad de visién de un
paciente, asi como su estado, este puede mostrar retinografias complejas o valores que nos indiquen
la visién del paciente.

Existen dos tipos de optéometros, el portatil (bajo coste) y el fijo o de alto rendimiento, su diferencia
radica en la calidad de imagen obtenida, el portatil ofrece una imagen con una definicién baja-media,
por otro lado, esta herramienta puede usarse en cualquier lugar debido a su disefio y ademas su
coste es menor en comparacion al de alto rendimiento. Un ejemplo de este tipo de optdmetros es el
Smartscope Pro, comercializado por la empresa finlandesa Optomed.

Por otro lado, se encuentra el optdmetro de alto rendimiento, el cual ofrece una calidad muy alta en
cuanto a retinografias se refiere, en contra tiene su alto coste y la incapacidad de transporte hacia
otras zonas de manera agil y sencilla. Uno de los mas usados es el Visucam.

A continuacion, se muestran imagenes de estos optdmetros, asi como las imagenes obtenidas de
ellos:

Figura 1.2.5 Optémetro Portatil SmartScope Pro

Figura 1.2.6 Optémetro de Alto Rendimiento Visucam
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1.2.4 Objetivos

Los objetivos principales de este proyecto son:

e Explorar las distintas técnicas de realce y eliminacién de ruido sin deformar la estructura de
la imagen. Para ello se realizaran pruebas con el filtrado AND (Filtro de difusidon no lineal
Anisotrépico) en sus variantes EED (Enfoque de Difusién Comun) y CED (Mejora de Difusién
Coherente). Ademas de la supresién de fondo retinografico, para la extracciéon de los vasos
sanguineos a través de una diferencia de imagenes. Todo ello para mejorar las imagenes
obtenidas para su posterior tratamiento.

e Nuestro siguiente objetivo es le deteccidén de varias patologias en las retinografias obtenidas
del optédmetro portatil y previamente tratadas, aplicando distintas técnicas de segmentacion
y deteccion de bordes para ayudar al personal médico a dictaminar un diagndstico.
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1.3 Fases de desarrollo y Cronograma

La elaboracién del proyecto se compone de las siguientes fases:

1. Revision de los indicadores de patologias en retinografias y de las técnicas de procesado que
pueden realzar los mismos (40 h).

2. Revision de distintos tipos de optdmetros portatiles (20 h).
3. Implementacidn de software para aplicacion de los filtros (80h).

4. Evaluacién de las técnicas estudiadas con imagenes obtenidas con un optémetro portatil (30
h).

5. Analisis de los resultados obtenidos en relacidn con el objetivo planteado (30 h).

6. Redaccion de memoria (70 h).

N

Preparacion de exposicion (30 h).

Nota: Para cada dia corresponden 5 horas de trabajo o actividad relacionada con este proyecto.

Fecha de Duracion

Nombre de la tarea inicio Fecha final | (dias)
e g reredot 12 oyonon [ sanororr |
2. Revisién de distintos tipos de optémetros (20 h). 11/10/2017 |15/10/2017 4
3. Implementacién de software para aplicacién de los filtros (80h). 15/10/2017 |31/11/2017 16
3;‘E;/slgfr<\:;:odsolisétﬁc(ggis).estud|adas con imagenes obtenidas con 01/11/2017 | 7/11/2017 6
5. Analisis de los resultados obtenidos en relacidn con el objetivo

planteado (30 h). 7/11/2017 |13/11/2017 6
6. Redaccion de memoria (70 h). 13/11/2017 |27/11/2017 14
7. Preparacién de exposicién (30 h). 27/11/2017 | 02/12/2017 5

Tabla 1.Planificacién temporal
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1.3.1 Cronograma

Planificacion Temporal B3/10/2017 13/10/2017 B/10/2017 w2/1y201 12112017 nfiyni 0/12/01
1. Revision de los indicadores de patologias en retinografias y de las

técnicas de procesado que pueden realzar los mismas (40 h).
2. Revision de distintos tipos de opto (20 k).

3. lmpl ion de soft licacion de los filtros (80h]. 16

4, Bvaluadion de las tEmias Jiadas con ima; btenidas
con un optometro portati (30 h).

H

5. Andlisis delos resuttados obtenidos en relacidn con el objetivo
P B [=]

6. Redaccion y exposicion de memaria (70 h).
7. Preparacion de exposicion (30 h). q

Universidad de o : : : .
Escuela Politécnica Superior/Facultad de Ciencias Experimentales

Almeria o .
Division de Ingenieria
Grado en Ingenieria Informatica




Anélisis de imagenes optométricas para diagndstico en
atencién primaria
Manuel Gonzalez ROAIrIQUEZ s swororgo ngonirs

UNIVERSIAD DE ALMERA

Capitulo 2.Técnicas de Procesamiento de Imagenes.

En el siguiente capitulo se hablara de las distintas técnicas que aplicaremos a las retinografias, todas
ellas fundadas en la ciencia del Tratamiento Digital de Imdagenes o TDI, para realizar una
identificacion parcial de las patologias seleccionadas.

Con objeto de mejorar la calidad de la imagen, se realizara un estudio sobre distintas técnicas de
filtrado y de realce, en concreto nos centraremos en el filtrado AND (Difusidon No Lineal Anisotrépica)
y sus tipos EED [3,4,5,6] para eliminacién de ruido y conservacion de la misma y CED, para el realce y
eliminacion leve del ruido, también se ha explorado la técnica de supresion del fondo. Previamente
se ha de convertir la imagen en escala de grises o imagen monocromatica.

Una vez realizado el estudio sobre este tipo de filtrado, pasamos al estudio de distintas técnicas para
la deteccion de patologias, como la Segmentacién por Umbralizado, la deteccidén y unién de
contornos a través de Canny y la segmentacién por Watershed, hemos comprobado que no existe
una técnica de segmentacidn totalmente efectiva con respecto a precision y definicidn.

Imagen Original cedida por Instituto de Imagen procesada con filtro AND
Matematicas de Vilnius

Figura 2.2 A la izquierda imagen retinografica original, a la derecha con la técnica de segmentacion.
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2.1 Filtrado de Difusion No Lineal Anisotréopico o AND

El filtrado basado en la Difusion No Lineal Anisotropica o AND [3,4,5,6,22] es actualmente una de las
técnicas de reduccion de ruido mas potentes en el campo de la vision artificial y TDI. Esta es utilizada
en estructuras de la imagen para filtrar el ruido, preservar los bordes y mejorar ciertas caracteristicas
de la misma, aumentando considerablemente la relacidn sefial-ruido sin distorsiones.

Esta técnica fue descubierta por Pietro Perona y Jitendra Malik [27] en 1990, siendo crucial en los
avances mas recientes en este campo.

Se muestra a continuacién una imagen donde se compara los efectos de un filtrado lineal isétropico
con los del filtrado anisotrépico.

O O O

o801 :01

(b) (d)

Figura 2.1 Imagen Original con ruido(a), difusién lineal (b), difusién no lineal (c)difusién no lineal
Anisotrépica (AND)

1. Enlafigura A tenemos unaimagen que posee bastante ruido.

2. A continuacién, y una vez transformada a escala de grises, se trata con un filtrado Gaussiano
(Difusion Lineal Isotrépica), donde el ruido es eliminado afectando a la estructura vy
difuminando demasiado la imagen.

3. Enlafigura C se ha aplicado una difusién no lineal, del tipo EED (Enfoque de mejora comun) o
CED (Mejora de difusién coherente).

4. En la figura D se presenta el resultado de un filtrado AND, esta es la combinacion de las
técnicas anteriores. Estas técnicas dependen de la necesidad, asi como de la estructura y
caracteristicas de la imagen.

En conclusién, el filtrado AND es una técnica aplicada para el realce y conservacion de la
estructura en una imagen, asi como la eliminacidn previa del ruido que esta contiene. Este
proceso de filtrado conlleva la aplicacidn de distintas técnicas expuestas a continuacion.
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2.1.1 Difusion de la imagen en proceso

Para aplicar el proceso que vamos a describir, partimos de una imagen en escala de grises, la cual se
denota como |:

1,= div(D - V)

Donde |;, denota la derivada de la imagen (I) con respecto al tiempo, asi como el gradiente del vector
| y D como una matriz cuadrada llamada tensor de difusién, siendo div el operador divergente. El
tensor de difusidon nos permite modificar el suavizado en intensidad y direccién, de acuerdo con la
estructura de la zona a filtrar. Por tanto, definimos D como una funcion:

i 00
D=[vyvov3]-{ 0 2 0 |[vvvsl' | @
0 0 A

Los vectores definen el tensor de la estructura, por otro lado los valores de A definen la intensidad
del suavizado a lo largo de la direccién correspondiente al vector, estos valores pueden oscilar desde
0 o no suavizado, hasta 1 o suavizado fuerte.

Si aplicamos distintos valores a A pertenecientes al tensor de difusién D, podemos aplicar distintos
procesos de difusién. A continuacion, mostramos una imagen de ello.

Se pueden dar varios casos dependiendo de los valores de sus componentes en la ecuacion:

e Si el valor de A es igual en los tres componentes (A1 = A2 = A3), se trata de un filtro
Gaussiano[7]. El suavizado serd aplicado equitativamente en todas las direcciones
independientemente de su estructura, sin que esta sea preservada en su totalidad. El
resultado es un borrado fuerte de los bordes de la imagen.

Figura 2.1.2 Figura de la izquierda imagen original, a la derecha con filtro gaussiano aplicado.
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Como se puede observar, en la imagen anterior al aplicar un filtrado Gaussiano vemos como
los bordes de la imagen pierden realce debido al suavizado equitativo.

e Esta difusidén no lineal puede ocurrir Ay = A, = A3 = g (|gradiente 1]), donde g es una funcién
decreciente mondtona. Aqui el suavizado es inversamente proporcional al valor del gradiente, los
pixeles cuyo gradiente es mayor se filtran muy poco y los de un valor menor se suavizan mas
intensamente. Como limitacién posee el enfoque isotrépico [24], cuyo suavizado es igual en todas las
direcciones, como consecuencia los vértices son conservados, pero con ruido, debido a la no
aplicacién del suavizado en estas zonas.

e Con AND, la técnica de suavizado depende de la fuerza de los gradientes en esta direccién. Aqui los
valores de Ai son modificados de forma independiente, asi que el suavizado es anisotrépicamente
adaptado a la estructura local de la imagen. Consecuentemente, este enfoque permite el suavizado en
los vértices ademas de preservar su estructura.

2.1.2 Enfoques de difusién comun o EED

AND puede variar su funcionamiento, este se puede centrar en el filtrado de ruido o bien en el realce
la estructura de la imagen y su conservacion, todo depende en cierto modo de la definiciéon de Ay de
difusion del tensor D. Actualmente la forma mas comun de modificacién del tensor de difusién se
origina por dos enfoques, EED (Enfoque de difusion comun) para una eliminacién fuerte del ruido y
conservacién de la estructura de dicha imagen y CED (Mejora de difusidon coherente) para una
eliminacion suave del ruido y un realce centralizado (un area concreta de la imagen).

El efecto primario de EED (Enfoque de difusién comun)[6] es preservar los vértices y mejorarlos, aqui
el suavizado fuerte es aplicado a lo largo de la direccidn correspondiente para un cambio minimo del
auto vector Vs, mientras el suavizado fuerte es aplicado a lo largo de los demds auto vectores,
dependiendo del valor mas alto del gradiente para realizarlo.

Si modificamos A;:

A= g(vI)
Ay = g(|?f|}

Donde g es una funcién monotona de decremento.

2.1.3 Mejora de difusion coherente o CED

Explota la continuidad curvilinea y ademas puede conectar lineas discontinuas [6] de las estructuras. En este
enfoque no hay suavizado excepto a lo largo de la direccion predefinida anteriormente, Vs.

La intensidad de este suavizado depende de la estructura local anisotrépica (1 - u3), de nuevo el anisotropico
mas elevado asi como el suavizado mas intenso modifica Ai de la siguiente forma:

.-llﬁﬂ
.-l_} = D
Ay = by — 1)
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Donde h es una funcion mondtonamente incremental. Este enfoque mejora la estructura line-like [6]
debido a que el suavizado es aplicado a lo largo de la direccién mayor Vs

A continuacidn, muestro la figura donde se puede observar el resultado de la aplicacion de CED en
una imagen en 2D de una huella dactilar:

Figura 2.1.3 (a) Imagen original lineas interrumpidas por ruido (b)Aplicacién de 20 iteraciones con
CED (c) 20 iteraciones con EED (Enfoques de difusién comun).

2.1.4 Estructuras de planos mejoradas

El estandar CED enfoca mejoras en la estructura lineal donde p1 = W, >> U3, debido a la difusién a lo
largo de vs. La difusidn CED puede correr en dos dimensiones cruzando el plano definido por ambos
V2 ¥ vi. La intensidad del suavizado que recorre v debe de ser estrechamente acoplada al plano
comprendido por W1 - Mz, mientras que el suavizado recorre vs, dependiendo de la anisotropia, asi
podemos modificar A:

A =0
Ay = by — 1)
Az = by - 13)

Donde h es una funciéon mondtona creciente.

2.1.5 Discretizacion Numérica de la ecuacion de difusidn

Podemos resolver numéricamente la siguiente ecuacidn utilizando la técnica de discretizacidon basada
en diferencias finitas:

I,= div(D - VI)

Especificamente, podemos reemplazar el término It - div(D * Grad.l) por una aproximacion
diferencial de Euler. Resultando de tal forma que:
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I%0 - [ 4 v (W Ae(Dyy L) + Haw(Dyol) +
dlax(DylL) +dldy(Dy L) +
Jf{%ﬁ'{ﬂggf}.} + aj@'{ﬂﬂfz} +
9/ 92(Dyl,) + dldz(Ds, 1) +
dl dz(Di31.)),

Donde t denota el tamafio del paso temporal de I* denota la imagen en el instante K.

El esquema estandar para aproximar las derivadas esta basado en diferencias centrales, pero en este
caso la aproximacion diferencial a ellos se produce aplicando filtros con direcciones de barrido
definidas por el tensor de estructura D, de esta forma es posible preservar la estructura de la imagen,
gue en general puede ser tridimensional.

Aqui se aplicard en imdgenes de 2D retinograficas, en la aplicacion de filtros derivativos, este
esquema da lugar a un Kernel de 2x2 muy similar al procesamiento del operador Sobel. Estos filtros
nos permiten preservar mejor los detalles finos debido al valor del gradiente para las curvas de la
estructura [7,8] .

2.1.6 Evolucion del ruido en la Imagen

AND es un método iterativo cuyo rendimiento es satisfactorio en lo que se refiere al suavizado de la
imagen, eliminando gradualmente el ruido y algunos detalles de esta.

Por otro lado, también se determina el tiempo dptimo de parada en el proceso de eliminacién de
ruido, esto es muy importante ya que el proceso debe detenerse, antes de que el suavizado afecte de
forma significativa a la imagen [5,6].

Se pueden aplicar otros criterios de detencién muy costosos a nivel computacional, no asegurando ni
garantizando la preservacion de la imagen de la degradacion.

Se puede aplicar el criterio denominado varianza de ruido estimada o magnitud en su expresion mas
baja, como la diferencia del ruido de la imagen original (I°) y su versién con filtro aplicado (1Y),
incrementa mondtonamente desde 0 a la variable (I') durante la difusion. Con esta magnitud es
posible definir un criterio de parada con un umbral adecuado sobre esa varianza. Este umbral debe
de contener una estimacion entre el ruido que contiene la imagen, por lo tanto, este método o
criterio hace que la difusidn se detenga tan pronto como el valor de la varianza sea igual a (1°- I'), es
decir cuando alcanza valores del ruido de la imagen sin afectar a la estructura local de la misma vy
preservando los valores de las caracteristicas pero sin ruido.
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2.1.7 Proceso del filtrado AND

Formado principalmente por dos técnicas, EED (Enfoque de difusion comun), para un suavizado
fuerte de la imagen y conservacién de la estructura de la misma, y CED (Mejora de difusion
coherente) para un suavizado leve y realce de zonas de interés de la imagen.

Es usado también como técnica de difusién hibrida entre las dos técnicas principales, su
funcionamiento esta basado en el Principio de Anisotropia, que es aquel que presenta cambios en
sus valores dependiendo de la direccién de barrido, esto nos permite localizar los cambios en la
estructura.

A continuacidn, se exponen los distintos pasos de forma simplificada del filtrado AND, hasta los
resultados finales.

e Cuando las estadisticas computacionales del subvolumen contiene ruido:
- Computando el umbral usado para el cambio entre EED y CED.
- Computando el umbral usado aplicando el filtrado Gaussiano.
e Computacién o cdlculo de la estructura del tensor J.
e Computacién o cdlculo del difusor tensor D.
- Por cada pixel analizamos la estructura local.

- El método decide si el pixel es para ser procesado con EED o CED.
Consideramos el pixel de fondo si su nivel de gris es tan bajo como el umbral
y aplicamos CED si el anisotrépico local es mds grande o igual que el umbral,
para este caso se aplicard EED.

- Si en el fondo se le aplica el filtro Gaussiano, EED difumina el tensor D
acordando con respecto a las ecuaciones 4 y 5, sin embargo, si es CED
difumina el tensor de acuerdo con las ecuaciones 4y 7.

A 0 0 A = g(VI))
D=[vvyv3]-|0 4, 0 -[v,v',vl,_]'r 14y = g(|vI))
0 0 A Ay =1

Ecuacion 4 (Derecha), ecuacidn 5 (lzquierda)

A 0 0 M=0
0 0 A Ay = b - py)

Ecuacion 4 (Derecha), ecuacion 7 (lzquierda)
e Con esta técnica se solventa la parte diferencial de la ecuacién de difusion.

e Por ultimo, se itera esta operacién tantas veces como se le indica.
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2.2 Umbralizacidn Binaria o Thresholding

Si nos referimos a Umbralizacion de forma general, es una técnica que trata sobre la segmentacion
de imagenes, por medio de ella tratamos de determinar un valor de intensidad denominado umbral
o threshold. Con la segmentacion logramos agrupar todos los pixeles en dos grupos, dependiendo de
su valor de intensidad.

Esta técnica resulta ser efectiva para obtener la segmentacion en imagenes, donde nos encontramos
diferentes estructuras que poseen una intensidad semejante.

La limitacion principal de esta técnica se encuentra en que su forma simple solo es capaz de generar
dos clases, por lo que no es viable aplicarlo a una imagen multicanal, por otro lado, esta técnica no
tiene en cuenta las caracteristicas peculiares de la imagen y es muy sensible al ruido (SNR-Relacidn
Sefial Ruido)

Por otro lado, la técnica de Umbralizacion binaria es la mas sencilla, esta se basa en el calculo del
histograma de la imagen, en concreto en escala de grises con un rango de [0-255]. Su histograma
corresponde a un grafico bidimensional de la distribucidon de frecuencias (repeticion de un nivel de
gris) frente a los niveles de intensidad de luz o nivel de gris. La representacion de nivel de gris sobre
un pixel se realiza con 8 bits, es decir con valores de 0 a 255 [7, 8, 12,14]. A continuacion, mostramos
un ejemplo de un histograma:

Al 4 '

)

Figura 2.2.2 Ejemplo de Umbralizacién sobre una imagen monocromatica.
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De esta forma se generan dos conjuntos de intensidades, de forma que, tedricamente un conjunto
pertenece a los pixeles de los objetos presentes, y el siguiente al fondo de esta.

El umbral, se selecciona como valor medio entre dos modas:

Figura 2.2.3 Ejemplo de umbralizacidn binaria, se observa la seleccion del umbral de un valor
existente entre las modas del histograma.

Si el histograma no es bimodal, debemos de combinar tanto la informacién espacial como Ila
informacidn sobre los niveles de gris. Existen métodos de seleccion automatica de este umbral, que
explicaremos a continuacion:

2.2.1. Método de los Dos Picos

Este método de los dos picos sigue los siguientes pasos:

1. Encontrar los dos picos mas altos del histograma.

2. Encontrar el punto mds bajo entre ellos.
En definitiva, consiste en encontrar el pico con el segundo valor mas alto, pero la definicion del punto
mas bajo entre ambos picos puede complicarse en situaciones como la descrita en la figura. En ella se

muestra un histograma donde el pico mas alto es el punto A, el segundo mas alto es el punto B, y C
serd el segundo pico que definira el umbral.

Figura 2.2.4 Ejemplo de Umbralizacién por medio del método de DOS Picos.
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Para solucionar dicho problema debemos de tener en cuenta la distancia al pico maximo. Sea h(K) el
pico mas alto de este histograma, por otro lado, el segundo pico mas alto correspondera:

h(j) = max [(j ~k)*h(j)

2.2.3 Método ISODATA (Mean Intensity)

Se trata de un método iterativo, cuyo funcionamiento se basa en:

1. Division del histograma en dos partes, usando como umbral inicial el promedio de las
intensidades (media de intensidades).

2. Se calculan los promedios de cada subconjunto, para calcular en nuevo Umbral:

M,
2

T

3. Se repite el paso nimero 2 hasta que T (Umbral) no varie en las iteraciones sucesivas. Es dcir se
consiga un valor de Umbral fijo.

2.2.4 Método de OTSU o de Umbralizado Optimo

El método OTSU nos sirve para hallar el Umbral éptimo aplicable a un conjunto de imagenes, donde
como premisa se parte de dos conjuntos, uno perteneciente a los pixeles del fondo de la imagen y
otro a los objetos representados en ella. Una vez diferenciado estos dos conjuntos este método se
sirve de la probabilidad, varianza y media para calcular dicho umbral.

La mayoria de técnicas de umbralizacion se basan en estadisticas sobre un histograma
unidimensional de una imagen, para localizar los umbrales se suele usar procedimientos
paramétricos y no paramétricos. En los primeros, la distribucion de los niveles de gris de una clase de
objeto nos permite encontrar los umbrales, sin embargo, en el no paramétrico, los umbrales se
obtienen de forma éptima de acuerdo con el criterio del método OTSU, eligiendo el umbral 6ptimo y
maximizando la varianza entre clases mediante una busqueda exhaustiva.

La mayoria de métodos para calcular un umbral no resultan efectivos, al menos de forma tedrica, al
trabajar con imagenes reales debido a la presencia de ruido en ellas, histogramas planos (poco
contraste) o una iluminacién inadecuada.

Por otro lado, el método OTSU se define como uno de los mejores métodos para la seleccidon de un
umbral éptimo en una imagen real con ruido. Como principal inconveniente posee la caracteristica
de ser un algoritmo de busqueda exhaustiva para calcular la maxima varianza posible, presentando
un mayor tiempo de calculo.

Una de las caracteristicas principales de este método es que es automatico, lo que conlleva la no
supervisién del usuario ni la introduccidn previa de informacién antes de su procesamiento. Mas
adelante se mostraran las pruebas realizadas por este método (Anexo A).

Como explicacion matematica este método utiliza la distribucién de probabilidad, la media y la
varianza de las intensidades para definir el Umbral Optimo [25] . A partir de la premisa anterior en la
que se estima la existencia de dos conjuntos, una para el fondo y otro para los objetos de dicha
imagen, hacemos uso del Umbral inicial para definir dos distribuciones de probabilidad:
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py(i) =@, 0=i=T, w= ipiil
W, i=0

1

.. h(i) . =
p.(i) =—=,T <i <255, w, = 3 p(i).
W, =T+l

Los parametros de la media de las distribuciones estan dados por:

_~ixp(i)
=20
i, = f i p, (i)

i=r+1 Wi (t)

El parametro de posicion para la distribucion combinada esta dado por:

1 (T) =w ot +wo .
La dispersion total esta dada por:

S (T) =wilpt, = (D) +w o, = ()]

El método De OTSU define que, para una umbralizacidon de dos niveles que el umbral dptimo como
valor que maximiza la dispersidn total:

T*= max (07 (T))
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2.2.5 Método de entropia de Tsallis

Este método consiste en la busqueda del Umbral basado en la entropia[7,8]. Se usan las
distribuciones definidas en las ecuaciones del método de OTSU siguientes:

.. h(i) . R <
p (i) __W1 LO=i=sT, w= i=u§ p(i),
.. h(i) . S,
p. (i) __Wz LT =i=255 w, _,-=T§+1P(i].

La entropia de Tsallis se define para cada distribucion como:

1- Pl(f]q 1— szﬁ}q
Sl Ty = i=0 ,SI Ty = =T+l ,
(D=2 S =— T —

Como g € R, Tsallis define la siguiente regla seudo-aditiva:

S,(T)=5,(T) +S(T)+(1—q)S,(T)S,(T)

Por tanto, el umbral 6ptimo es:

T, ume =argmax(s, (T)).

1]
ot 0=T =255
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2.3 Regidn Creciente

Esta técnica estd enfocada en la extraccidon de regiones en la imagen, que estan conectadas por un
criterio predefinido, este se puede establecer a través de la informacidn proporcionada por la
intensidad o los bordes de la imagen.

Se requiere de un punto o pixel semilla, cuya seleccion depende del usuario en cuestion, una vez
seleccionado este método se obtiene todos los pixeles que estan conectados a esta semilla y ademas
gue posean el mismo valor de intensidad.

Uno de los principales inconvenientes de esta técnica, es la necesidad de intervencién de un usuario
para obtener el pixel o punto semilla, del mismo modo que esta regidn creciente es muy sensible al
ruido causando desconexiones en la regidn obtenida.

Figura 2.3.1 region creciente aplicada a mamografia.

Este método se utiliza en conjunto o como parte de un conjunto de operaciones para el
procesamiento de la imagen. Los algoritmos de divisién y mezcla (split and merge) estan relacionados
con la regién creciente pero no requieren de semilla.
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2.4 Clasificadores

Se trata de una técnica de reconocimiento de patrones [7,8,12,14], cuya funcion es segmentar un
espacio determinado derivado de una imagen usando una serie de etiquetas conocidas. Es posible
definir un espacio caracteristico como un rango espacial perteneciente a cualquier funcién de la
imagen, en este caso la intensidad de este sera el mas comun de los espacios caracteristicos, por
ejemplo, el Histograma.

Este método se conoce como método supervisado o vigilado, ya que necesita datos de
entrenamiento producidos por una segmentacion manual, después son aplicados a la segmentacion
automatica de los nuevos datos.

acumencla

¥
i
]
¥
B
1
L

L i
m =

Figura 2.4.1 Ejemplo de espacio caracteristico.

Existen distintos tipos de clasificadores:

e (Clasificador simple: clasifica los pixeles vecinos mas cercanos, donde cada uno de ellos es
clasificado en una clase determinada por la intensidad mas proxima, y es utilizado como dato
de entrenamiento.

e (Clasificador de Bayes: se trata de un clasificador probabilistico, fundamentado en el teorema
de Bayes, el cual calcula la probabilidad de que los pixeles vecinos posean una intensidad
semejante.

e (Clasificador Estandar: Como peculiaridad, necesitan que la estructura donde se aplica la
técnica o método de segmentacidon posea caracteristicas cuantificables distintas, esto se
debe a que en la fase de entrenamiento es posible etiquetar, los mismos clasificadores
pueden transferir estas etiquetas a los nuevos datos, siempre y cuando cada espacio se
pueda diferenciar con bastante precision.

Como inconveniente de este método o técnica de segmentacion, es no seguir un modelo espacial, asi
como la dependencia de la interaccién del usuario para obtener los datos resultantes del
entrenamiento.
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2.5 Agrupamiento

Esta técnica realiza en esencia la misma funcién que los clasificadores, pero sin aplicar datos de
entrada como en el caso de los métodos supervisados, por tanto, se le denomina método no
supervisado [8,12]. Para sustituir esta carencia el método realiza una tarea de alternancia entre
segmentar la imagen y caracterizar las propiedades de cada una de ellas. Podemos concluir que los
métodos de agrupamiento se auto-entrenan usando los datos disponibles.

El algoritmo mas conocido de agrupamiento se le denomina K-medias [7,8,12,14] o ISODATA, usado
también en la Umbralizacién como se ha expuesto anteriormente. Este algoritmo es una agrupacion
de datos que se obtiene calculando de forma iterativa la media de intensidad, para cada una de las
clases y del mismo modo segmentando la imagen mediante la clasificacién de cada pixel en la clase
cuya media es semejante.

A continuacidn, muestro una imagen tratada con este método:

haCs ¥ N0

Figura 2.5.1 (Izquierda) imagen original, (Derecha) Técnica de agrupamiento aplicada.
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2.6 Campos Aleatorios de Markov

La técnica basada en los campos aleatorios de Markov o MRF (Markov Random Fields) no es un
método de segmentacion de forma literal, pero si es una serie de métodos estaticos usados por la
segmentacién. Estos MRF realizan las interacciones espaciales entre vecinos (pixeles cercanos), las
correlaciones locales nos proporcionan un mecanismo para modelar una variedad de propiedades
pertenecientes a la imagen. En este caso en concreto, para imdagenes médicas es usado
frecuentemente debido a que la mayoria de los pixeles son de la misma clase que sus pixeles vecinos.

Estos MRF se suelen incorporar en los algoritmos de segmentacion por agrupamiento, como son las
K-Medias bajo un modelo Bayesiano previo. A continuacidn, se muestra una figura en la cual se
observa la robustez de la segmentacidn frente al ruido, una vez aplicado un MRF previo:

(a) (b)

Figura 2.6.1 (a) Imagen original, (b) Segmentacién usando k-medias con MRF previo.
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2.7 Algoritmo de Canny

La deteccidon de bordes ha supuesto un avance de gran importancia y utilidad en el tratamiento
digital de imagenes, ya que nos facilita un gran nimero de tareas entre ellas el reconocimiento de
objetos, la segmentacion de regiones, etc. El objetivo de la deteccidon de bordes no es otro que
conseguir reducir significativamente la cantidad de datos de la imagen dada, preservando las
propiedades estructurales que se usaran mas tarde para procesar la imagen.

En la actualidad existen una gran cantidad de algoritmos que solucionan o cumplen con este
propdsito, por otro lado, el algoritmo mas empleado es el de Canny®, este es considerado como uno
de los mejores métodos de deteccidn utilizando las mascaras de convolucidn y la primera derivada.

El algoritmo de Canny fue desarrollado por John F.Canny®, catedratico en la universidad de Berkley
en 1986, convirtiéndose en uno de los métodos mas estandarizados para la deteccidn de imagenes.

2.7.1 Principios del Algoritmo de Canny

Se trata de un método multietapa el cual posee un objetivo muy claro, que no es otro que la
deteccidon de bordes, para ello se debe de cumplir una serie de premisas:

e Buena localizacidn, en el que los bordes a detectar deben de estar lo mas préximos al borde
a detectar en la medida de lo posible.

e Respuesta minima: se refiere a la prevencidn frente a la creacidn de bordes falsos
provocados por el ruido, asi como que los bordes reales no sean marcados en mas de una
ocasion.

e Buena deteccion se aumenta la probabilidad de detecciéon de puntos reales, maximizandola,
mientras se minimiza la deteccién de puntos falsos, ya que se produce una maximizacion en
la relaciéon sefal-ruido (SNR).

Se puede afirmar que, este algoritmo es una solucién éptima para cierto tipo de bordes, llamados
bordes de escalén que son aquellos donde se produce un fuerte cambio de intensidad entre pixeles
vecinos.

2.7.2 Aplicacion del Algoritmo de Canny

e Reduccién del ruido: es un desenfoque de la imagen producido por un filtro Gaussiano para
eliminar el ruido.

Figura 2.7.1 Imagen original (Izq) con Gauss (Derch).

5 http://www2 fisica.unlp.edu.ar/materias/procesamiento de imagenes/Clase5 imagenes 2011.pdf

6 https://www2.eecs.berkeley.edu/Faculty/Homepages/canny.html
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e (Cdlculo de gradientes: los bordes son marcados en el lugar donde su valor alcanza grandes
magnitudes, esto quiere decir que se centra en la busqueda de pixeles donde hay un gran
cambio de intensidad, para ello se aplica el filtro Sobel X e Y, y el Gradiente Magnitud.

Figura 2.7.2 Imagen Sobel X e Y

e Supresién de no maximos: un maximo local serd marcado como referencia dependiendo del
umbral del gradiente establecido, este puede clasificarse en Bajo, Medio y Fuerte.

e (Clasificacién de contornos: Se clasifican a partir de un umbral maximo y minimo.

e Unidn de Bordes: Se determina que contornos pertenecen al borde eliminando aquellos que
no estén conectados a un borde fuerte.

(X e BEX
~

Fie

Imagen Original

No-Maximos Negativo de Canny

Figura 2.7.3 Resultado de ciertas fases en el Algoritmo de Canny

Esta técnica serd muy importante para la deteccion de patologias primarias en nuestras retinografias,
ya que permiten la deteccidén del drea afectada de forma mds precisa que una segmentacion por
umbral y del mismo modo podemos clasificar zonas por niveles de intensidad, permitiendo asi
establecer grados de lesion en dicha zona afectada.
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2.8 Segmentacion por Watershed

La transformada de Watershed es una herramienta que permite la segmentacidon de estructuras
complejas que no pueden ser procesadas por otros métodos mas convencionales en cuanto al
procesamiento de imagenes se refiere [7,8,9,12].

La eficiencia o éxito de esta transformada, radica en la eleccién de marcadores univocos para cada
uno de los objetos principales o de interés. Para la obtencién de estos marcadores se requiere un
planteamiento complejo y muy dependiente de la aplicacidn particular’.

La segmentacion subdivide una imagen en sus partes constituyentes, con el objetivo de separar las
partes de interés del resto de la imagen. Para este proceso se lleva a cabo:

e I|dentificacién de los bordes de la imagen, lineas, curvas, etc.

e Crecimiento de regiones agrupando pixeles adyacentes que presenta caracteristicas muy
similares, partiendo de un conjunto de pixeles denominados semillas. A partir de aqui se
hace crecer las regiones afiadiendo los pixeles semilla a los pixeles vecinos que compartan
ciertas propiedades como el color, la intensidad, textura, etc. Esta transformada aplica el
método de Regidn Creciente anteriormente expuesto.

~MPH PN

Figura 2.7.4 Segmentacion orientada a regiones

Una vez realizada esta pequefia introduccidn a este método, las aplicaciones en nuestras
retinografias nos permitiran a priori segmentar las zonas afectadas por una patologia, realizando un
estudio mas exhaustivo de la misma y asi facilitar un diagnéstico primario.

7 http://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?arnumber=4609921 3 9
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2.9 Resumen de la metodologia a seguir con las retinografias

Para realizar un diagndstico primario por medio de las retinografias obtenidas del paciente, se
preprocesara la retinografia con técnicas de realce de la imagen, aplicando métodos de supresion del
fondo de la imagen y eliminando el ruido mediante el filtro AND (Difusidon No Lineal Anisotrépica).
Con esta técnica conseguiremos una imagen sin ruido con su estructura conservada en EED y en el
caso CED una eliminacidn suave de este, asi como un realce de ciertas estructuras como los vasos
sanguineos, todo ello en escala de grises. Esta parte es muy importante, ya que nuestro objetivo
principal es mejorar y realzar la imagen de baja calidad obtenida de un optémetro portatil para su
posterior tratamiento.

Una vez obtenida la imagen de mejor calidad se realiza una segmentacion por umbralizado tipico y
OTSU, aplicadas estas técnicas se procede con el Algoritmo de Canny el cual nos permitird localizar
con mas exactitud la zona afectada por la patologia, mas tarde se emplea la técnica Watershed para
separar la zona enferma del resto. No obstante, los demds métodos expuestos en este capitulo
actuan de manera implicita en las técnicas, por lo que también son necesarios, como la técnica de
region creciente en Watershed, clasificadores en Canny, etc.
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Capitulo 3.Recursos

En este capitulo se abordaran las herramientas utilizadas para conseguir el objetivo de este proyecto,
asi como los métodos principales aplicados y pertenecientes a TDI [7,8,10,11,14,19,21] .

En primer lugar, se realizard una introduccion a la libreria OpenCV destinada a la visién artificial, de
sus numerosos métodos nos valdremos para llevar a cabo la implementacién de distintas técnicas
para la deteccidon de patologias. En segundo lugar, se realizard una descripcion del entorno de
desarrollo seleccionado denominado Anaconda.

3.1 OpenCV aplicaciones y concepto

OpenCV (Open Source Computer Vision Library) [10] es una biblioteca de software de vision artificial
y de aprendizaje automatico (Machine Learning [20] ). Esta libreria fue construida para proporcionar
una infraestructura comun para aplicaciones de visién computarizada y acelerar el uso de la
percepcion en los productos comerciales.

Al tratarse de un producto con licencia de BSD, OpenCV facilita que las empresas utilicen y
modifiquen dicho cddigo. Su biblioteca cuenta con mds de 2500 algoritmos optimizados. Estos
algoritmos pueden ser utilizados para detectar y reconocer rostros, identificar objetos, clasificar
acciones humanas en videos, realizar un seguimiento de movimientos de cadmara, rastrear objetos en
movimientos, extraer modelos en 3D de objetos, producir nubes de puntos 3D desde camaras
estéreo, unir imagenes juntas para producir una imagen en alta resolucién de una escena completa,
buscar imagenes similares de una base de datos de imagenes, quitar los ojos rojos de las imagenes
tomadas con flash, seguir los movimientos de los ojos, reconocer el paisaje y establecer marcadores
para superponerlo con la realidad aumentada, entre otras muchas mas aplicaciones.

OpenCV posee interfaces C ++, C, Python, Java y MATLAB, soportando Windows, Linux, Android y
Mac 0S. OpenCV se apoya principalmente en aplicaciones de visidon en tiempo real y se aprovecha de
las instrucciones de MMX y SSE cuando estan disponibles. En estos momentos se esta desarrollando
activamente una completa gama de interfaces CUDA y OpenCL® OpenCV se ha implementado de
forma nativa en C++ y tiene una interfaz plantilla que funciona perfectamente con contenedores
STL®. Esta libreria se ha disefiado para ser eficiente en el uso de recursos computacionales y con un
enfoque hacia las aplicaciones de tiempo real.

O
1

OpenCV

8 https://arxiv.org/ftp/arxiv/papers/1005/1005.2581.pdf

9 https://decsai.ugr.es/~jfv/ed1/c++/cdrom4/paginaWeb/stl.htm
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En este proyecto OpenCV estara enfocado al tratamiento digital de imagenes y sera aplicado para
detectar patologias, con la ayuda de diferentes técnicas entre las cuales estan el umbralizado, el
Algoritmo de Canny y la segmentacion por regiones o Watershed.

3.2 Entorno de desarrollo Anaconda

Version de Python libre desarrollada para distintas plataformas como son Linux, Windows o MacOS,
en la cual se instalan los paquetes mas importantes para el tratamiento de grandes volimenes de
datos, tratamiento de imagenes, célculos cientificos y analisis de predicciones.

Este entorno estd implementado en Python y C y ademads posee un frontend grafico PyGTK® y otro
en modo texto denominado Python-newt.

Spyder es un entorno de desarrollo de Python, que proporciona caracteristicas similares a MATLAB,
ademads se pueden interactuar con librerias de vision artificial como Numpy, SciPy, Matplotlib,
OpenCV, etc, especialmente Utiles para el tratamiento digital de imagenes.

Instalaremos el entorno Spyder (The Scientific Python Development EnviRonment) en Anaconda, este
ha sido creado por Pierre Raybaut en 2009'! con licencia MIT, se trata de un programa para
implementar software cientifico el cual es multiplataforma y soporta Python 2 y 3.

& Spyder =J2 m
File Edit Search Source Run  Tooks  View  ?
| ; . W 23 ; L oA i i o = .
e ~emes ® i all v A-8 3 RES [EE)| X 2
{40 | Cipythonzslblsite-packagesiey > = 2+
Editor - C:iDocuments and SettingscarlosiMis documentosiPythoniInterpolation. py & x| |variable explorer 2 x
| | Interpolation.py 3 | = montecarlo_pipy [ | =) [ || name =~ Type Size value b=1
L © Float 1 2.7182818284590451 |E
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Figura 3.2.1 Muestra del entorno SPYDER instalado en Anaconda

10 https://es.wikipedia.org/wiki/PyGTK

1 https://sourceforge.net/u/praybaut/profile/ 42
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Spyder esta compuesto por:

Editor: Para implementar el cddigo.

Terminal: Para ejecutarlo.

Explorador de variables: Seguimiento de variables en ejecucion.

Inspector de Objetos: Documentacion.

Para la implementaciéon de los métodos necesarios en la deteccién de patologias, utilizaremos
Anaconda como entorno para su desarrollo.
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Capitulo 4.Implementacién y pruebas

En este capitulo se expondrdn las distintas técnicas con las que se pretende mejorar la calidad de la
imagen, asi como el resultado obtenido al aplicarlas sobre un conjunto de imagenes test. En primer
lugar, se expondran los métodos utilizados para detectar las patologias explicadas en puntos
anteriores como son la degeneracién macular, las hemorragias y las cataratas.

Por otro lado, en el segundo punto explicaremos las técnicas de realce aplicadas a una bateria de
imagenes cedidas por el Instituto de Matematicas e Informdtica de la Universidad de Vilnius.

4.1 Realce y mejora con Filtrado Anisotropico (AND)

En esta seccién nos centraremos en las mejoras de nuestras retinografias para su posterior
tratamiento de deteccidn. Para ello se les aplicara un filtrado anisotrépico de difusion no lineal, que
ya ha sido explicado en capitulos anteriores'? .

Esta estrategia de filtrado es compleja y esta formada por diferentes métodos que, en conjunto
forman el método AND. En este caso nos centraremos en las técnicas de Filtrado AND de los tipos

EED y CED [3,4,5,6]:

e EED (Enfoques de Difusién Comun): Como se ha comentado anteriormente AND puede variar
su tipo de funcionamiento, en filtrado de ruido o mejora estructural dependiendo de la
definicidn del vector gradiente y del tensor de difusién. El efecto principal de este filtro es
preservar los vértices y mejorar los mismos, del mismo modo los suavizados son aplicados
dependiendo del valor mas alto del gradiente, aqui se aplica un suavizado fuerte y en los
demads un suavizado leve.

e CED (Mejora de Difusidon Coherente): Se centra en la continuidad curvilinea y ademds conecta
lineas discontinuas, mejorando la estructura de la imagen. En este enfoque no se produce un
suavizado excepto en un valor definido por pardmetro de entrada dependiendo de la
estructura local anisotrépica.

Una vez expuestos los tipos de filtrado anisotrdpico que se van aplicar, un aspecto importante es el
formato de imagen que se va a utilizar, tanto de entrada como de salida de la aplicacion. Dicho
formato es el MRC o Medical Reseach Concil (Consejo de Investigacién Médica)'®, que ha sido
ampliamente utilizado en investigaciones médicas. Para visualizar, asi como cambiar el formato de
los archivos MRC, se ha usado la aplicacion IMOD!* destinada al tratamiento y gestiéon de iméagenes
en 2D y 3D de este tipo de formato tan particular.

El formato MRC no es reconocido por la libreria OpenCV ni por los gestores de imagenes tipo GIMP o
Photoshop. Para convertir cualquier imagen a formato MRC y poder tratarla con este tipo de filtros,
tenemos que convertir dicha imagen en formato tif (o tiff). Para esto podemos usar cualquier gestor
de imagenes como por ejemplo GIMP. Una vez realizado esto y convertida a escala de grises (el filtro
AND sélo trabaja con escala de grises) la convertimos a MRC mediante el ejecutable “tiff2tomrc” de
IMOD. Todo esto es realizado a través de consola de Linux compatible con Windows como Bash® de
Ubuntu

Por ello, para poder ser facilmente visualizada, tras el filtrado, se convierte en formato tif (o tiff) con
el ejecutable “mrc2totiff” de IMOD. El formato tif se usa para almacenar imagenes en mapas de bits,

12 FiltradoAND
13 https://www.mrc.ac.uk/about/
14 http://bio3d.colorado.edu/imod/
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ademas es muy versatil y conserva muy bien la estructura de la imagen debido a su compresién no
destructiva.

Estos ejecutables (tiff2mrc y mrc2tiff), asi como el visualizador MRC, estan incluidos en el
visualizador IMOD que pertenece al laboratorio Bio3 del Estado de Colorado. IMOD es un conjunto
de programas especialmente disefiados para el procesamiento de imdagenes, modelado vy
visualizacidn, utilizados para la reconstruccion tomografica en imagenes 3D y secciones dpticas. El
paguete contiene herramientas para ensamblar y alinear datos dentro de multiples tipos y tamafios
de pilas de imagenes, visualizacidon de datos 3D de cualquier orientacidon y modelado vy visualizacidn
de los archivos de imagen.

4.1.1 Comparacion de un Optdmetro Portatil y un Optometro de Alto

Rendimiento

Este apartado es de gran importancia ya que se justifica la necesidad de mejorar la calidad de las
retinografias obtenidas con el optdmetro portatil. Como hemos explicado con anterioridad, la
imagen resultante de un Optdmetro portatil (Smartscope Pro) es de menor calidad que la de uno de
Alto Rendimiento (Visucam). Las imagenes obtenidas con el optédmetro portatil, una vez realzadas y
mejoradas con el filtro AND y un procesamiento posterior, nos permiten detectar de forma eficiente
las patologias, casi al mismo nivel que la de un optémetro de alto rendimiento, pero con un ahorro
muy sustancial a nivel econémico.

A continuacién, se van a mostrar retinografias para 4 pacientes distintos que presentan una o varias
dolencias. Primero se muestran las retinografias del optémetro portatil Smartscope PRO (tanto en
color como en blanco y negro), y, a continuacidn, se muestran las de Visucam.

Nota: Las imagenes siguientes han sido cedidas por Instituto de Matematicas e Informatica de la
Universidad de Vilnius

Paciente 1 (Smartscope Pro)

Paciente 1 (Visucam)

Universidad de o . : . .
Almeria Escuela Politécnica Superior/Facultad de Ciencias Experimentales

Divisiéon de Ingenieria
Grado en Ingenieria Informéatica




Analisis de imagenes optométricas para diagnostico en
atencion primaria
Manuel Gonzéalez ROAIIQUEZ ussuor e ngenis

UNIVERSIAD DE ALMERA

Paciente 2 (Smartscope Pro)

Paciente 2 (Visucam)

Paciente 3 (Smartscope Pro)

Paciente 3 (Visucam)
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Paciente 10 (Smartscope Pro)

Paciente 10 (Visucam)

Hay que destacar que las imagenes mostradas serdn utilizadas como test en la evaluacién de las
distintas técnicas de procesamiento que aborda este TFG

Por otro lado, podemos observar que las diferencias tanto de calidad como de definicién son
evidentes. La idea principal de este proyecto es que seamos capaces de trabajar con retinografias de
baja o media resolucién obtenidas con un optdmetro portatil, obteniendo resultados tan eficientes
como los de un optémetro de alta calidad.

Una vez motivado el problema y con la definicidn previa de las técnicas que se van a explorar para
realzar las retinografias, pasamos a mostrar los distintos resultados obtenidos sobre nuestro
conjunto de imdgenes test con las versiones del filtro AND y con la supresién del fondo de la imagen.
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4.1.2 Resultados EED y CED

Los siguientes resultados se han obtenido de los programas de filtrado AND (EED y CED). Para ello, se
han tenido que ejecutar cada uno de ellos e introducir unos parametros especificos para obtener el
mejor resultado posible.

Para la ejecucién EED se han establecido los siguientes parametros:

Gaussian fil

Monlinear Diffusion with EED

Figura 4.1.1.Captura de pantalla realizada sobre el programa EED en ejecucion

Las iteraciones representan el nimero de barridos que aplicamos sobre la imagen. Este parametro
también influye directamente sobre el resultado, ya que si establecemos un numero de iteraciones
muy elevado las fronteras se van erosionando, si la erosién es demasiado elevada la frontera deja de
considerarse como tal.

K es la constante del Enfoque de difusion comun (EED) y representa el umbral gradiente. Todos los
pixeles donde el gradiente sea mayor que este umbral, son considerados frontera y tratara de
conservarlos. Por otro lado, todos los pixeles donde el gradiente sea menor que ese umbral se
considerardn no frontera y seran procesados con un filtrado de alta intensidad. Hay que tener
especial cuidado al establecer el valor de esta constante ya que si establecemos un valor muy alto
todos los pixeles serdn considerados como no frontera, realizando un filtrado general sin conservar la
estructura de la imagen.

Por otro lado, el Sigma Inicial es utilizado para aplicar un filtro Gaussiano, antes de calcular el
gradiente. Este pardmetro representa la desviacidén estandar de la Gaussiana y es utilizado para hallar
un gradiente mas preciso. En nuestro caso, poseemos unas imdagenes con poco ruido, por ello,
establecemos este valor a 0 para aplicar un suavizado de baja intensidad a la imagen.
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Centrandonos ahora en el filtro CED, merece la pena destacar que se ha realizado una bateria de
pruebas con distintos parametros, hasta encontrar los parametros adecuados para conseguir unos
resultados dptimos en esta técnica. Dichos pardmetros han sido los siguientes:

Iterations: 58

onstant for CED: ©.88808081

LA k= T

Figure 4.1.2. Captura de pantalla realizada sobre el programa CED en ejecucion.

Para el caso de CED, la diferencia con el filtro EED es que con un nimero de iteraciones mayor se
consiguen mejores resultados.

C es la constante de CED y, cuanto menor es, mas se intensifica su efecto, estableciendo su valor
ideal en 0.0000001.

En este caso, Sigma posee dos gaussianas, la inicial que es igual que en EED (es un valor pequefio
para realizar un suavizado de baja intensidad y calcular gradientes mas precisos), y luego esta el
gaussiano que es aplicado al tensor de la estructura. Este es realmente importante ya que representa
el tamafio de las estructuras que deseamos realzar. Por ejemplo, si quiero realzar los vasos
sanguineos mas finos se aplicara un valor de 0.5 a 5 en este tensor.

A continuacién, se muestran los resultados para los cuatro pacientes (1,2,3 y 10), tras aplicar los
filtros EED y CED. Las imagenes se han nombrado de la siguiente forma: Px-o-m, donde "x" denota el
numero de paciente (1,2,3 0 10), "o" denota el ojo (derecho o izquierdo) y "m" esta relacionado con
el filtro utilizado EED o CED (Anexo B).
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P1-r-EED.tif P1-r-CED.tif

Universidad de

Almeria Escuela Politécnica Superior/Facultad de Ciencias Experimentales

Divisiéon de Ingenieria
Grado en Ingenieria Informatica




Analisis de imagenes optométricas para diagnostico en
atencion primaria
Manuel Gonzalez Rodriguez

P2-I-EED.tif P2-I-CED.tif
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P2-r-EED.tif P2-r-CED.tif
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P3-I-EED.tif P3-I-CED.tif
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Filtrado AND (EED y CED) P3-r

N

P3-r-EED.tif P3-r-CED.tif
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Filtrado AND (EED y CED) P10-|

P10-I.tif P10-I.mrc

L]

P10-I-EED.mrc P10-1-CED.mrc

%
X

P10-I-EED.tif P10-I-CED.tif

Universidad de

Almeria Escuela Politécnica Superior/Facultad de Ciencias Experimentales

Divisiéon de Ingenieria
Grado en Ingenieria Informatica




Analisis de imagenes optométricas para diagnostico en
atencion primaria
Manuel Gonzéalez ROAIIQUEZ ussuor e ngenis

UNIVERSIAD DE ALMERA

Filtrado AND (EED y CED) P10-r

DS

P10 r-EED.mrc P10 r-CED.mrc

)E)

P10-r-EED.tif P10-r-CED.tif
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Una vez procesadas todas las imdagenes con los distintos tipos de filtrado AND, tanto con EED
(Enfoques de difusion comun) como con CED (Mejora de difusién coherente), podemos concluir que
dichos filtros realizan su funcidn especifica, ya que en el caso del EED obtenemos una imagen filtrada
y sin ruido, pero respetando la estructura de la imagen y con un realce centralizado en las zonas de
mayor intensidad. Por otro lado, con el tipo CED obtenemos una imagen con un filtrado suave y un
realce focalizado en las zonas compuestas por vasos sanguineos. Estos resultados dependeran del
valor que tenga el pardmetro tensor, el cual determina el tamafio en pixeles de aquellos vasos
sanguineos que tenemos intencion de realzar sobre el resto de la retinografia.

En funcidn de la patologia a detectar, utilizaremos un filtro u otro. En el caso de obstruccién de vasos
sanguineos, asi como en el de un crecimiento anormal de los mismos no usaremos CED debido a que
los resultados no son tan determinantes como se esperaba, en los demas casos se aplicard el
enfoque de difusién comun (EED).

4.1.3 Mejora de resultados CED con supresidn de fondo en retinografia

Una vez obtenidos los resultados de la técnica CED, observamos que éstos no son determinantes
para realzar la imagen, por tanto, se ha explorado otra técnica para mejorar dicho realce.

Dicha técnica ha consistido en la supresién del fondo en las retinografias previamente tratadas con la
técnica EED (CED no es usada). En primer lugar, se ha definido una “imagen del fondo” aplicando un
filtro Gaussiano de muy alta intensidad con un sigma de valor 30 y, posteriormente, se ha calculado
la diferencia entre la imagen original y el fondo. A continuacién, se muestran los resultados (para
interpretar la nomenclatura de las imagenes es necesario ver el Anexo B):

Supresién de fondo

P1-rEED.mrc P1-rEEDNoBackground.mrc
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P3-IEED.mrc P3-IEEDNoBackground.mrc
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P10-rEED.mrc P10-rEEDNoBackground.mrc
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Al realizar este proceso de supresion del fondo, se ha observado que se han realzado los vasos
sanguineos. Por ello, podemos constatar que esta técnica se ha comportado mejor que el hecho de
solamente aplicar el filtro CED, haciendo, de este modo, mas facil el reconocimiento en atencién
primaria de una patologia relacionada con los vasos sanguineos.
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4.2 Deteccion de Patologias en retinografias

En este apartado se detallan los pasos seguidos para llevar a cabo el proceso de filtrado AND de las
retinografias test obtenidas con un optometro portatil (Smartscope Pro):

1. Se conserva la imagen en formato RGB, si es proporcionada, y se duplica para su posterior
conversidn a escala de grises (se ha respetado el formato de origen de la retinografia).

2. Se convierte la imagen a formato .tif y, de ahi, a MRC con la aplicacién “tif2mrc” de IMOD.

3. Se aplica un filtro AND de tipo EED o CED para la eliminacién del ruido existente sin perder
definicidn en la misma, asi como para realzar zonas en concreto.

4. Se cambia el formato de MRC a tif con la aplicacién “mrc2tiff” de IMOD.
5. Se carga laimagen por medio de la libreria OpenCV 3.0 en nuestro entorno Anaconda.

6. Se aplican sobre las retinografias las distintas técnicas de segmentacion por umbralizado,
como son: Binario, Tozero, Truncamiento y sus inversos.

7. Se aplica el método principal OTSU (Umbralizado éptimo) combinado con otras técnicas de
Tresholding o umbralizado. Para ello, ecualizaremos y realzaremos la imagen para obtener el
maximo rendimiento de este método.

8. Una vez obtenidos estos resultados, se mostraran y se explicaran los resultados mas
relevantes relacionados con nuestra investigacion.

9. Terminado este proceso, se volverd a cargar la imagen inicial para esta vez aplicar el
Algoritmo de Canny y asi detectar, de forma mas precisa, la zona dafiada y determinar la
gravedad de la lesion.

10. Una vez realizada la tarea anterior se aplicard Watershed para obtener, de la forma mas
eficiente y con el menor error posible, la zona afectada con una patologia.
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4.2.1 Deteccion de Degeneracion Macular

Comenzamos con la patologia Degeneracidon Macular [15,16,17,18] . Pero antes de entrar de lleno en
la deteccién y evaluacién de esta patologia, mostraremos un ejemplo de funcionamiento de las
técnicas de umbralizado sobre una imagen a color obtenida con un optémetro de alta calidad.

Figura 4.2.1 TestDegMac-1

Se ha nombrado la imagen como TestDegMac-1 (Test de Degeneracion Macular) y ha sido cedida por
el Instituto de Matematicas e Informdtica de la Universidad de Vilnius. Como podemos observar, el
dano es evidente.

Para esta imagen de prueba no hemos utilizado ningln preprocesado con AND, sino que hemos
aplicado, en primer lugar, un filtro Gaussiano con un valor de sigma de 10 como pretratamiento a la
técnica de Umbralizacién:

TestDegMac-1 TestDegMacGauss-1

Al aplicarse dicho filtro Gaussiano, se ha producido un leve suavizado en la retinografia de la
izquierda, debido a que nuestras imagenes no poseen un ruido excesivo, podemos conservar la
estructura de la imagen sin difuminarla en exceso.
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A continuacidn, hemos aplicado las distintas técnicas de segmentacién por umbralizado:

Segmentacién por Umbralizado o Thresholding

Imagen Original (TestDegMac-1)

Umbralizado Binario (TestDegMacBinary-1)

Umbralizado Binario Inverso
(TestDegMacBinarylnv-1)

Umbralizado por Truncamiento
(TestDegMacTrunc-1)

Umbralizacidn Tozero (TestDegMacTozero-1)

Umbralizacidon Tozero-Inverso

(TestDegMacTrunclnvl)
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En las imagenes anteriores, podemos observar que las técnicas de segmentacion por umbralizado
nos ayudan a determinar la zona ocular daiiada por esta patologia. En algunos casos, concretamente
las técnicas de Umbralizado Tozero y Tozero Inverso nos muestran esta zona utilizando distintos
niveles de intensidad relacionados con el nivel de gravedad de dicha patologia. Para exponerlo de
forma mas concreta, nos centraremos en TestDegMacTrunclnv-1:

Degeneracion
Macular

‘,\.

\
\

Grave

Nervio Optico : Lesion Muy

Figure 4.2.2 Relacion nivel de intensidad con gravedad de lesion.

La superficie de la macula destacada en amarillo muestra la parte afectada por la degeneracion,
dentro de esta superficie, observamos distintas zonas diferenciadas por colores en funcién de su
gravedad:

e Lesion leve: zona de color verde claro (de mayor intensidad que en el resto de la macula).
e Lesidn grave: zona destacada en azul oscuro.

e Lesion muy grave: zona pintada de negro.

Nota: Para esta clasificacion, e excluido el nervio dptico debido a que es el orificio principal de
entrada de luz en el ojo y éste siempre presentard una alta intensidad en sus pixeles.

El siguiente punto trata sobre la umbralizacién y la aplicacion del método de OTSU como
umbralizacién éptima. Para ello, se ha de presentar en la imagen una diferencia notoria entre las
intensidades de los pixeles, por tanto, usaremos la imagen principal en escala de grises y un previo
ecualizado de la misma. Esta técnica sdlo es aplicable en retinografias en escala de grises.
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Segmentacién por Método OTSU

TestDegMacEqua-1 (Imagen original realzada) TestDegMacOTSUTozero-1

TestDegMacOTSUTozerolnv-1 TestDegMacOTSUBinarylnverso-1

TestDegMacOTSUBinary-1 TestDegMacOTSUTruncado-1
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Una vez demostrado el funcionamiento de la umbralizacion con OTSU, se utilizard una retinografia
perteneciente a un paciente real, cedida por el el Instituto de Matematicas e Informatica de la
Universidad de Vilnius, cuya nomenclatura es claramente expuesta en el Anexo B de este proyecto.
Del mismo modo mostraremos las demas técnicas aplicadas para la deteccién como realce, deteccion
de bordes y contornos (Algoritmo de Canny) y Watershed entre otras, ademds de las expuestas
anteriormente:

Paciente P3-| Segmentacion por Umbralizacién

P3-1-Original.tif P3-l.mrc

P3-I-EED.mrc P3-1-CED.mrc

P3-I-EED.tif P3-I-CED.tif
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P3-I-EED-Binary.tif P3-I-EED-Tozero.tif

Paciente P3-I Segmentacion por Umbralizacién (OTSU)

D>

P3-I-EED-OTSUBinary.tif P3-I-EED-OTSUBinarylnverse.tif

P3-I-EED-OTSUTozero.tif P3-I-EED-OTSUTozerolnverse.tif
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La umbralizacién idonea para la deteccidon de patologias en este caso es la técnica Tozero y OTSU-
Tozero, ya que se produce una segmentaciéon mas eficiente localizando la zona afectada y acotandola
con respecto al resto de macula, supuestamente sana. No olvidemos excluir el nervio éptico que, por
intensidad, siempre sera segmentado.

A continuacién, aplicamos el Algoritmo de Canny [7,8,12] para una mejor deteccion de la zona
afectada, asi como para cuantificar la gravedad de la misma. Esta técnica se compone a su vez de
distintos filtros y métodos como: Sobel, Gradiente, Supresion de No Maximos etc...

Paciente P3-l Realce y Deteccion de Contornos

P3-I-EED- Original P3-I-EED-SobelX

P3-I-EED-SobelY.tif P3-I-EED-Gradiente (SobelX + SobelY).tif

Universidad de o . . . .
Escuela Politécnica Superior/Facultad de Ciencias Experimentales

Divisiéon de Ingenieria
Grado en Ingenieria Informéatica

Almeria




Analisis de imagenes optométricas para diagndstico en
atencioén primaria
Manuel Gonzalez ROAIrIQUEZ s swororgo ngonirs

P3-I-EED- Ecualizado.tif P3-I-EED-GraMagnitud (Conversion Sobel
+ecualizado).tif

P3-I-EED-SupresionB.tif P3-I-EED-SupresionBDraw.tif

P3-I-EED-SupresionM.tif P3-I-EED-SupresionMDraw.tif
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P3-I-EED-SupresionF.tif P3-I-EED-SupresionFDraw.tif

P3-I-EED- ADDSupresionBMF.tif P3-I-EED-ADDSupresionBM.tif

En primer lugar, se aplica la técnica del operador del gradiente Sobel sobre la imagen original, este
operador nos permite determinar una aproximacion al gradiente de la funcién de intensidad de
nuestra imagen. Cada resultado que obtenemos de cada uno de los pixeles, es el vector gradiente
correspondiente, éste nos indica el mayor cambio posible de intensidad entre pixel y pixel.

A continuacién, y una vez obtenidas las imagenes a través del operando Sobel, se construye el
gradiente magnitud, lo que da lugar a una imagen realzada donde los contornos quedan bien
definidos por la diferencia de intensidad en los pixeles de estos bordes. Después, aplicamos un
ecualizado a la retinografia para realzarla ain mas.

Con todas estas técnicas, lo que hemos realizado, en definitiva, es una aplicacion de distintos filtros
de paso alto para asi conseguir un mayor realce en la imagen y, como consecuencia, diferenciar con
claridad los bordes y contornos que tienen mayor intensidad que el resto de la imagen.

Continuamos con la supresién de no Maximos, que consiste en la visualizacién de bordes y contornos
dependiendo del grado de intensidad del mismo, descartando las demas intensidades. El grado
puede ser bajo, medio o alto, del mismo modo pintamos estos contornos de un color a eleccidn
propia, tal y como podemos observar en la retinografias P3-I-EED-SupresionBDraw.tif, P3-|-EED-
SupresionMDraw.tif y P3-I-EED-SupresionFDraw.tif expuestas anteriormente.
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Se muestra, a continuacién, la imagen obtenida de la combinacion de los tres grados de intensidad:

Figure 4.2.3. Resultado de la combinaciéon de grados de intensidad.

Observamos como los colores rojo y amarillo determinan el grado de intensidad bajo, el turquesa el
medio, el azul el fuerte y el blanco la combinacion de todos, como la intensidad mas alta.

En conclusidn, lo que se ha aplicado en este proceso son los distintos pasos propuestos en el

Algoritmo de Canny, muy Uutil en este caso ya que nos ha permitido detectar las zonas mas
destacadas por intensidad y clasificarlas.

Continuamos con la aplicacién de la segmentacidn por Watershed®®. Watershed es un algoritmo
eficiente y flexible de segmentacién de imagenes que nos servira para separar la zona afectada del

resto de la retinografia. Esta técnica la podemos aplicar tanto en imagenes a color como en escala de
grises

Paciente P3-I Segmentacion por Watershed

P3-I-EED- Gradiente.tif P3-I-EED-WaterShed.tif

16 http://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?arnumber=4609921 72
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P3-I-EED-ADDSupresionBM.tif P3-I-EED-WatherShed?2.tif

La aplicacién de Watershed nos delimita el drea afectada, ayudando a un diagndstico primario.
Podemos observar como este método sélo se centra en las zonas de mayor intensidad ignorando el
resto. Esto es muy Util ya que la mayoria de las patologias oculares presentan una intensidad distinta
al resto de la macula, éste es el caso de la degeneracién macular.

En conclusidon, podemos afirmar que, para este tipo de patologia, una segmentacion por
umbralizacién con OTSU no es del todo adecuada ya que no delimita de forma eficiente la zona
afectada, hecho que complicaria un diagndstico primario. La umbralizacién aplicando Tozero no nos
delimita de forma precisa las zonas afectadas por la patologia y, del mismo modo, complicaria el
diagndstico. Por otra parte, si usamos el algoritmo de Canny el resultado es mas satisfactorio debido
a que la limitacion de la zona es muy determinante, pudiendo apreciarse correctamente en la imagen
P3-I-EED-Gradiente.tif la forma de la zona afectada y, del mismo modo, determinar el grado de
gravedad de la zona en la retinografia P3-I-EED- ADDSupresionBMF.tif.

Watershed nos extrae, literalmente, la zona afectada separandola y obviando las zonas mas sanas de
la retinografia (menos intensidad). Este tipo de segmentacidon nos ofrece una alta fiabilidad en la
segmentacion. Sin embargo, no podemos determinar el grado de gravedad de la zona a no ser que se
trate de una imagen en color o previamente tratada con Canny.

En definitiva, la solucion mas éptima para este tipo de patologia es la combinacion entre el algoritmo
de Canny y la posterior aplicacion de la segmentacion por Watershed, obteniendo lo mejor de cada
una de estas técnicas: alta eficiencia en la delimitacidn de la zona afectada, separacién de la zona
sana, asi como poder determinar el grado de lesidn de una zona concreta.

Nota: Para visualizar todos los resultados de las pruebas realizadas en esta retinografia ver Anexo A. P3-|
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4.2.2 Deteccidon de Hemorragia Intraocular

Aplicamos los mismos pasos que en el Apartado 4.1. En este caso el paciente seleccionado es P2-r
(Paciente 2 retinografia ojo derecho). A continuacién, muestro la imagen original sin filtrado AND

Figure 4.2.4. Microhemorragias detectadas en el Paciente 2.

En color amarillo se ha marcado la zona que presenta, de forma mayoritaria, la patologia a estudiar.
Se ha de destacar que esta imagen presenta tanto degeneracién macular como hemorragias (Verde),
por lo que habrda que realizar una distinciéon por intensidades (Canny- Grado de intensidad). En
principio, se aplicara la misma secuencia que en la patologia anterior:

Paciente P2-r Filtrado AND-EED

P2-r-Original.tif P2-r-Original.mrc
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P2-r-EED.mrc P2-r-EED.tif

Podemos observar que la aplicacién del filtro anisotrépico de difusion no lineal produce unos efectos
beneficiosos sobre la imagen a estudiar ya que elimina el ruido y conserva la estructura de la imagen
produciendo un realce controlado.

Pasamos a la aplicacion de distintas técnicas:

Paciente P2-r Segmentacion por Umbralizaciéon

P2-r-EED.tif P2-r-EED-Binary.tif
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P2-r-EED-Binarylnverse.tif

P2-r-EED-Tozero.tif

P2-r-EED-Tozerolnverse.tif

P2-r-EED-Trunc.tif

Paciente P2-r Segmentacion por Umbralizacién + OTSU

P2-r-EED-OTSUBinary.tif

P2-r-EED-OTSUBinarylnverse.tif
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P2-r-EED-OTSUTozero.tif P2-r-EED-OTSUTozerolnverse.tif

En esta ocasién, la segmentacién por umbralizado no ha mejorado la imagen. Esta se realiza en
regiones generales con intensidad similar, y cuando queremos centrarnos en pequefios detalles o
zonas en concreto este sistema no es eficiente. Podemos salvar en ciertos casos particulares el
resultado de OTSU y Tozero ya que nos presentan los granulos pertenecientes a las hemorragias y
exudados como es el caso de la imagen P2-r-EED-OTSUTozero.tif y P2-r-EED-Tozero.tif.

Continuamos con la aplicacién del Algoritmo de Canny sobre la imagen:

Paciente P2-r Realce y Deteccion de Contornos (Algoritmo de Canny)

P2-r-EED- Original.tif P2-r-EED-SobelX.tif
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P2-r-EED-SupresionB.tif P2-r-EED-SupresionBDraw.tif
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P2-r-EED-ADDSupresionBMF.tif P2-r-EED-ADDSupresionBM.tif
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Observamos cdmo la zona afectada se encuentra mucho mejor definida que en la segmentacién por
umbralizacién. A continuacién, vamos a mostrar la imagen formada por la supresidon de no méximos
para obtener la gravedad por zona y nivel de intensidad:

P2-r-EED-Original.tif P2-r-EED-ADDSupresionBM.tif

Los resultados obtenidos con la aplicacién de este algoritmo para la deteccién de hemorragias o
micro hemorragias son satisfactorios. Como podemos observar, las micro hemorragias presentadas
en este paciente estdn identificadas por dos grados de gravedad debido a su menor intensidad en
comparacién con los exudados presentados. Por tanto, podemos concluir que se trata de una micro
hemorragia si presenta estos dos grados representados por el verde o turquesa y morado o blanco
dependiendo de la imagen. En otro caso, el rojo es el grado mas bajo de lesidn con respecto a la
retinografia ADDSupresionContornoBMF.

Posteriormente aplicamos Watershed y mostramos los resultados:

Paciente P2-r Segmentacién por Watershed

P2-r-EED- Gradiente.tif P2-r-EED-WaterShed.tif
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P2-r-EED-SupresiénBMDraw.tif P2-r-EED-WatherShed2.tiff

En conclusidén, para la deteccién de esta patologia se podria utilizar, en primera instancia, la técnica
de umbralizado Binario, aunque los resultados no son del todo eficientes ya que no se llega a
destacar toda la zona afectada.

Por otro lado, la aplicacién del algoritmo de Canny nos permite identificar con mayor precisién esta
patologia y detectar el grado de lesidn por su composicién de dos colores (verde y morado),
resaltando zonas que no son apreciables a simple vista.

Por dltimo, Watershed no nos aporta grandes novedades en un diagndstico primario ya que
podemos ver el mismo resultado que con la técnica anterior. En conclusion, la técnica mas eficiente
para la deteccidn de esta enfermedad es el Algoritmo de Canny.

Nota: Para visualizar todos los resultados de las pruebas realizadas en esta retinografia ir a: Anexo
A. P2-r
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4.2.3 Deteccion de Cataratas
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Se comienza, como en los casos anteriores, aplicando los pasos definidos en el apartado 4.1. Pero
antes vamos a mostrar una imagen con esta patologia para identificar, de forma provisional, la zona

afectada por la misma:

Nervio Optico sano

Nervio Optico afectado
por Catarata

Figure 4.2.5. Catarata en Paciente 10.

El paciente seleccionado para estas pruebas es el paciente nimero 10 y se realizardn sobre las
retinografias obtenidas del ojo izquierdo. Por tanto, los resultados seran nombrados como P10-I.

Como se puede observar en la retinografia, el drea establecida en amarillo corresponderia a un
nervio éptico sano, la roja corresponde a la difuminacién de la luz producida por una capa en forma
de cortina sobre éste, dando lugar a la catarata. Como se ha hecho en casos anteriores, en primer
lugar, aplicamos un filtro AND para la eliminacién del ruido de la imagen y, al mismo tiempo, poder
conservar la estructura de la misma. Para ello, la imagen se ha convertido de formato tif en escala de
grises a formato MRC y, posteriormente, se le ha aplicado el filtrado AND

Paciente P10-| Filtrado AND-EED

P10-I-Gris.tif

P10-I-.mrc
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P10-I-EED.mrc P10-I-EED.tif

Una vez aplicado este filtro, obtenemos una imagen mas limpia y clara. A partir de este punto,
comenzamos a aplicar las distintas técnicas de deteccion y tratamiento.

Comenzaremos por la segmentacion por umbralizacién o Thresholdin

Paciente P10-I Segmentacion por Umbralizacion

"

P10-I-EED-Original.tif P2-r-EED-Binary.tif

"%

L

¢

P2-r-EED-Binarylnverse.tif P2-r-EED-Tozero.tif
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P2-r-EED-Tozerolnverse.tif P2-r-EED-Trunc.tif

A continuacidn, aplicamos OTSU complementado por las técnicas de umbralizacién anteriores:

Paciente P10-I Segmentacion por Umbralizaciéon + OTSU

P10-I-EED-OTSUBinary.tif P10-I-EED-OTSUBinarylnverse.tif

P10-I-EED-OTSUTozero.tif P10-I-EED-OTSUTozerolnverse.tif

Universidad de o . . . .
Escuela Politécnica Superior/Facultad de Ciencias Experimentales

Divisiéon de Ingenieria
Grado en Ingenieria Informéatica

Almeria




Anélisis de imagenes optométricas para diagndstico en
atencién primaria
Manuel Gonzalez ROAIrIQUEZ s swororgo ngonirs

Después de aplicar esta técnica, podemos concluir que el método OTSU no es el mas adecuado para
la deteccién de la zona afectada ya que generaliza de forma excesiva. Por otro lado, la segmentacién
binaria y la umbralizacién Tozero nos delimitan con una calidad aceptable la zona dafiada. Por tanto,
el Umbralizado binario y Tozero son tratamientos eficaces para esta patologia. Continuamos
aplicando el Algoritmo de Canny.

Paciente P10-| Realce y Deteccion de Contornos (Algoritmo de Canny)

P10-I-EED- Original.tif P10-I-EED-SobelX.tif

P10-I-EED-SobelY.tif P10-I-EED-Gradiente (SobelX + SobelY).tif

P10-I-EED- Ecualizado.tif P10-I-EED-GraMagnitud (Gradiente +ecualizado).tif 35
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P10-I-EED-SupresionF.tif P10-I-EED-SupresionFDraw.tif
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P10-I-EED-ADDSupresionBMF.tif P10-I-EED-ADDSupresionBM.tif

Vemos que al aplicar este algoritmo obtenemos una serie de resultados muy interesantes. En las
imagenes pertenecientes al gradiente magnitud observamos como queda perfectamente detallada la
zona afectada por esta patologia en las siguientes imagenes P10-I-EED-Gradiente (SobelX + SobelY).tif
y P10-I-EED-GraMagnitud (Gradiente +ecualizado).tif

Por ultimo, se aplica la combinacién de estos contornos. Con ello, obtenemos la zona afectada del
mismo modo que la gravedad de la misma, por lo que se podria facilitar el diagnéstico eficiente a los

especialistas sanitarios.

Aplicamos la Segmentacion por Watershed:

Paciente P10-l Segmentacién por Watershed

P10-I-EED- Gradiente.tif P10-I-EED-WaterShed.tif
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P10-I-EED-ADDSupresionBM.tif P10-I-EED-Watershed 2.tif

Podemos concluir que, para esta patologia, el tratamiento mas adecuado para un diagndstico
primario y aproximado seria la combinacién en primera instancia de un Umbralizado Binario o
Tozero, para detectar la zona afectada. A continuacidn, aplicariamos el algoritmo de Canny para
determinar la gravedad de las distintas zonas afectadas y asi poder dar un diagndstico con mas
precision, y, por ultimo, si se desea estudiar la patologia de forma mas exhaustiva, la segmentacion
por Watershed es recomendable ya que se centra Unicamente en la patologia eliminando la zona
sana.

Nota: Para visualizar todos los resultados de las pruebas realizadas en esta retinografia ir a: Anexo
A. P10-l
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Capitulo 5.Conclusiones Generales

Una vez llevada a cabo la bateria de pruebas, podemos concluir lo siguiente:

e La aplicacién del filtrado AND (Difusion no lineal Anisotrdpica) en imagenes procedentes del
optémetro portatil es estrictamente necesaria, debido a la baja calidad de las mismas en
comparacion con un optémetro de alta calidad. Dicho filtrado eliminaria las posibles
interferencias en la retinografia (ruido), mejorando la relacidn sefial ruido y conservando la
estructura de la imagen, hecho muy importante para su posterior estudio y procesamiento,
sin olvidar el realce en zonas de interés de la misma.

e El filtrado AND en su variante EED nos permite la eliminacion del ruido presente en la
retinografia, producido por la baja calidad en la captura perteneciente al optometro portatil,
asi como mantener la estructura de la misma (filtrado fuerte por Umbralizado del gradiente).

e Con el filtrado AND en su variante CED, obtenemos unos resultados sutiles y de menor
calidad de la esperada. Aun asi, la estructura de la retinografia se conserva. Esta variante es
util para imagenes con poco ruido (ya que su filtrado es suave) y en las cuales queremos
realzar una zona en concreto.

e Hemos constatado que el ruido no es el principal problema de las retinografias obtenidas con
dispositivos portatiles. La calidad de las imagenes se empeora por una falta de contraste y un
difuminado general de la imagen. Para mejorar el andlisis y realce de los vasos con respecto a
CED hemos aplicado la técnica de supresién del fondo que consiste en la diferencia entre la
imagen original procesada con EED vy la imagen con un filtrado Gauss fuerte (Sigma = 30).
Con ello, hemos conseguido realzar al maximo, con respecto al fondo, la zona de interés, lo
que permite al profesional médico detectar un crecimiento inusual de los vasos asi como
obstrucciones. Por tanto, se concluye que la mejor solucién para este problema es una
combinacidn entre este preprocesamiento y el filtrado AND tipo EED.

e En cuanto a la deteccidon de las distintas patologias expuestas en este proyecto, se ha
decidido utilizar las imagenes filtradas con AND tipo EED. Por un lado, por la mala resolucion
de las imdagenes a procesar, por lo que necesitaban un filtrado fuerte para la eliminacién del
ruido presente, ademas de por la conservacion de las zonas dafnadas en la macula.

e Para una patologia del tipo degeneracién macular, se ha concluido que para obtener un
diagndstico primario se recomienda la aplicacién del Algoritmo de Canny sobre la imagen vy,
posteriormente, aplicar la segmentacion Watershed, ya que la deteccién, asi como la
limitacion de la zona es muy buena con respecto a otras técnicas. Del mismo modo, y a
través de la supresién de contornos, podemos determinar el grado de gravedad de cada zona
afectada. Por tanto, podemos definir la zona afectada con claridad, asi como representar los
distintos niveles de gravedad. Esto ayuda a definir un diagndstico primario para esta
patologia.
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e En el estudio realizado sobre la patologia de hemorragia intraocular se ha determinado que,
la mejor técnica aplicable para la deteccion de la misma, después de varias pruebas, es el
algoritmo de Canny, ya que nos permite identificar con mayor precisidn esta patologia por su
intensidad, debido a que presenta un grado menor con respecto a las demas. Esta se
representa con una composicion de colores distinta, lo que facilita su localizacion y
visualizacidn resaltando zonas que en algunos casos son muy poco apreciables a simple vista.
Por otro lado, tanto la segmentacién por umbralizado como la segmentacién por Watershed
no nos aportan un diagndstico primario concluyente. En el caso del umbralizado tipo Binario,
se realiza una identificacion de la zona afectada pero no se diferencia con el resto de las
patologias por lo que resultaria complicado un diagndstico aplicando sélo esta técnica. Con
respecto a la segmentacién por Watershed, no nos aporta mucha informacion con respecto a
Canny, ya que obtenemos el mismo resultado.

e Con respecto a la detecciéon de la patologia de las cataratas, se concluye que el
procesamiento mas optimo que se puede aplicar para facilitar su diagndstico es, en primera
instancia, la aplicacion de una segmentacién por umbralizacién del tipo Binario y Tozero, ya
que nos permiten delimitar y detectar la zona afectada con cierta precisién. Pero, para poder
realizar un estudio mas profundo, se debe combinar con el algoritmo de Canny, asi
clasificaremos las zonas por gravedad de lesidon. Por otro lado, la segmentacion por
Watershed nos permite extraer la zona afectada del resto de la retinografia presuntamente
sana centrandonos aun mas en el dafio causado.

e El método seleccionado como principal en la segmentacién por umbralizado de este
proyecto, denominado OTSU, ha resultado muy poco determinante ya que actua de forma
muy sesgada, no permitiendo una limitacion eficiente sobre las distintas zonas afectadas. Por
lo tanto, se propone no utilizarlo en futuras pruebas, salvo de mero caracter representativo.
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Anexo A. Retinografias y Pruebas

Paciente 1-r, Patologias: Exudados (D.Macular) y Cataratas

P1-r.tif P1-r.mrc P1-r-EED.mrc

P1-r-EED.tif P1-r-CED.mrc P1-r-CED.tif

P1-r-EEDl.mrc P1-r-EEDNoBackground.mrc P1-r-EED-Binary.tif

P1-r-EED-Binarylnverse.tif P1-r-EED-Tozero.tif P1-r-EED-Tozerolnverse.tif
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P1-r-EED-Truncada.tif P1-r-EED-Equalizado.tif P1-r-EED-OTSUBinary.tif

P1-r-EED-OTSUBinarylnverse.tif P1-r-EED-OTSUTozero.tif P1-r-EED-OTSUTozerolnverse.tif

P1-r-EED-SobelX.tif P1-r-EED-SobelY.tif P1-r-EED-Gradiente (Sobel
x+y).tif

P1-r-EED-Ecualizado.tif P1-r-EED-Gradiente Magnitud P1-r-EED-SupresiénB.tif
(Equa+ Gradiente).tif

Universidad de o . . . .
Escuela Politécnica Superior/Facultad de Ciencias Experimentales

Divisiéon de Ingenieria
Grado en Ingenieria Informéatica

Almeria




Analisis de imagenes optométricas para diagndstico en
atencioén primaria
Manuel Gonzalez ROAIrIQUEZ s swororgo ngonirs

P1-r-EED-SupresiéonM.tif P1-r-EED-SupresionF.tif P1-r-EED-SupresiénBDraw.tif

P1-r-EED-SupresiénMDraw.tif P1-r-EED-SupresionFDraw.tif P1-r-EED-ADDSupresionBM.tif

P1-r-EED-ADDSupresionBMF.tif P1-r-EED-Gradiente (Sobel P1-r-EED-WaterShed 1.tif
x+y).tif

P1-r-EED-
ADDSupresionBMWatershed 2.tif

Para las dudas con respecto a las distintas nomenclaturas de las retinografias ir al Anexo B.
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Paciente 2-l, Patologias: Exudados (D.Macular),Microhemorragias y Estrechamiento
arterial

P2-I.tif P2-l.mrc P2-I-EED.mrc

P2-I-EED.tif P2-I-CED.mrc P2-I-CED.tif

P2-I-EED-Binary.tif

P2-I-EED-Binarylnverse.tif P2-I-EED-Tozero.tif P2-I-EED-Tozerolnverse.tif
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P2-I-EED-Trunc.tif P2-I-EED-Equal.tif P2-I-EED-OTSUBinary.tif

P2-I-EED-OTSUBinarylnverse.tif P2-I-EED-OTSUTozero.tif P2-I-EED-OTSUTozerolnverse.tif

P2--EED-OTSUTrunc.tif P2-|-EED-SobelX.tif P2-l-EED-SobelY.tif

P2-I-EED-Gradiente (Sobel x+y).tif P2-I-EED-Ecualizado.tif P1-r-EED-GradienteMag
(Ecu+Grad).tif
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P2-I-EED-SupresionB.tif P2-I-EED-SupresionM.tif P2-I-EED-SupresionF.tif

P2-I-EED-SupresionBDraw.tif P2-I-EED-SupresionMDraw.tif P2-I-EED-SupresionFDraw.tif

P2-I-EED-ADDSupresionBMF.tif P2-I-EED-Watershed 1.tif P2-I-EED-
ADDSupresionBMWatershed
2.tif

Para las dudas con respecto a las distintas nomenclaturas de las retinografias ir al Anexo B.
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Paciente 2-r, Patologias: Exudados (D.Macular),Microhemorragias y
Estrechamiento arterial

P2-r.tif P2-r.mrc P2-r-EED.mrc

P2-r-EED.tif P2-I-CED.mrc P2-I-CED.tif

P2-r-EED.mrc P2-r-EEDNoBackground.mrc P2-r-EED-Binary.tif

P2-r-EED-Binarylnverse.tif P2-I-EED-Tozero.tif P2-I-EED-Tozerolnverse.tif

103

Universidad de

Almeria Escuela Politécnica Superior/Facultad de Ciencias Experimentales

Divisiéon de Ingenieria

Grado en Ingenieria Informéatica




Anélisis de imagenes optométricas para diagndstico en
atencién primaria
Manuel Gonzalez ROAIrIQUEZ s swororgo ngonirs

UNIVERSIAD DE ALMERA

P2-r-EED-Trunc.tif P2-r-EED-Equal.tif P2-r-EED-OTSUBinary.tif

P2-r-EED-OTSUBinarylnverse.tif P2-r-EED-OTSUTozero.tif P2-r-EED-OTSUTozerolnverse.tif

P2-r-EED-OTSUTrunc.tif P2-r-EED-SobelX.tif P2-r-EED-SobelY.tif

P2-r-EED-Gradiente (Sobel x+y).tif P2-r-EED-Ecualizado.tif P2-r-EED-GradienteMag
(Ecu+Grad).tif
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P2-r-EED-SupresidnB.tif P2-r-EED-SupresiéonM.tif P2-r-EED-SupresidnF.tif

P2-I-EED-SupresidnBDraw.tif P2-1-EED-SupresionMDraw.tif P2-I-EED-SupresidonFDraw.tif

P2-r-EED-ADDSupresionBMF.tif | P2-r-EED-ADDSupresionBM 1.tif | P2-I-EED-ADDSupresionBM 2.tif

P2-r-EED-Gradiente (Sobel x+y).tif P2-r-EED-Watershed 1.tif P2-I-EED-
ADDSupresionBMWatershed
2.tif

Para las dudas con respecto a las distintas nomenclaturas de las retinografias ir al Anexo B.
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Paciente 3-r, Patologias: Exudados (D.Macular),Microhemorragias y Cataratas

P3-r.tif P3-r.mrc P3-r-EED.mrc

P3-r-EED.tif P3-r-CED.tif

P3-r-EED.mrc P3-r-EEDNoBackground.mrc P3-r-EED-Binary.tif

P3-r-EED-Binarylnverse.tif P2-I-EED-Tozero.tif P2-I-EED-Tozerolnverse.tif
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P3-r-EED-Trunc.tif P3-r-EED-Equal.tif P3-r-EED-OTSUBinary.tif

P3-r-EED-OTSUBinarylnverse.tif P3-r-EED-OTSUTozero.tif P3-r-EED-OTSUTozerolnverse.tif

P3-r-EED-OTSUTrunc.tif P3-r-EED-SobelX.tif P3-r-EED-SobelY.tif

P3-r-EED-Gradiente (Sobel x+y).tif P2-r-EED-Ecualizado.tif P2-r-EED-GradienteMag
(Ecu+Grad).tif
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P3-r-EED-SupresiénB.tif P3-r-EED-SupresiéonM.tif P3-r-EED-SupresionF.tif

P3-r-EED-SupresionBDraw.tif P3-r-EED-SupresionMDraw.tif P3-r-EED-SupresiénFDraw.tif

P3-r-EED-Gradiente (Sobel x+y).tif P3-r-EED-Watershed 1.tif P3-r-EED-
ADDSupresionBMWatershed
2.tif

Para las dudas con respecto a las distintas nomenclaturas de las retinografias ir al Anexo B.
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Paciente 3-l, Patologias: Exudados (D.Macular), Microhemorragias y Pseudofaquia®’

.
| m

P3-I.tif P3-l.mrc P3-I-EED.mrc
»
- —
P3-I-EED.tif P3-I-CED.mrc P3-I-CED.tif
P3-I-EED.mrc P3-lI-EEDNoBackGround.mrc P3-I-EED-Binary.tif
(Y
. B {
Qe
P3-I-EED-Binarylnverse.tif P3-I-EED-Tozero.tif P3-I-EED-Tozerolnverse.tif
17 https://web.archive.org/web/20100305025024/http://www.msc.es/estadEstudios/estadisticas/docs/diccionarioSiglasMedicas.pdf 111
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P3-l-EED-Trunc.tif P3-I-EED-Equal.tif P3-I-EED-OTSUBinary.tif
P3-I-EED-OTSUBinarylnverse.tif P3-I-EED-OTSUTozero.tif P3-I-EED-OTSUTozerolnverse.tif

P3-I-EED-OTSUTrunc.tif P3-1-EED-SobelX.tif P3-I-EED-SobelY.tif

P3-I-EED-Gradiente (Sobel x+y).tif P3-I-EED-Ecualizado.tif P3-I-EED-GradienteMag
(Ecu+Grad).tif
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P3-I-EED-SupresionB.tif P3-I-EED-SupresionM.tif P3-I-EED-SupresionF.tif

P3-I-EED-SupresidnBDraw.tif P3-I-EED-SupresionMDraw.tif P3-I-EED-SupresidonFDraw.tif

%

; DR

]
1
P3-I-EED-Gradiente (Sobel x+y).tif P3-I-EED-Watershed 1.tif P3-I-EED-
ADDSupresionBMWatershed
2.tif

Para las dudas con respecto a las distintas nomenclaturas de las retinografias ir al Anexo B.
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Paciente 10-1, Patologias: Catarata grave, Coriorretinitis!®

*

P10-I.tif P10-l.mrc P10-I-EED.mrc
Ve y
.
’ \
P10-I-EED.tif P10-I-CED.mrc P10-I-CED.tif

P10-I-EED.mrc P10-I-EEDNoBackground.mrc P10-I-EED-Binary.tif

N
£\
[ ]
. .
P10-I-EED-Binarylnverse.tif P10-I-EED-Tozero.tif P10-I-EED-Tozerolnverse.tif
18 http://lossintomas.com/coriorretinitis-sintomas-y-tratamiento.html 115
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................

P10-I-EED-Trunc.tif P10-I-EED-Equal.tif P10-I-EED-OTSUBinary.tif

TR
‘4

P10-I-EED-OTSUBinarylnverse.tif P10-I-EED-OTSUTozero.tif P10-I-EED-
OTSUTozerolnverse.tif

P10-1-EED-OTSUTrunc.tif P10-1-EED-SobelX.tif P10-1-EED-SobelY.tif

P10-I-EED-Gradiente (Sobel P10-I-EED-Ecualizado.tif P10-I-EED-GradienteMag
x+y).tif (Ecu+Grad).tif
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P10-I-EED-SupresionB.tif P10-I-EED-SupresionM.tif P10-I-EED-SupresionkF.tif

P10-I-EED-SupresionBDraw.tif P10-I-EED-SupresionMDraw.tif P10-I-EED-SupresidonFDraw.tif

P10-I-EED-ADDSupresionBMF.tif | P10-I-EED-ADDSupresionBM.tif | P10-I-EED-ADDSupresionMF.tif

P10-I-EED-Gradiente (Sobel P10-I-EED-Watershed 1.tif P10-I-EED-
x+y).tif ADDSupresionBMWatershed
2.tif

Para las dudas con respecto a las distintas nomenclaturas de las retinografias ir al Anexo B.
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Paciente 10-r, Patologias: Catarata grave, Coriorretinitis

P10-r.tif P10-r.mrc P10-r-EED.mrc

P10-r-EED.tif P10-r-CED.mrc P10-r-CED.tif

i

P10-r-EED.mrc P10-r- EEDNoBackground.mrc P10-r-EED-Binary.tif

P10-r-EED-Binarylnverse.tif P10-r-EED-Tozero.tif P10-r-EED-Tozerolnverse.tif
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................

k.

P10-r-EED-Trunc.tif P10-r-EED-Equal.tif P10-r-EED-OTSUBinary.tif

-

P10-r-EED-OTSUBinarylnverse.tif P10-r-EED-OTSUTozero.tif P10-r-EED-
OTSUTozerolnverse.tif

P10-r-EED-OTSUTrunc.tif P10-r-EED-SobelX.tif P10-r-EED-SobelY.tif

P10-r-EED-Gradiente (Sobel P10-r-EED-Ecualizado.tif P10-r-EED-GradienteMag
x+y).tif (Ecu+Grad).tif
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P10-r-EED-SupresiénB.tif P10-r-EED-SupresidonM.tif P10-r-EED-SupresidnF.tif

P10-r-EED-SupresiénBDraw.tif P10-r-EED-SupresionMDraw.tif P10-r-EED-SupresidonFDraw.tif

P10-r-EED-ADDSupresionBMF.tif | P10-r-EED-ADDSupresionBM.tif | P10-r-EED-ADDSupresionMF.tif

P10-r-EED-Gradiente (Sobel P10-r-EED-Watershed 1.tif P10-r-EED-
x+y).tif ADDSupresionBMWatershed
2.tif

Para las dudas con respecto a las distintas nomenclaturas de las retinografias ir a Anexo B.
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Anexo B. Nomenclatura y Simbologia Retinografica

En este apartado se expone el significado de la nomenclatura, simbologia y algoritmos de
tratamiento aplicados en las pruebas llevadas a cabo en este proyecto:

e P:Paciente
e P+ N2: Numero de paciente, ejemplo: P3 = Paciente 3

e Lo R: Corresponde al ojo sobre el que se ha realizado la retinografia L = Left (Izquierdo) o R
-> Rigth (Derecho), por ejemplo: P3-| = Paciente 3 ojo izquierdo.

e Original: Imagen original sin ningln tratamiento previo.

e EED o CCD: significa el tipo de filtrado AND que se ha aplicado sobre la imagen, EED >
Enfoque de Difusién Comun, CED = Mejora de Difusién Coherente.

e NoBackground: Imagen con realce en vasos sanguineos con supresion de fondo.
e Filtrado para segmentacién por Umbral:
= Binary: Aplicacién de segmentacién tipo Binaria.
= Binarylnverse: Aplicacién de segmentacién tipo Binario Inverso.
= Tozero: Aplicaciéon de segmentacion tipo Tozero.
= Tozerolnverse: Aplicacién de segmentacion tipo Tozero Inverso.
=  Trunc: Aplicacidn de segmentacidn por Truncamiento.
e Filtrado para segmentacion por Umbral (OTSU):
= Equal: técnica de Ecualizado para posterior tratamiento de la imagen.
= OTSUBinary: aplicacion de técnicas de segmentacion OTSU + Binario.
= QOTSUBinarylnverse. Aplicacion de técnicas de segmentacion OTSU + Binario Inverso.
=  OTSUTozero: Aplicacién de técnicas de segmentacién OTSU + Tozero.
= OTSUToserolnverse: Aplicacién de técnicas de segmentaciéon OTSU + Tozero.
= OTSUTrunc: Aplicacion de técnicas de segmentacidon OTSU + Truncamiento.
e Filtrado Algoritmo de Canny para deteccién de Bordes y contornos:

= SobelX: Aplicacidn de Sobel tipo X (Tratamiento en vertical (columnas) de los pixeles
correspondientes a la imagen)

= SobelY: Aplicacion de Sobel tipo Y (Tratamiento en horizontal (filas) de los pixeles
correspondientes a la imagen)

= Gradiente (Sobel X + Sobel Y): Aplicacién del gradiente resultado de la suma de
SobelX + SobelY
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= Ecualizado: Se le aplica la técnica de Ecualizado del histograma de dicha imagen
sobre el resultado dado por la técnica Gradiente.

= Gradiente Mag (Ecu + Gradiente): Aplicacion de Gradiente Magnitud resultante del
pre tratamiento del resultado Ecualizado y Gradiente y posterior suma de las
mismas.

= SupresionB: Aplicacion de técnica Supresion de contornos en este caso Bajos
(Intensidad Baja). Elimina los contornos con una intensidad mayor.

= SupresionM: Aplicacion de técnica Supresién de contornos en este caso Medios
(Intensidad Media). Elimina los contornos con que estén por encima y debajo del
valor establecido.

= SupresionF: Aplicacion de técnica Supresidn de contornos Fuerte (Intensidad Fuerte).
Elimina los contornos con una intensidad menor.

e Relleno de contorno en Algoritmo de Canny y determinacidn del grado de lesién:
= SupresiénBDraw: SupresiénB destacado en Rojo, determina lesiones leves.
= SupresiénMDraw: SupresionM destacado en Verde, determina lesiones graves.
= SupresidnFDraw: SupresidonF destacado en Azul, determina lesiones muy graves.

= ADDSupresionBMF: Resultado de la combinacién de los tres tipos de Supresiones
destacadas en su correspondiente color:

- Blanco: zona en la cual coinciden los 3 colores, lesion muy grave
(Exceptuando nervio 6ptico)

- Amarillo: zona en la que coinciden Supresién By M, lesion leve.
- Turquesa: zona en la cual coinciden Supresion My F, lesion grave.

= ADDSupresionBM: Resultado de la combinacién de dos tipos de Supresiones
destacadas en su correspondiente color:

- Morado: zona d Supresidon M. Lesidon grave
- Verde: Zona de Supresidn B. Lesidn leve

=  ADDSupresionMF: Resultado de la combinacion de dos tipos de Supresiones Media y
Fuerte en su correspondiente color:

- Turquesa: zona d Supresién F. + M. Lesidon muy grave.

- Verde: zona de Supresidon M. Lesidn grave.

- Azul: zona de Supresion F. Lesidn grave o crecimiento anormal.
e Segmentacién por regiones o WaterShed:

= WaterShed 1: Se realiza la segmentacién por regiones a la imagen obtenida del
Gradiente para abstraer |la zona afectada del resto de la retinografia.
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= ADDSupresionBMWatershed 2: Se aplica la segmentacion por region con la técnica
Watershed sobre la imagen ADDSupresionBM.

e Formato de la retinografia:

= Tif o tiff: Formato usado para almacenar imdagenes en mapas de bits, versatil y
conserva la estructura de la imagen de forma eficiente debido a su compresion.

= MRC (Medical Reseach Concil): formato correspondiente a imagenes médicas y
exclusivas del Consejo de Investigacion Médica.
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Resumen/Abstract

En el siguiente proyecto se muestra la aplicacion de técnicas de tratamiento digital en
imagenes, concretamente en retinografias del ojo humano. Con este procesamiento
informatico se podra identificar patrones de distintas patologias como glaucomas,
hemorragias, retinopatias diabéticas etc.

Uno de los objetivos principales de este trabajo es mejorar las imagenes obtenidas de un
optometro portatil a través de la exploracién de distintas técnicas de realce como son el
filtrado AND (Difusién no Lineal Anisotrdpica), o la supresiéon de fondo de la imagen. Por otro
lado, también se estudiaran distintas técnicas de umbralizacion y segmentacion para la
deteccion de patologias retinograficas.

Ademds, se pretende en un futuro a corto plazo implantar este software en optémetros
portatiles de bajo coste por medio de un sistema empotrado, pudiéndose obtener, en
tiempo real la imagen retinografica ya tratada y facilitando el diagndstico del personal
sanitario para estas enfermedades en cualquier lugar y momento.

This project shows the application of digital images processing, specifically in retinographies
of the human eye. With this computer processing, the identification of patterns of different
pathologies such as glaucomas, hemorrhages, diabetic retinopathies, etc. will be possible.

One of the main objectives of this work is to improve the images obtained from a portable
optometer through the exploration of different enhancement techniques such as the AND
filtering (Non-Linear Anisotropic Diffusion), or the background suppression of the image.
Different applicable techniques for the detection of pathologies in the retina will also be
studied.

As a short term obijective, it is intended to implement this software in low cost portable
optometers by means of a built-in system. In this way, It will be possible to obtain, in real
time a retina image, which will help the medical staff the diagnosis of these diseases.



