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Resumen

En este trabajo de tesis se describe una metodologia para realizar la separacion de la red
vascular de la retina en sus ramas arterial y venosa, a partir de sus caracteristicas morfologicas
y morfométricas y la division en celdas cuadradas de la imagen oftalmoscopica de fondo de
ojo de retinas humanas en colores, mediante la clasificacion de los vasos sanguineos en el
interior de cada celda en dependencia de la informacion determinada previamente en sus

celdas vecinas, obtenidas ambas mediante una metodologia tnica.



Abstract

This thesis describes a methodology for the splitting of the retina’s vascular network in their
arterial and venous branches from its morphological and morphometric characteristics and the
division in square cells the ophthalmoscopic color fundus images of healthy human retinas, by
classifying the blood vessels inside each cell according to the information predetermined from

their neighboring cells, obtained all of them through a unique methodology.



Glosario de términos médicos

Adventicia: Dicho de un o6rgano o parte de un animal o de un vegetal que se
desarrolla en un lugar distinto del habitual.

Anastomosis: Conexion creada entre estructuras tubulares, como los vasos
sanguineos.

Aneurisma;: Dilatacion anormal de un sector del sistema vascular.
Apex: Extremo superior.

Aterosclerosis: Es un sindrome caracterizado por el depdsito e infiltracion de
sustancias lipidicas en las paredes de las arterias de mediano y grueso calibre.

Bifurcacion: Lugar donde ocurre la division de una rama en dos ramales.

Clivus: Pendiente. Declive. Nombre de la estructura que forma la fovea dentro de la
macula lutea.

Diapédesis: Propiedad de los globulos de traspasar los capilares, introduciéndose por
los poros. Esto les permite alcanzar cualquier rincon del organismo.

Dicotomizar: Dividir en dos partes.
Distender: Causar una tension violenta en los tejidos, membranas, etc.
Distrofia: Estado patoldgico que afecta a la nutricion y al crecimiento.

Ectodermo: En todos los animales, salvo esponjas y celentéreos, capa u hoja externa
de las tres en que se disponen las células del blastodermo después de haberse
producido la segmentacion.

Embolia: Obstruccion brusca de una vaso, especialmente una arteria, por un cuerpo
arrastrado por la corriente sanguinea.

Embolo: Coagulo, burbuja de aire u otro cuerpo extrafio que, presente en la
circulacion, produce una embolia.

Epitelio: Capa o capas de células que cubre todas las superficies externas e internas
del cuerpo y se caracteriza principalmente por estar formada de células de forma y
disposicion variables, no tiene vasos sanguineos entre ellas y presentan un minimo de
sustancia intercelular.

Esfinter: Es una estructura, usualmente un muasculo en forma circular o de anillo, que
permite el paso de una sustancia de un 6rgano a otro, por medio de un tubo u orificio,
a la vez que impide su regreso.

Fagocitar: Dicho de ciertas células u organismos unicelulares: Alimentarse por
fagocitosis. Absorber, asumir, incorporar.

Festoneado: Que tiene el borde en forma de feston o de onda.

Fisura: Grieta que se produce en un objeto. Hendidura de un hueso que no llega a
romperlo.
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Fovea (o fovea): Es una pequena depresion en la retina, en el centro de la llamada
macula lutea; es el area de la retina donde se enfocan los rayos luminosos y que se
encuentra especialmente capacitada para la vision aguda y detallada.

nn

Glial: Deriva del griego bizantino, cuyo significado era "liga", "union".

Hemostasia: Detencion de un sangrado o hemorragia, por mecanismos propios del
organismo o por medios artificiales, tales como los instrumentos de coagulacion
quirargicos o mediante quimicos como los farmacos.

Histologia: Es la ciencia que estudia todo lo referente a los tejidos organicos: su
estructura microscopica, su desarrollo y sus funciones.

Imbricado: Dicho de las hojas, de las semillas y de las escamas: Sobreposicion de
unas a otras como las tejas en un tejado.

Irrigar: Dicho de una arteria. Llevar sangre a un 6rgano o parte del cuerpo.

Melanina: Pigmento de color negro o pardo negruzco que existe en forma de granulos
en el citoplasma de ciertas células de los vertebrados y al cual deben su coloracion
especial la piel, los pelos, la coroides, etc.

Membrana de Bruch: Es una compleja membrana basal que se dispone entre el
epitelio pigmentario de la retina y la coroides.

Meninges: Son las membranas de tejido conectivo que, a modo de plastico, cubren
todo el sistema nervioso central que queda ubicado en el craneo (cerebro y cerebelo) y
la columna vertebral (médula espinal).

Metastasis: Propagacion de una neoplasia maligna mas alla de su localizacion
primaria para desarrollarse en sitios distantes.

Microvilli: Microvellosidades. Son protuberancias microscopicas de la membrana
celular que aumentan la superficie de las células, involucradas en funciones como la
absorcion, la secrecion, la adhesion celular, y la mecano-transduccion.

Necrosis: Degeneracion de un tejido por muerte de sus células.

Piamadre: Meninge interna de las tres que tienen los batracios, reptiles, aves y
mamiferos. Es tenue, muy rica en vasos y esta en contacto con el tejido nervioso del
encéfalo y de la médula espinal.

Policitemia: Es un trastorno en el cual hay demasiados globulos rojos en la
circulacion sanguinea. Es el opuesto de la anemia.

Sinapsis: Relacion funcional de contacto entre las terminaciones de las células
nerviosas.

Tortuoso: Que tiene vueltas y rodeos.

Trombosis: Proceso de formacion de un coagulo en el interior de los vasos
sanguineos o de las cavidades cardiacas, formado solamente por los diversos
constituyentes de la sangre; a la masa coagulada se le denomina trombo.
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CAPITULO I

Introduccion

Para comprender mejor el proposito de la presente tesis, en este capitulo se exponen la
introduccion, fundamentacion y organizacion del trabajo con el fin de brindarle al lector una
idea mas clara de la misma.

1.1 Introduccién

El creciente desarrollo de la computacion en sus diferentes ramas ofrece hoy en dia la
posibilidad de crear nuevas herramientas para ayudar a resolver diversos problemas en
innumerables campos de estudio. Es gracias a esta versatilidad que ciencias como la medicina
han encontrado en la computacion una vasta fuente de medios para automatizar procesos
complejos que requieren grados notables de eficiencia, o bien que resultan tan laboriosos que
parece muy dificil llevarlos a cabo sin la intervencion de la tecnologia.

El fondo del ojo humano esta conformado por diferentes estructuras biologicas tales como la
papila dptica, la macula lutea y la red vascular. De nuestro particular interés es la red vascular
de la retina. Mediante una fotografia del fondo del ojo humano, en donde se pueda apreciar
con cierta claridad la retina y las estructuras bioldgicas contenidas en ella, es posible realizar
un analisis clinico para emitir un prediagndstico sobre su normalidad o si por el contrario
presenta alguna alteracion que conduzca a un riesgo de salud provocado por alguna
enfermedad que presente el paciente estudiado. Sintomas de enfermedades severas como la
hipertension pueden vislumbrarse a través de un estudio detallado de la retina y en particular,
de la red vascular.

El procedimiento tipico de un estudio de este tipo consiste en obtener la imagen
oftalmoscopica de la retina, la que puede ser una fotografia impresa o bien, una imagen
digital, y permitir al oftalmélogo (experto en este dominio) realizar el examen de la misma.
Otros estudios se basan en el examen directo de la retina del paciente, en donde es necesaria
una inyeccion de tintes fluorescentes que permiten diferenciar mas claramente los elementos o
afecciones relacionados con el flujo sanguineo; sin embargo, esto es comunmente un
procedimiento cruento y riesgoso que depende de la capacidad de reaccion del organismo
estudiado, sin mencionar el costo que puede llegar a representar un estudio con tales
caracteristicas.

Dentro del analisis clinico normal de las imagenes oftalmoscopicas de la retina que el
oftalmologo observa con la ayuda del oftalmoscopio, uno de los elementos mas importantes a
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analizar es la red vascular. En este proceso el médico observa en tiempo real las areas que
forman parte de la red vascular y las que no lo son, con lo que obtiene una vision clara del
elemento que desea estudiar con ventajas sobre factores originarios de confusion, tales como
el ruido inherente a la captura de la imagen o a factores indeseables como la iluminacion no
homogénea.

Es importante para el analista discernir entre dos secciones de la red vascular debido a que
cumplen funciones especificas muy diferentes: una vez que se observa la estructura completa
de la red, es posible apreciar en ella a la red arterial, que transporta nutrientes y sangre limpia
hacia el o0jo, y la red venosa que transporta toxinas y sangre ya aprovechada hacia el corazon.
Estas estructuras pueden identificarse con relativa facilidad por el oftalmologo gracias a que
presentan caracteristicas fisicas diferentes, algunas de las cuales las mds importantes estan
relacionadas con su coloracion y grosor. La separacion de la red vascular es una tarea
compleja que presenta dificultades para lograrse con precision, ya que en muchas ocasiones
algunas ramificaciones de alguna de las redes obstruyen la visibilidad de la otra red, dando pie
a confusiones entre ellas; sin embargo, lograr una separacion razonablemente aceptable de las
redes venosa y arterial, permitira determinar con precision muchas de las caracteristicas
fisicas y funcionales de la misma que se ocultan cuando se analiza la red como un todo.

Un aspecto a tener en cuenta para lograr un buen analisis oftalmoscdpico de la red vascular es
el poder apreciar completamente la forma que tiene la red vascular desde el punto de vista
topologico. Es posible que el oftalmologo sea capaz de describir visualmente la “trayectoria”
que sigue cada una de las ramas venosas o arteriales de cada red; sin embargo, esta tarea suele
complicarse cuando se observa que en cada una de ellas se presenta un gran numero de
ramificaciones que causan que la red visualizada en un principio “se le pierda de vista”, lo
cual exige que deba recorrer nuevamente su trayectoria de principio a fin para poder
analizarla a plenitud.

En general, una vez que el oftalmologo aprecia la forma global de la red, éste realiza un
analisis morfolégico mas detallado que consiste en recorrer las ramas de la red y comparar sus
tamafios y grosores; esto lo hace con el fin de detectar grosores incongruentes en los
segmentos, por ejemplo, un grosor apreciable al recorrer una vena delgada podria indicar la
presencia de un aneurisma (acumulamiento excesivo de sangre) producido por un trombo; un
tramo muy delgado en una arteria gruesa podria representar un estrangulamiento de la misma;
las irregularidades en la trayectoria de la red, como tortuosidades, pliegues o interrupciones
pueden sugerirle al especialista la manera de como se ha desarrollado la red durante el
crecimiento normal del individuo; en fin, es asi como el analisis morfoldgico de la red sirve
como base para reconocer ¢ interpretar diferentes circunstancias provocadas por patologias o
por desarrollos anormales de la red vascular del paciente.

Finalmente, cuando el oftalmologo ha realizado todas estas inspecciones rutinarias, las cuales
en primera instancia las realiza en tiempo real con ayuda del oftalmoscopio, debe ser capaz de
emitir un juicio sobre la salud de la retina del paciente estudiado, es decir, podra proporcionar
un prediagndstico clinico mds o menos acertado en la medida que su experiencia y las
condiciones en que realiz6 el estudio se lo permitan, junto con los sintomas que el paciente le
haya hecho saber; con todo esto, posiblemente el oftalmdlogo registre el resultado de sus
observaciones en un prediagnostico que entregara al paciente, para que posteriormente €l u
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otros médicos lo evalien con otros estudios o simplemente se incluya en un historial
actualizado de las consultas.

Como puede observarse, el procedimiento de analisis de la red vascular puede hacerse largo y
complejo para ser efectuado adecuadamente por un experto; sin embargo, el tiempo requerido
para llevarlo a cabo y la intervencion directa del elemento humano pueden representar un
punto débil en el proceso.

El analisis detallado de la red vascular para lograr un diagndstico certero, indudablemente se
le facilitaria al oftalmoélogo, ya en tiempo diferido, si éste dispone en la consulta externa de
las redes venosa y arterial de cada retina del paciente, ya separadas y preanalizadas.

1.2 El problema a resolver

A partir del analisis de las imagenes oftalmoscépicas en colores del fondo de ojo de ambas
retinas de una persona, separar la red vascular de cada una de ellas en sus redes arterial y
venosa.

1.3 Justificacion

Enfermedades oculares como la retinopatia diabética (causada por la diabetes mellitus), el
glaucoma (causado por la elevacion de la presion intraocular), y la degeneracion macular
relacionada con la edad (causada por la edad avanzada) son las principales causas de ceguera
en México y en el mundo. La identificacion de las anomalias vasculares asociadas con dichas
enfermedades, representa una gran parte del diagnoéstico llevado a cabo por los oftalmologos.
Este es un procedimiento que consume mucho tiempo sin que en muchas ocasiones se detecte
alguna anomalia a primera vista. Hacer uso de trabajadores no especializados en la
identificacion de enfermedades visuales es una alternativa, pero la experiencia ha demostrado
que la identificacion de anomalias en la retina en los primeros estudios suele ser muy dificil,
es decir, solo en el 50% de los casos es exitosa. Esta baja tasa de éxito propicia que se
presenten en los pacientes estados tempranos de retinopatia proliferativa y de otras
enfermedades [1].

La retina, ubicada en la parte posterior interna del ojo humano, tiene un requerimiento mas
alto de oxigeno por unidad de peso que cualquier otro tejido fino en el cuerpo, por lo que
cualquier alteracion en la circulacion sanguinea en ella puede dar lugar a dafio funcional y
debilitacion del tejido. Enfermedades que influyen en la circulacidon retiniana son la
retinopatia diabética, la retinopatia prematura y la enfermedad vascular hipertensiva. En los
seres humanos, esta circulacion es provista por la arteria retiniana central. Las arterias de la
circulacion retiniana se encuentran en la capa de fibras del nervio optico que se unen a las
células ganglionales apenas debajo de la membrana limitadora interna. Después de su doble
bifurcaciéon en el disco Optico, la arteria y la vena retinianas extienden patrones de
ramificacion a través de la retina. Las venas y las arterias no se cruzan ellas mismas, pero una
vena y una arteria pueden traslaparse formando trayectorias arteriovenosas. Este conjunto de
venas y arterias es conocido como la red vascular y su finalidad es permitir la circulacion de
sangre a través del 6rgano ocular para cumplir con el proceso asociado a la transportacion de
nutrientes y la purificacion de la sangre.
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Los propositos de arterias y venas en el ojo, aunque relacionados, son distintos entre si, ya
que mientras las primeras son encargadas de transportar sangre limpia y rica en nutrientes, las
segundas tienen la mision de llevar la sangre ya aprovechada de regreso hacia el corazon para
su purificacion, razén por la cual es de suma importancia considerar sus caracteristicas de
manera independiente [2].

En vista de lo anterior, uno de los objetivos mas importantes de este trabajo es lograr la
separacion de la red vascular en estas dos ramificaciones, tanto la formada por las venas como
la que forman las arterias a partir de imagenes oftalmoscopicas digitales en colores de retinas
humanas. Esto facilitaria en un futuro la obtencion de algunas de las caracteristicas mas
importantes de la red vascular de la retina, y con ellas determinar si la red vascular que se
analiza tiene malformaciones o presenta algunas otras anomalias manifestadas en su
trayectoria y su morfologia.

El desarrollo de un sistema de computo capaz de realizar la separacion de la red vascular,
ofrece un gran numero de ventajas con respecto a los medios tradicionales, ya que por un lado
se reduce el costo en tiempo, esfuerzo y dinero requeridos para esta tarea, y por otro lado se
incrementa la eficiencia, disminuyendo la posibilidad de errores. Ademas, con una
herramienta de este tipo se puede llevar a cabo el analisis masivo de pacientes con una
reducida cantidad de recursos y brindaria un gran apoyo a los oftalmélogos, puesto que se
podrian sefialar puntos de interés en los vasos sanguineos, venosos o arteriales, de la red
vascular, como son cambios anatdomicos, oclusiones, neovascularizaciones, aneurismas,
trombos, etc.

Cabe mencionar que estos sistemas son capaces de complementar la labor del oftalmologo y
nunca de sustituirlo. La ultima palabra la ha de tener siempre el especialista con la
informacion que el sistema pueda brindarle. La razon de utilizar un sistema de software que
realice la separacion de la red vascular de la retina como apoyo al oftalmélogo, es porque un
sistema de computo puede ser capaz de destacar informaciones visuales que estan presentes
en las imagenes, pero que no son directamente detectables por el especialista, es decir, es muy
comun que el médico no aprecie directamente en tiempo real toda la informacion que se le
presenta en la imagen Optica capturada por el sistema, a no ser que ésta sea muy
predominante.

1.4 Hipotesis

A partir de la obtencion de las caracteristicas morfoldgicas y morfométricas de las redes
vasculares arterial y venosa de la retina y la divisién en celdas cuadradas de la imagen
oftalmoscopica de fondo de ojo de retinas humanas en colores, es posible realizar la
separacion de la red vascular en sus ramas arterial y venosa, mediante la clasificacion de los
vasos sanguineos en el interior de cada celda y la informacion determinada previamente de
sus celdas vecinas, obtenidas ambas mediante una metodologia unica.

1.5 Objetivos

Los objetivos del trabajo se han dividido en el objetivo general y varios objetivos particulares,
los que en definitiva constituyen las metas a cumplir con este desarrollo.
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1.5.1 Objetivo general

Crear una metodologia que separe en sus ramas arterial y venosa la red vascular segmentada
de imagenes oftalmoscépicas de retinas humanas en colores.

1.5.2 Objetivos particulares
Los objetivos particulares son los siguientes:

e Mejorar las imdagenes oftalmoscopicas de retinas humanas mediante técnicas
morfologicas de procesamiento de imagenes, en caso de que sea necesario.

e Detectar la posicion de la papila optica.

e Disponer de imagenes de la red vascular de retinas humanas segmentadas, con vasos
visibles al menos hasta la segunda bifurcacion.

e Separar independientemente las redes vasculares arterial y venosa a partir de imagenes
de retina con la red vascular segmentada.

e Comprobar la invariancia del método respecto a pequenas variaciones en la traslacion,
rotacion y la escala.

e Describir rasgos como son el ntimero y posicion de las bifurcaciones y puntos
terminales en cada una de las redes por separado, asi como la posicién de los cruces

entre las ramas de las redes venosa y arterial.

e Evaluar la calidad de la separacion y hacer un calculo de los errores que presenta la
metodologia.

1.6 Especificidad del problema

El problema que se plantea dentro del presente trabajo es, de inicio a fin, un problema de
analisis de imagenes digitales.

Ha constituido un objetivo fundamental del mismo desarrollar todas las tareas de analisis a
partir de imagenes oftalmoscopicas en colores, es decir, sin necesidad de actuar cruentamente
sobre el paciente para la captura de las imagenes requeridas.

Sobre esa base, el problema que nos ocupa es el de crear una metodologia que realice la

separacion de la red vascular de retinas humanas a partir de imagenes oftalmoscdpicas en
colores.

1.7 Consideraciones generales

Para el desarrollo de este trabajo de investigacion se han tenido en cuenta las siguientes
consideraciones generales:
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e La metodologia sera aplicada a imagenes con la red vascular segmentada a partir de
las imagenes oftalmoscopicas en colores capturadas directamente de pacientes reales y
no sobre imagenes fluoresceinicas.

e En lo fundamental, se hara sobre imagenes de fondo de ojo de la retina en donde se
aprecien claramente la red vascular y la papila optica.

e La separacion se hara, basicamente, haciendo uso de técnicas de analisis de imagenes
y de morfologia matematica para imagenes en niveles de gris, segun la metodologia
propuesta en este trabajo.

e Las imagenes utilizadas seran imagenes reales de pacientes u obtenidas de la red
Internet.

e Para la separacion de la red vascular se podra disponer de imagenes con la red
vascular ya segmentada, ya sea de manera manual o mediante alguna metodologia u
algoritmo existente.

e La separacion de la red vascular se realizard en cualquier imagen de retina
independientemente de que se trate del ojo izquierdo o del ojo derecho.

e Al aplicar la metodologia de separacion de la red vascular o de deteccion del disco
optico, no se tiene en cuenta el nombre, el sexo, la raza ni la edad de los pacientes que
han aportado las imagenes

e Lasimagenes de retina seran todas de personas adultas con retinas sanas.
e Por retinas sanas se entienden aquellas imagenes de retina que no presentan alguna
afectacion que obstruya la visibilidad de la red vascular, en general, ni que esté

relacionada con los vasos sanguineos que la componen como exudados o hemorragias
que la oculten.

1.8 Apoyos y contribuciones

Los apoyos recibidos durante su desarrollo y las contribuciones hechas hasta el momento con
los resultados del presente trabajo se exponen a continuacion.

1.8.1 Apoyos

La realizacion del presente trabajo ha sido posible gracias al apoyo de la Secretaria de
Investigacion y Posgrado (SIP), del Centro de Investigacién en Computacion (CIC) y de la
Comision de Operacion y Fomento de Actividades Académicas COFAA con sus becas, todos
del Instituto Politécnico Nacional (IPN).
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1.8.2 Contribuciones

Las principales contribuciones estan incluidas en las publicaciones y ponencias realizadas. En
lo particular este trabajo significard un notable ahorro de tiempo y esfuerzo para los
oftalmoélogos, toda vez que servird como una herramienta de apoyo para el analisis de la red
vascular de las retinas humanas, ademas de que serviria como base para seguir desarrollando
metodologias que ayuden en la deteccion certera y robusta de afecciones que tengan que ver
con la misma.

1.8.2.1 Ponencias en congresos

e (. Albortante-Morato, E. M. Felipe-Riveron, F. M. Villalobos-Castaldi. (2009).
Anélisis del tamafio idoneo de las celdas para la separacion de las redes
vasculares arterial y venosa en imagenes de retina humana. VI Encuentro
Participacion de la Mujer en la Ciencia, del 19 al 21 de Agosto 2009. Ledn,
Guanajuato, México. ISBN: 978-607-95228-0-3.

e F. M. Villalobos-Castaldi, E. M. Felipe-Riveron, C. Albortante-Morato. (2009).
Metodologia para la segmentacion automatica rapida de los vasos sanguineos en
imagenes de retina. VI Encuentro Participacion de la Mujer en la Ciencia, del 19 al
21 de Agosto 2009. Leon, Guanajuato, México. ISBN: 978-607-95228-0-3.

e Fabiola M. Villalobos-Castaldi, Edgardo M. Felipe-Riverén and Cecilia Albortante-
Morato. (2009). Segmenting Blood Vessels in Retinal Images Using an Entropic
Thresholding Scheme. Research in Computing Science. Advances in Computer
Science and Engineering. Vol. 42. pp. 153-165. ISSN: 1870-4069.

1.9 Organizacién del documento
Esta tesis consta de 6 capitulos.

El Capitulo | es de tipo introductorio, donde se expone el planteamiento del problema en
forma general, la justificacion del trabajo, el objetivos general y los objetivos particulares, la
hipotesis fundamental, las consideraciones generales fundamentales que justifican el alcance
del mismo, los apoyos recibidos a través de proyectos de investigacion y las contribuciones
hechas junto con el tutor.

El Capitulo 11 esta dedicado al estado del arte, el cual es creado a partir del analisis hecho a
publicaciones halladas en revistas de impacto y en la red Internet acerca de separacion de la
red vascular de la retina. También se describen algunos trabajos especificos orientados a los
modulos previos a la separacion de la red vascular, como es la deteccion del disco optico y la
segmentacion de la red vascular.

El Capitulo 111 se ha dedicado a la breve descripcion de los conceptos y definiciones basicas
que se han utilizado para la realizacion de este trabajo, los cuales se han agrupado en dos
secciones excluyentes, la primera referente a los conceptos relacionados con la Computacion
y la segunda referente a los conceptos relacionados con la Oftalmologia.
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En el Capitulo IV se expone ampliamente lo fundamental del presente trabajo de
investigacion. Incluye la descripcion de las metodologias desarrolladas y aplicadas para la
deteccion del disco Optico y la separacion de la red vascular en sus redes venosa y arterial. Asi
mismo, se describen en detalle las aportaciones realizadas con el desarrollo de cada una de las
metodologias.

En el Capitulo V se evaltian los resultados obtenidos por cada modulo para el conjunto de
imagenes de estudio disponibles. Se muestran algunas de las imagenes obtenidas como
resultado al final de cada modulo y se evaltan los resultados finales, se calculan los errores
detectados en la separacion y finalmente se prueba su invariancia con respecto a la traslacion,
rotacion, escala y a pequeiios cambios en la iluminacion.

Finalmente, el Capitulo VI detalla las conclusiones, las recomendaciones y el trabajo futuro,
que se desprenden de los resultados alcanzados con el trabajo completo.

26



CAPITULO I

Estado del arte

En este capitulo trataremos algunos antecedentes de la separacion de las redes vasculares
arterial y venosa de la retina humana, asi como el estado del arte de la tematica relacionado
con las metodologias existentes para llevar a cabo tal separacion; también se analizan algunos
trabajos especificos que tienen relacion con alguno de los modulos previos a la ejecucion de la
metodologia propuesta. En los trabajos especificos solo nos enfocaremos en trabajos que
realizan la deteccion de la posicion del disco Optico y en trabajos que segmentan los vasos
sanguineos de la retina.

2.1 Antecedentes

En este trabajo nos referimos tnicamente a las metodologias desarrolladas para la separacion
de la red vascular y soluciones dadas a problemas que tienen relacion con la retina.

Por otro lado, la importancia que adquiere la atencion primaria y la asistencia médica en las
ramas relacionadas con la oftalmologia (particularmente la optometria y las diversas
especialidades oftalmolégicas), impone que debe prestarsele una especial atencion por su
incidencia tan directa en el mantenimiento de la calidad de vida de las personas.

Cuando mediante un dispositivo optico llamado oftalmoscopio el especialista ve a través de la
pupila, lo que observa es lo que se conoce como imagen de fondo de ojo. Durante su analisis
visual, el oftalmodlogo puede documentar la salud del cristalino, de la uvea, del nervio optico,
del humor vitreo, de la macula, de los vasos sanguineos arteriales y venosos que nutren la
retina, y en general de todas las estructuras que componen el globo ocular.

Durante la exploracion de las retinas el oftalmdlogo, ya sea directamente por medio del
oftalmoscopio o indirectamente con la ayuda de fotografias, suelen analizarse dos tipos de
imagenes Opticas: la oftalmoscopica y la angiografica. Para la observacion de esta ultima, se
requiere introducirle al paciente en su torrente sanguineo, mediante una inyeccion
intravenosa, una sustancia fluoresceinica que hace fluorescente las redes vasculares arterial y
venosa, lo que posibilita una facil apreciacion de las mismas. Estas Gltimas se aprecian mejor
en niveles de gris, mientras que las imagenes oftalmoscopicas se analizan en su propio color.

El anélisis computarizado mediante el procesamiento digital de las imagenes tomadas del
fondo de ojo, se incluye entre las lineas actuales de investigacion dentro del total de las
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aplicaciones médicas. Esto posibilita la creacion de grupos multidisciplinarios integrados por
médicos especialistas de la vision y de investigadores de las ciencias de la computacion. No
es comun hallar proyectos donde se integre el trabajo de especialistas en dos lineas que
pueden complementarse con grandes ventajas mutuas, y a su vez que pertenezcan a dos tipos
de campos diferentes. Este hecho se destaca al relacionarse la asistencia médica en una rama
de tanta importancia como lo es la oftalmologia, con la investigacion aplicada que realizan los
especialistas de las ciencias de la computacion dedicados al procesamiento de imagenes y a la
vision artificial o computarizada. La potencial masividad de la aplicacion de los resultados,
asi como el reflejo directo en la calidad de vida de las personas y en la economia del pais,
justifican toda accion de colaboracion cientifica mutua en estos campos.

Los problemas que nos hemos propuesto resolver con este trabajo, estan relacionados con el
analisis computacional de las imagenes oftalmoscopicas en colores del fondo de ojo humano,
con el objetivo de realizar la separacion de la red vascular de la retina en sus ramas arterial y
venosa para facilitar posteriormente su analisis computacional. Este sistema posibilitaria a los
oftalmdlogos realizar estudios mas detallados de las posibles afecciones de la red vascular que
aquejan a sus pacientes. Con €I, los oftalmologos podran disponer de informacion cuantitativa
calculada a partir del andlisis computarizado por separado de las redes vasculares arterial y
venosa, en favor de un diagnostico mas profundo y amplio basado en las afecciones asociadas
con la red vascular y con ello aumentar su productividad en el seguimiento de casos
patologicos.

La clasificacion automatica de los vasos sanguineos de la retina como arterias o venas es
todavia un problema abierto en el procesamiento de imagenes. En una imagen de fondo de
0jo, las venas y las arterias difieren visualmente en forma, grosor, color y textura. El problema
es que tales distinciones se manifiestan fundamentalmente en los vasos principales, pues
varian fuertemente dependiendo del paciente y de su localizacion en la retina. Cerca del disco
optico se pueden apreciar diferencias de grosor y color entre los vasos venosos y arteriales y
en cambio, lejos del disco optico es muy dificil distinguir las venas de las arterias solo sobre
la base de su grosor y color. En una imagen oftalmoscopica de retina es natural encontrar una
gran variacion de colores, debido a que al momento de obtener la imagen la luz incidente no
se refleja homogéneamente por la forma esférica natural del globo ocular. Es por ello, que
todos estos factores implican grandes retos a vencer durante la separacion de las redes
vasculares venosa y arterial.

2.2 Estado del arte

El presente trabajo se propone realizar la separacion de la red vascular en sus ramas arterial y
venosa. El objetivo final del sistema es que a partir de una imagen de retina normal en colores
se obtengan las imagenes de las redes venosa y arterial por separado. Finalmente, no debemos
olvidar que los analisis se realizan solamente sobre imagenes oftalmoscopicas y no sobre
imagenes angiograficas fluoresceinicas, ya que ha sido un objetivo fundamental de este
trabajo el no realizar accion cruenta alguna sobre los pacientes. En esta etapa las imagenes
sobre las que operaremos deben ser oftalmoscopicas de retinas humanas sanas en cuanto a
patologias relacionadas con la red vascular.

Las metodologias para la separacion de la red vascular en imagenes de fondo de ojo humano
parecen no abundar en el pais. De hecho, solo se encontré una tesis cercanamente parecida a
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lo que realiza este trabajo. Sin embargo, en nuestras consultas de la red, si hemos conocido de
algunos trabajos relacionados con la tematica que con los mismos intereses cientificos que los
nuestros han sido realizados en el extranjero. Un aspecto muy importante es que algunos de
estos sistemas estan orientados al analisis de imagenes fluoresceinicas y pocos son los que
trabajan directamente con imagenes oftalmoscopicas en colores de fondo de ojo, que son las
utilizadas en este trabajo.

Ahora pasaremos a analizar algunas investigaciones y desarrollos recientes, realizados con
objetivos y propositos similares a los propuestos en el presente trabajo. En cada caso, se
expondra el titulo del trabajo y se comentara someramente su contenido. Primeramente nos
referiremos a metodologias sobre la separacion de la red vascular en imagenes en colores,
donde se incluyen dos metodologias que la realizan en imdagenes angiograficas;
posteriormente nos referiremos a trabajos especificos vinculados con la deteccion de la
posicion y segmentacion del disco optico y aunque no lo hemos considerado como objetivo
especifico de este trabajo, se incluye el analisis somero de algunos trabajos relacionados con
la segmentacion de la red vascular.

2.2.1 Metodologias de separacion de la red vascular de la retina humana

Separacion del grafo vascular de la retina mediante el conocimiento estructural de la
misma. (Separation of the retinal vascular graph based upon structural knowledge) [3]. En
este trabajo se presenta un método para separar las arterias y las venas sobre la base de una
pre-segmentacion y unos cuantos segmentos de vasos etiquetados a mano. Se utiliza un
método basado en normas para propagar las etiquetas de los vasos sanguineos a través del
grafo vascular. Las caracteristicas anatdmicas de los vasos en la retina se modelan como un
grafo restringido dual. Se integra esta tarea con un problema de busqueda de doble capa
restringida dirigida por un algoritmo heuristico AC-3 para superar la complejidad
computacional NP-dura. Los resultados se presentan sobre los grafos vasculares generados a
partir de una segmentacion manual, asi como por una segmentacion automatica.

Como resultados los autores presentaron un algoritmo automatizado de separacion del grafo
vascular para distinguir entre venas y arterias en imagenes de retina. La eficiencia de la
separacion se mide mediante el calculo de un peso, el cual no es muy util para comparar el
resultado de dos etiquetados puesto que depende fuertemente del nimero y posicion de los
segmentos de vaso etiquetados manualmente. El algoritmo propuesto fue probado con
imagenes de la red vascular de la retina segmentada de manera manual y automatica; en los
dos casos fue necesario etiquetar algunos segmentos de vasos sanguineos de manera manual.

Los resultados en las imagenes segmentadas de manera manual son prometedores y prueban
la aplicabilidad del concepto utilizado. Un médico experto tiene que etiquetar unos cuantos
segmentos de vasos sanguineos como arteriales o venosos. Esta interaccion puede ser
eliminada por una deteccion automatica del disco optico y una clasificacion automatica de los
vasos dominantes cercanos al disco. Finalmente, se pueden mejorar los resultados mediante la
utilizacion de la forma, textura y color de los vasos para separarlos en venosos y arteriales.

Andlisis de imagenes de fondo de ojo. (Analysis of fundus images) [4]. En este trabajo se

realiza la separacion de la red vascular de la retina basandose en el hecho de que los cruces
entre segmentos de vasos sanguineos siempre son entre una vena y una arteria. Esta
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metodologia procesa una imagen para producir su esqueleto con grosor de un pixel. Asigna a
cada pixel del esqueleto un valor que depende del numero de pixeles adyacentes al mismo.
Dependiendo del valor asignado a cada pixel del esqueleto, determina si esta asociado con un
cruce, una bifurcacion o un segmento de vaso sanguineo. Para cada punto de cruce se
clasifican los vasos sanguineos implicados en las dos clases posibles, en dependencia de su
estructura. Un conjunto de pixeles en el punto de cruce corresponderan a un vaso sanguineo
venoso, y por lo tanto el otro vaso sera arterial. En este trabajo no se mencionan los resultados
especificos obtenidos con el algoritmo descrito.

Clasificacion automatica de los vasos de la retina en arterias o venas. (Automatic
classification of retinal vessels into arteries and veins) [5]. En este trabajo se presenta un
método automatico supervisado que puede determinar si un vaso sanguineo es una vena o una
arteria basandose en la intensidad e informacion derivada. Después del adelgazamiento de los
vasos segmentados, los puntos de bifurcacion y cruce son removidos dejando un conjunto de
segmentos de vasos que contienen pixeles centrales. Un conjunto de caracteristicas se extraen
de cada pixel de la linea central de un segmento y a cada uno de estos pixeles se les asigna
una etiqueta que indica la probabilidad de que el segmento sea parte de una vena o una arteria.
Posteriormente, se promedian las etiquetas de los pixeles que conforman la linea central, las
cuales deben de ser en su mayoria del mismo tipo, y se asigna la etiqueta promedio al
segmento de vaso sanguineo.

Se entrend y probd el algoritmo con las 40 imagenes de la base de datos DRIVE con un
patron de referencia mejorado. Para conseguir este patréon de referencia mejorado, un
especialista en retinas capacitado etiquetdé de manera manual los vasos para los cuales era
posible determinar visualmente si pertenecian a una vena o una arteria. Después de aplicar el
método propuesto a las 20 imagenes del conjunto de prueba de DRIVE se obtuvo un area bajo
la curva de caracteristicas de operacion del receptor ROC (“Receiver Operating
Characteristics”) de 0.88 en la correcta asignacion de los pixeles centrales de los segmentos
en cualquiera de las dos clases, la de venas y la de arterias.

Separacion y extraccion de caracteristicas de las redes vasculares arterial y venosa en
iméagenes de retinas humanas [1]. En este trabajo se desarrolla un estudio centrado en el
analisis de la red vascular a través de procedimientos computacionales aplicados a imagenes
oftalmoscopicas digitales de retinas humanas. Con ello se muestra como su separacion en
venosa y arterial proporciona ciertas caracteristicas cuya interpretacion puede orientarse
ventajosamente al diagnodstico, prevencion y tratamiento de diferentes enfermedades. Los
autores proponen un algoritmo basado en el recorrido de la red vascular a través de su
esqueleto, y mediante diversos criterios creados sobre la base de su morfologia, disciernen
sobre los objetos que componen cada rama de la red; posterior a ello determinan su naturaleza
para poder clasificarlos. Ademas de lo anterior, ellos no cuentan con un método definitivo
para conseguir una separacion totalmente confiable y libre de errores, pues bajo algunas
circunstancias se presentan fallos que se deben a ambigiiedades propias de la naturaleza de las
imagenes analizadas y el esqueleto que producen.

Separacion de venas y arterias a través de ARM — Un enfoque de procesamiento de
imagenes. (Artery-vein separation via MRA: An image processing approach) [6]. Este
trabajo presenta un corto proceso automatico de segmentacion de los vasos para la separacion
de las arterias y las venas en imagenes angiograficas de resonancia magnética (ARM), asi
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como un método Optimo para la visualizacion tridimensional de las enfermedades en las
estructuras vasculares. El proceso de separacion utiliza los principios y algoritmos difusos de
trazado de objetos conectados. El primer paso de este proceso de separacion es la
segmentacion de toda la estructura de los vasos sanguineos del fondo a través de conexion
difusa absoluta. El segundo paso consiste en separar las arterias de las venas a través de
conexion difusa relativa e iterativa. Después, se siembran y especifican los pixeles semilla
dentro de las arterias y las venas en la imagen ARM; posteriormente, las pequefias regiones de
arteria y vena se separan en las iteraciones iniciales; ademas, aspectos detallados de la arteria
y la vena se incluyen en las iteraciones posteriores. En cada iteracion, las arterias y las venas
compiten entre si para obtener pixeles en la estructura de los vasos sobre la base de la fuerza
relativa de conexion entre los pixeles de cada arteria y cada vena. Este enfoque se aplico en
un paquete de software para su uso rutinario en un entorno clinico y probado en 133 estudios
de ARM de la region pélvica y dos estudios sobre el sistema de la cardtida en seis hospitales
diferentes.

En todos los estudios, los ajustes de pardmetros unificados produjeron una correcta separacion
de las venas y las arterias. En comparacion con la segmentacién y separacion manual, sus
algoritmos fueron capaces de separar las ramas de orden superior, y por lo tanto, producir
mucho mas detalles en la estructura vascular segmentada. El tiempo total de ordenador
obtenido por el estudio es en promedio alrededor de 4.5 minutos. Hasta esa fecha, esta técnica
parecia ser el tinico enfoque de procesamiento de imagenes que podia ser aplicado de forma
rutinaria en la separacion de arterias y venas.

Método de separacion de venas y arterias en agentes de contraste de sangre. (Method for
artery — vein image separation in blood pool contrast agent) [7]. En este trabajo se presenta
un método para segmentar y separar venas y arterias en imagenes angiograficas de resonancia
magnética. Especificamente, las arterias y las venas son segmentadas por un algoritmo que
combina modelos de vasos locales, de lineas centrales discretas, y propagacion frontal
ordenada estadisticamente para producir resultados precisos de segmentacion con la mas
minima cantidad de inclusiones no vasculares. La separacion de venas y arterias es obtenida
incorporando modelos de lineas centrales a la distancia basada en transformadas de cuencas
(“watersheds”).

2.2.2 Deteccion del disco dptico de la retina humana

Medicion de parametros del disco Optico en imagenes de retinas [8]. Este trabajo tiene como
principales ventajas la localizacion automatica del disco Optico, la segmentacion de su
contorno y el de la probable excavacion producida por el glaucoma. Para lograr dicho objetivo
se utilizaron herramientas para el filtrado de las imagenes, técnicas de umbralado, asi como de
la morfologia matematica. A grandes rasgos ellos umbralan el plano verde mediante el
método de Otsu y aplican una apertura con un elemento de estructura circular de 5 pixeles de
diametro. Posteriormente, extraen el borde exterior de la imagen resultante mediante
operaciones morfologicas y calculan el centroide de la region encontrada para en esa posicion
ubicar el disco optico. Los resultados obtenidos fueron aceptables puesto que posiciona el
disco Optico con buena precision.

31



Identificacion automatica de exudados de retinopatia diabética y el disco Optico.
(Automated lIdentification of Diabetic Retinal Exudates and the Optic Disc) [9]. En este
trabajo de tesis doctoral, el autor desarroll6 un método para detectar la ubicacion del disco
optico mediante morfologia matematica en colores y deteccion de contornos. Para localizar el
disco optico probaron con tres técnicas diferentes: la primera fue una relacion de plantillas la
cual provee una localizacién aproximada del centro del disco; la segunda fue mediante
estimacion de arcos por regresiones cuadraticas la cual estima la region que ocupa el disco
optico; la tercera fue con ayuda de contornos activos.

Localizacion automatica del disco optico, la fovea y los vasos sanguineos de la retina en
una imagen de fondo de ojo digital en colores. (Automated localization of the optic disc,
fovea, and retinal blood vessels from digital colour fundus images) [10]. En este trabajo se
realiza la deteccion de varias de las estructuras que podemos visualizar en una imagen de
fondo de ojo humano. El disco optico fue localizado mediante la identificacion del area con
mayor variacion de intensidad en los pixeles adyacentes. Como resultados, ellos reportan que
la sensibilidad y especificidad del reconocimiento es del 99,1% para la deteccion de la
posicion del disco optico.

Identificacion semiautomatica del disco optico mediante procesamiento de imagenes para
fondoscopia cuantitativa. (Semi-Automatic Identification of Optic Disk by Image
Processing for Quantitative Funduscopy) [11]. Este trabajo describe el estado actual de la
investigacion en este campo y el desarrollo de un sistema para la automatizacion parcial de
fondoscopia cuantitativa. Se utilizan técnicas de procesamiento de imagenes para la
segmentacion del disco optico y para la estimacion de los pardmetros de la circunferencia
asociados a ella. Para la segmentacion se divide la tarea en modulos. En el primero se aplica
una normalizacion de la intensidad de los pixeles para eliminar el ruido. En el segundo
modulo se aplica una segmentacion semiautomatica, en la cual los operadores indican si los
pixeles pertenecen o no al disco 6ptico. Se utiliza un algoritmo de expansion de regiones para
obtener parte del area del disco. Finalmente, en una forma semi-interactiva, se realiza una
segmentacion del contorno, el cual constituye un arco parcial de la circunferencia del disco.
Se aplico el algoritmo solo en algunas imagenes, debido a que es dificil obtener una gran base
de datos de imagenes de fondo de ojo para corroborar las propuestas tedricas. Se tratara de
aplicar el algoritmo en un mayor numero de imagenes.

Localizacion automética del disco Optico y deteccion del contorno usando un ajuste de
elipses y transformadas de ondeletas. (Automated Optic Disc Localization and Contour
Detection Using Ellipse Fitting and Wavelet Transform) [12]. Este trabajo presenta un
nuevo algoritmo para detectar el disco Optico basado en el procesamiento de ondeletas y el
ajuste del contorno del disco mediante una elipse. En primer lugar, el empleo de
transformadas de ondeletas Daubechies aproxima la region del disco 6ptico. A continuacion,
la representacion abstracta del disco Optico se obtiene utilizando una plantilla basada en la
intensidad. Esto produce resultados solidos en los casos donde la intensidad del disco optico
es muy poco homogénea. El algoritmo de ajuste de la elipse es entonces utilizado para
detectar los limites de la papila Optica en esta representacion abstracta. La transformacion de
ondeletas adicional se realiza en los casos mas complejos para mejorar la tasa de deteccion del
contorno. Los experimentos en 279 imagenes de la retina de pacientes diabéticos indican que
este enfoque es capaz de lograr una precision de 94% en la deteccion de disco dptico.
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Identificacion de la cabeza del nervio optico con algoritmos genéticos. (Identification of the
optic nerve head with genetic algorithms) [13]. Este trabajo propone la creaciéon de un
sistema automatico para localizar y segmentar el nervio optico de la cabeza (ONH — Optic
Nerve Head) en imagenes de fondo de ojo utilizando algoritmos genéticos. Dicho algoritmo
genético fue usado para encontrar una elipse que contenga el numero maximo de puntos
pertenecientes al disco Optico mediante un desplazamiento por su perimetro, teniendo en
cuenta algunas limitaciones. La elipse asi obtenida es la aproximacion al ONH. El método de
segmentacion fue probado en una muestra de 110 imagenes de fondo de ojo pertenecientes a
55 pacientes con glaucoma (23,1%) e hipertension ocular (76,9%).

Los resultados obtenidos son competitivos con los de la literatura. La capacidad de
generalizacion del método es reforzada cuando se aplica a una imagen base diferente de la
utilizada en este estudio; asi la curva de discrepancia que se obtiene es muy similar a la
obtenida en la imagen base. Ademas, la robustez del método propuesto tiene un alto
porcentaje en las imagenes obtenidas, con una discrepancia 6<5 (96% y 99% en la imagen
base y la imagen diferente, respectivamente). Los resultados también confirman la hipotesis
de que el contorno del ONH puede ser adecuadamente abordado con una elipse no
deformable. Otro aspecto importante del método es que provee directamente los parametros
que caracterizan la forma de la papila: la longitud de sus ejes principales y secundarios, su
centro de ubicacion y su orientacion con respecto a la horizontal.

2.2.3 Segmentacion de la red vascular de la retina humana

Segmentacion automatica de vasos en la retina usando filtros de Gabor y multiplicacion de
escalas. (Automated Retinal Vessel Segmentation Using Gabor Filters and Scale
Multiplication) [14]. En contraste con los métodos existentes para el diagnostico asistido por
computadora, en este trabajo se propone un esquema que combina el andlisis de escala
multiple y el uso de un umbralado adaptativo para la segmentacion de los vasos sanguineos
bajo diversas condiciones anormales, tales como el tamafio del vaso y el bajo contraste. Este
método incluye un sistema de analisis basado en multiples escalas sobre los filtros de Gabor y
la multiplicacion de escala, asi como un umbralado adaptativo. Los resultados experimentales
demuestran la viabilidad y eficacia de los algoritmos propuestos, los cuales son buenos para la
deteccion de pequeios y grandes vasos, junto con la robustez en la eliminacion de ruido y con
respecto a mejoras en la respuesta en imagenes de bajo contraste.

Segmentacidn de vasos sanguineos en imagenes de retina. (Vessel Segmentation in Retinal
Images) [15]. En este trabajo se describe la deteccion de vasos sanguineos con filtros de
emparejado (ondeletas, derivada del Gaussiano, etc.), asi como la segmentacion de los vasos
usando la morfologia de las estructuras en la imagen. Ellos presentan su propio método para
la segmentacion de los vasos basado en un filtro de emparejado especial seguido por la
morfologia de la imagen. En sus resultados muestran que una correlacion de una plantilla de
un vaso en especifico, puede ser usada para detectar vasos de doble orilla en las imagenes de
retina. Los resultados no se compararon con los de alguna base de datos ya existente.
Finalmente, concluyen que rasgos de la estructura vascular pueden ser usados para entrenar
un clasificador.
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Segmentacion de vasos sanguineos en retina: Evaluacion preliminar de la morfologia
matematica y de las técnicas de transformada de ondeletas. (Blood Vessels Segmentation in
Retina: Preliminary Assessment of the Mathematical Morphology and of the Wavelet
Transform Techniques) [16]. Este trabajo presenta el desarrollo de un sistema de analisis
automatico de la retina para imagenes angiograficas. En particular, se centran en la
segmentacion de los vasos sanguineos de estas imagenes. Comienzan por la aplicacion de una
técnica de la morfologia matematica conocida con anterioridad. Ellos han desarrollado un
nuevo enfoque basado en la transformacion de ondas continuas usando ondas Morlet. La
principal ventaja de estas ultimas con respecto a nuestras imagenes reside en su capacidad de
sintonizar frecuencias especificas, por lo que permite el filtrado del ruido y la mejora de los
vasos sanguineos en un solo paso. Ademas, como pretenden utilizar técnicas de analisis de
forma para la deteccion y caracterizacion cuantitativa del patron de ramificacion vascular de
la retina, entonces las ondeletas también realizan analisis de imagen con respecto a fractales y
a multifractales. El método de morfologia matematica fue capaz de detectar el mas fino
detalle con mayor precision. Los resultados sugieren que una direccidon interesante a ser
investigada es como usar ambos enfoques en conjunto, a fin de obtener mejores resultados y
aplicar el presente método como una herramienta de diagnostico.

Segmentacion de vasos sanguineos en la retina. (Blood Vessel Segmentation in Retinal
Images) [17]. En este trabajo proponen utilizar un algoritmo basado en el seguimiento y la
relacion de los diferentes conjuntos de pixeles segun los niveles de gris de los mismos.
Inicialmente los autores limpian las imagenes con filtros de relacion bidimensionales. Como
consecuencia, los vasos aparecen mas oscuros con respecto al fondo. Posteriormente,
segmentan los pixeles en la retina mediante la propagacion de una semilla inicial en los vasos
mas grandes, hasta que abarcan todos los pixeles de la retina. La evaluacion del algoritmo se
ejecuta mediante una curva ROC de caracteristicas de operacion del receptor. Como resultado
de la segmentacion, se obtienen las posibles ubicaciones de las semillas para los vasos
sanguineos, puntos desde donde el algoritmo que recorre los vasos puede comenzar. El
umbralado se realiza mediante una técnica de doble umbral. Finalmente, una vez que tienen la
imagen binaria, se obtiene el esqueleto, se podan las ramas espurias y se eliminan los pixeles
aislados. El tiempo de procesamiento de la segmentacion con esta metodologia es de 1 minuto
y 15 segundos.

Segmentacion de vasos de retina usando las ondeletas de Morlet en 2-D y clasificacion
supervisada. (Retinal Vessel Segmentation Using the 2-D Morlet Wavelet and Supervised
Classification) [18]. En este trabajo se presenta un método para la segmentacion automatica
de los vasos en las imagenes de la retina. El método produce la segmentacion clasificando
cada pixel de la imagen como vaso o no vaso, basado en el vector de caracteristicas del pixel.
Los vectores de caracteristicas estan compuestos de la intensidad del pixel y la respuesta de la
transformada de ondeleta continua de Morlet en dos dimensiones tomada a multiples escalas.
La ondeleta de Morlet es capaz de sintonizar frecuencias especificas, por lo que permite el
filtrado del ruido y la mejora de los vasos en un solo paso. Ellos utilizan un clasificador
Bayesiano con funciones de densidad de probabilidad para clases condicionales llamadas
mezclas de Gauss, obteniendo una clasificacion rapida; a su vez, son capaces de rellenar las
superficies del modelo complejo y comparar su rendimiento con el clasificador de error lineal
de minimos cuadrados. Las distribuciones de probabilidad son calculadas sobre el conjunto de
entrenamiento del grupo de pixeles obtenido en las segmentaciones de manera manual. El
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rendimiento del método se evalia con las bases de datos DRIVE [19] y STARE [20] de
imagenes midriaticas.

Segmentacion y seguimiento de vasos usando un modelo bidimensional. (Vessel
Segmentation and Tracking Using a Two-Dimensional Model) [21]. En este trabajo se
describe un algoritmo para segmentar los vasos sanguineos en imagenes en colores de retina
mediante el seguimiento de los vasos. Este algoritmo procede mediante el ajuste de un modelo
inspirado bidimensional del perfil de un vaso en una region local del mismo. Mediante el
ajuste de una serie de parametros, tales como el diametro y la orientacion de segmentos de
vasos locales, estos pueden ser medidos con precision. Una modificacion del modelo que
permite el seguimiento de los vasos tortuosos se describe. También describen un método para
detectar las ramas de los vasos. Como resultados ellos observaron que el seguimiento de
vasos puede ser fiable, incluso en la presencia de imagenes ruidosas o bajo contraste.
Incorporaron un modelo de flexibilidad en el seguimiento de los vasos tortuosos para que este
fuera posible. Uno de los problemas encontrados es que el seguimiento de vasos a veces
puede fallar cuando se intenta recorrer vasos sanguineos que tienen un reflejo central
sustancial.

Seguimiento rapido y automatico, y extraccion de rasgos en imagenes de fondo de ojo de
retina usando algoritmos de exploracion directa. (Rapid Automated Tracing and Feature
Extraction from Retinal Fundus Images Using Direct Exploratory Algorithms) [22]. Los
algoritmos presentados en este trabajo permiten la rapida, automatica, robusta, adaptativa, y
exacta localizacion de los vasos de la retina, asi como el anélisis de las intersecciones y los
cruces. Este método mejora los trabajos previos de varias maneras: 1) la adaptacion
automatica de un fotograma a otro sin inicializacion manual, con algunos parametros
ajustables; 2) la operacion robusta en secuencias de imagenes mostrando la variabilidad
natural y las condiciones variables de la imagen, incluyendo mas o menos el bajo contraste y
el deslumbramiento; 3) no exige que la estructura vascular esté conectada, puesto que puede
manejar vistas parciales; y 4) la operacion es suficientemente eficiente para su uso en
hardware no especializado. La eficacia del algoritmo viene de la transformacion directa en
escala de grises, sin ningun tipo de preprocesamiento de datos, y de la transformacion de sélo
una fraccion minima de pixeles de forma exploratoria, evitando operaciones de bajo nivel en
la imagen, como el umbralado, la deteccion de bordes, y el procesamiento morfoldgico. Estas
propiedades hacen que el algoritmo sea adecuado para trabajar en tiempo real.
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CAPITULO II1

Conceptos bdsicos y definiciones

En este capitulo se brindan brevemente los conceptos basicos y las definiciones necesarias
para comprender adecuadamente este trabajo. Se ha dividido en dos secciones segin los dos
campos fundamentales que se tratan. La seccion 3.1 se dedica a la Computacion y la seccion
3.2 se dedica a la Oftalmologia. Dentro de la secciéon de Computacién se contemplan las
disciplinas procesamiento digital de imagenes y morfologia matematica. Dentro de la seccion
de Oftalmologia se tratan las generalidades de la retina humana normal, las patologias de
mayor riesgo que la afectan y particularmente las caracteristicas de la red vascular de la
retina.

3.A Seccion de Computacién

Dentro de la computacion se trataran exclusivamente los campos del procesamiento digital de
imagenes y de la morfologia matematica, por ser las herramientas utilizadas para la
realizacion de los algoritmos de este trabajo.

3.A.1 Introduccidn al procesamiento digital de imagenes

El procesamiento digital de imagenes abarca el conjunto de técnicas que se aplican a las
imagenes digitales con el objetivo de mejorar la calidad, hacer mas evidentes en ellas ciertos
detalles que se desean hacer notar o facilitar la blisqueda de informacién dentro de las
imagenes. La imagen puede haber sido generada de muchas maneras, por ejemplo,
fotograficamente, o electronicamente, por medio de monitores de television. El procesamiento
de las imagenes se puede llevar a cabo por medio de métodos opticos, o bien por medio de
métodos digitales en una computadora [23].

Una funcién de imagen o imagen es cualquier funcion real f(x, y) con integral finita y soporte
compacto S tal que para todo punto p € S, x>0, y>0.

Para ser 1til una imagen como la definida arriba requiere ser muestreada y cuantificada. Estas
operaciones se realizan normalmente por medio de dispositivos conocidos como
digitalizadores o numerizadores. El resultado de digitalizar una imagen segun la definicion
anterior da como resultado una imagen digital [24].
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3All Representacion y definicién de una imagen digital

Una imagen digital puede ser definida como una funcién de dos dimensiones, f{x, y), donde x
y vy son las coordenadas espaciales y el valor de f en un punto (x, y) es llamado intensidad,
valor o nivel de gris de la imagen en ese punto.

La imagen digital se puede considerar como una matriz cuyos indices de filas y columnas
identifican un punto de la imagen y el valor del elemento correspondiente. Los miembros de
una distribucion digital de este tipo se denominan elementos de la imagen o mas comiunmente
pixeles (proviene del término inglés “picture element”).

Por defecto, la representacion espacial de un pixel con coordenadas (0,0) es localizado en la
esquina superior izquierda de la imagen. En nuestro caso el valor de x se incrementa de
izquierda a derecha y el valor de y de arriba hacia abajo (Fig. 3.1) [25].

(o, X,

L

T
v

Fig. 3.1 Representacion de la convencion de imdgenes digitales.

Hay tres conceptos intimamente relacionados con una imagen digital: la resolucion espacial,
la resolucion de niveles de gris y el nimero de planos.

3.A12 Propiedades de las imégenes digitales

Hay tres conceptos intimamente relacionados con una imagen digital: la resolucion espacial,
la resolucion de niveles de gris y el nimero de planos.

3.A.1.2.1 Resolucién espacial

La resolucion espacial de una imagen es el numero de pixeles por fila y por columna. Una
imagen de m filas y n columnas tiene un total de n x m pixeles.

La resolucion espacial se relaciona con los detalles que pueden hacerse visibles en una
imagen: mientras mayor sea la resolucion espacial, menor serd el area representada por cada
pixel en una imagen digital y mayores seran los detalles que pueden ser apreciados en la
misma. El pixel representa el detalle mas pequefio discernible en una imagen [26].

3.A.1.2.2 Resolucion de niveles

La resolucion de niveles de una imagen digital, también llamada profundidad del pixel, indica
el nimero de niveles de gris que pueden verse en la imagen. La profundidad del pixel es el
numero de bits usado para definir la intensidad que representa. Para una cantidad de bits 7, el
pixel puede tomar 2" valores diferentes. Por ejemplo, si n es igual a 8 bits, un pixel puede
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tomar 256 valores distintos en el rango de 0 a 255. Representa el cambio mas pequefio
discernible en los niveles de gris que conforman la imagen.

3.A.1.2.3 Planos de una imagen

El nimero de planos en una imagen es el numero de arreglos de pixeles que la componen.
Una imagen en tonos de gris estd compuesta de un solo plano (en realidad son tres planos,
pero iguales), mientras una imagen de color verdadero (“true color”) esta compuesta por tres
planos: el de la componente roja, la verde y la azul.

3.A.1.3 Imagenes en colores

El ojo humano, al tener tres receptores de color distintos (los conos), uno para el rojo, otro
para el verde y otro para el azul, es capaz de captar una gran variedad de colores diferentes.
Ademas, posee un tipo de receptor de intensidad, los bastoncillos.

Una imagen RGB es una imagen multibanda, cada una de las cuales esta asociada a los
colores rojo (R), verde (G) y azul (B) (Fig. 3.2).

(b) (c) (d)
Fig. 3.2 (a) Imagen en colores en el espacio RGB. (b) Plano rojo. (c) Plano verde. (d)Plano
azul.

3.Al14 Imagenes en tonos de gris

Si las correspondientes intensidades de la componente roja, verde y azul de cada pixel en una
imagen son iguales, se forma una imagen (acromatica) en tonos o niveles de gris.

Una imagen en tonos (o niveles) de gris es una imagen bidimensional donde cada pixel solo
representa un valor de intensidad acotado entre 0 y 2"-1, donde n es la cantidad de bits
utilizados para representar cada uno de los valores de intensidad. Por conveniencia los valores
extremos de este rango representan el negro y el blanco respectivamente.

Una imagen en niveles de gris se obtiene promediando los valores de las tres componentes R,
G y B de todos los pixeles de la imagen en colores.

Formalmente, una imagen digital en niveles de gris es una funcién bidimensional de la
intensidad de luz f: ZxZ — Z cuyos valores se han obtenido muestreando la intensidad sobre
una reticula rectangular. Por lo tanto, una imagen digital la denotaremos como f{x, y), donde x
e y son las coordenadas espaciales y el valor de f en cada punto (x, y) es proporcional a la
intensidad de luz (nivel de gris) de ese punto.
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Podemos decir que una imagen f{x, y) esta formada por dos componentes: una es la cantidad
de luz incidente en la escena y la otra es la cantidad de luz reflejada por los objetos. Estas dos
componentes se llaman: iluminacion, que denotaremos por i(x, y) y reflectancia, que
denotaremos por #(x, y) [27].

3.A15 Imagenes binarias
Los pixeles en una imagen binaria contienen solo dos valores de intensidad en forma

normalizada: 0 para el negro y 1 para el blanco, los que equivalen a los niveles 0 y 255,
respectivamente, por estar cada pixel asociado a un byte (Fig. 3.3) [8].

(a) (b)
Fig. 3.3 (a) Imagen en niveles de gris. (b) Imagen binaria.

3.A.1.6 Relaciones de vecindad, distancias y conectividad

En una imagen f{x, ), denotaremos los puntos que la componen por letras mintsculas p o ¢ y
denotaremos por S al conjunto de todos ellos.

Vecinos de un pixel

Un punto p de coordenadas (x, y) tiene 4 vecinos verticales y horizontales cuyas coordenadas
son: (x +1,y), x—1,y), (x,y+ 1), (x, y- 1). A este conjunto de puntos se le llama los 4-
vecinos de p y lo denotaremos como Na(p).

Los 4 vecinos diagonales de p tienen como coordenadas: (x + I,y + 1), (x + 1, y- 1), (x — 1,
y+1), (x—1,y- 1)y los denotaremos como Np(p).

A estos 4 vecinos diagonales junto con Na(p) les llamaremos los 8-vecinos de p, denotado
como Ng(p). Graficamente (Fig. 3.4):

(x=Ly=1) (y-1) x+1Ly-1)
x-1Y) x ) (x+1y
x-1Ly+1) (x,y+1) x+1Ly+1)
Fig. 3.4 Coordenadas de los vecinos de un pixel de coordenadas (x, y).

Conectividad

Para establecer si dos puntos estan conectados debemos determinar si son adyacentes en algun
sentido (por ejemplo 4-vecinos) y si su nivel de gris satisface algun criterio de similitud. Sea
Vel conjunto de niveles de gris usados para definir la conectividad.

Consideramos dos tipos de conectividad:
e 4-Conectividad: dos puntos p y ¢ con valores de niveles de gris en V estan 4-
conectados si g esta en el conjunto Na(p).
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e 8-Conectividad: dos puntos p y ¢ con valores de niveles de gris en V estan 8-
conectados si g esta en el conjunto Ng(p).

Medidas de distancia
Dados los puntos p, g, con coordenadas (x, y), (s, ), respectivamente, se definen entre otras

los siguientes tipos de distancia:

Distancia Euclidea (o Euclidiana)

Se define la distancia Euclidea entre dos puntos p y ¢ como: D(p,q) = \/(x—s)z +(y—-1)>.

Los puntos que estan a una distancia D igual o menor a un valor » de (x, y) son puntos
contenidos en un disco de radio » y centrado en (x, y).

Distancia D4
Se define la distancia D4 entre dos puntos p y ¢ como: D,(p,q) = ‘x - s‘ + ‘y — t‘. Los puntos

que estan a una distancia D4 de (x, y) igual o menor a un valor » forman un diamante (o
rombo) centrado en (x, y).

Distancia D8
Se define la distancia D8 entre dos puntos p y ¢ como: Dg(p,q) = mdx(‘x—s

y— t‘). Los

b

puntos que estan a una distancia D8 de (x, y) igual o menor a un valor » forman un cuadrado
centrado en (x, y) [27].

3.AL17 Operaciones logicas y aritméticas

Operaciones ldgicas

Se pueden realizar operaciones logicas AND, OR, XOR, etc. con las imagenes discretas, de
tal forma que se puede mediante mascaras y un proceso de convolucion cubrir ciertas areas de
una imagen, efectuar comparaciones, etc. [28]. Para definirlas, sean /; e /; dos imagenes
cualesquiera Las operaciones se llevan a cabo pixel a pixel.

Interseccion (AND): Sobre las imagenes, la operacion respeta la logica convencional y se
define de la siguiente manera:

Ox, y) = 1;(x, y) and I,(x, y)

Para iméagenes en niveles de gris, se toma el minimo valor de los pixeles entre los cuales se
realiza la operacion; es definida de la siguiente manera:

O(x, y) = min {1;(x, y), Ix(x, y)}

Union (OR): Para imagenes binarias, la operacion OR se comporta de igual forma a la logica
convencional. Para dos imagenes /; e I, se define de la siguiente manera:

O(x, y) = Li(x, y) or Ix(x, y)

Para imagenes en niveles de gris, la operacion toma el maximo valor de los pixeles
involucrados en la operacion, por lo que se define:

O(x, y) = max {1i(x, y), Ix(x, y)}
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Complemento (NOT): para imagenes binarias, podemos definir esta operacion O(x, y) de una
imagen de entrada /(x, y) de la siguiente manera:

O(x, y) = not I(x, y)

Por su parte, en escala de grises el resultado de esta operacion (complemento) es igual a la
diferencia del maximo valor posible que puede alcanzar un pixel menos el valor del pixel
involucrado, definiéndose por lo tanto de la siguiente manera:

O, y) =(2"-1) - I(x, y)

Operaciones aritméticas

Las operaciones aritméticas implican dos imagenes y se efectiian pixel a pixel de la primera
imagen con la segunda. Las operaciones mas comunes son la suma y la resta. Las operaciones
aritméticas son relativamente rapidas, pues tan solo se han de realizar N x M operaciones,
donde N es el ancho y M es el alto de la imagen en pixeles [28].

Suma (Resta): Podemos definir la suma (resta) de dos imagenes /; ¢ /; de la siguiente manera:
Stx, y) =1i(x, y) £15(x, )

También podemos sumar (restar) una constante C a una imagen:
Stx, y) =1i(x,y) £C

La imagen de salida dependera de la implementacion. Puesto que pueden presentarse
problemas al obtenerse pixeles fuera del rango dindmico posible, en general hay que ajustar
previamente el comportamiento deseado de la operacion. Este puede ser limitado, ciclico o
escalado.

La diferencia de dos imagenes es 1til para detectar cambios producidos en la misma escena
después de un determinado intervalo de tiempo, o para eliminar defectos de captura, entre
otras aplicaciones.

3.A.18 Normalizacién en tamario de las imagenes

La normalizacién consiste en llevar a un tamafio estandar las dimensiones de una imagen, sin
provocar en ella alguna distorsion de importancia [29].

En morfologia, debido a que los operadores y filtros morfologicos trabajan cominmente con
elementos de estructura de un tamafio y forma bien definidos, se requiere que todas las
imagenes posean el mismo tamaifio relativo a un valor preestablecido. Esto con el objetivo de
hacer mediciones en una imagen y poder basarse en dichas mediciones para detectar los
patrones presentes en la misma.

3.A.19 Etapas del andlisis digital de imagenes

La primera etapa en el analisis de imagenes la constituye la captura de la imagen. Para ello se
requieren los sensores adecuados que pueden ser una camara de color o monocromatica, o un
escaner. Si la imagen de salida de la camara no estd en formato digital, es necesario usar un
conversor analogico-digital para digitalizarla. El escaner, por su disefio, ya entrega
directamente una imagen digital.

41



Una vez obtenida la imagen en forma digital, la etapa siguiente consiste en la de
preprocesamiento, si fuese necesario. El preprocesamiento puede consistir en mejorar el
contraste, suprimir el ruido, modificar la brillantez, su tamafio, etc. Hay que sefialar que el
preprocesamiento de la imagen depende de cudl sea el objetivo final que se quiere lograr al
analizar la imagen, por lo que una misma imagen puede requerir varios tipos de
preprocesamientos.

La tercera etapa es la segmentacion. Su objetivo es dividir la imagen en las partes que la
constituyen o en los objetos que la forman y el fondo. La salida del proceso de segmentacion
son imagenes que contienen la frontera de las regiones de interés, o los pixeles que conforman
la region misma.

La imagen segmentada es procesada mas tarde en un proceso denominado de descripcion y
representacion, que constituye la cuarta etapa. La descripcion esta dirigida a extraer los rasgos
de los objetos que diferencian una clase de objetos de otras. La representacion le asigna una
etiqueta a cada objeto basandose en la informacion numérica que proporcionan los
descriptores.

La tltima etapa es la de reconocimiento e interpretacion. En esta etapa se asigna una etiqueta
con un significado a los objetos encontrados en la segmentacion con ayuda de sus rasgos
descriptores [8].

3.A.2 Histograma de una imagen

El histograma de una imagen digital es una representacion estadistica que representa la
probabilidad con que un determinado nivel de gris aparece en la imagen. Se representa por el
numero de pixeles que tienen el mismo nivel de gris dentro del rango dinamico de la imagen.

En general se representa como un grafico de barras en el que las abscisas son los distintos
niveles de gris (o colores RGB) de la imagen y las ordenadas la frecuencia relativa con la que
cada color aparece en la misma. El histograma proporciona informacion global sobre el brillo
y el contraste de la imagen.

Una definicion mas formal del histograma es la siguiente: El histograma de una imagen f{x, y)
con L niveles de intensidad o de gris en el rango [0, L-1], denotado como A(7y) es una funcion
discreta:

ny

) ="

Donde 7y es el k-ésimo nivel de gris, n; es el numero de pixeles en la imagen con el nivel de
intensidad 7 y N el namero total de pixeles en la imagen.

En la Fig. 3.5 se muestra una imagen en niveles de gris y su histograma. La funcion A(ry)
proporciona la probabilidad de ocurrencia de un nivel de gris dado n;. De igual forma, A(ry)

también habla de manera global acerca de la apariencia de una imagen [24].

El histograma proporciona una descripcion de la apariencia global de una imagen. Si los
niveles de gris estan concentrados hacia el extremo oscuro del rango dinamico, la apariencia
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global de la imagen serd oscura; si sucede justo lo contrario, la imagen correspondiente sera
brillante. Por su parte, un histograma que presente un perfil estrecho corresponderd a una
imagen de bajo contraste y un histograma con una dispersion considerable de sus niveles de
gris, conformar corresponderd a una imagen de alto contraste.
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En el caso de que la imagen sea en colores, se tendran tres histogramas, de forma que el
tratamiento de imagenes en colores se complicara por la aparicién de nuevos componentes
[30]. En este caso el histograma no representara el nimero de pixeles con los tonos del negro
al blanco, sino del negro al color correspondiente (rojo, verde o azul para el caso RGB) (Fig.
3.6).
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Fig. 3.6. Imagen en colores y su correspon.diente histograma en colores para cada canal
RGB.

3.A.3 Métodos de segmentacién basados en el umbralado

Las diferentes técnicas para segmentar una imagen mediante umbralado permiten separar un
objeto dentro de la imagen del fondo que lo circunda. Se basan en comparar alguna propiedad
de la imagen con un umbral fijo o variable: si el valor de la propiedad de un pixel supera el
valor del umbral, entonces el pixel pertenece al objeto (al fondo); en caso contrario, el pixel
pertenece al fondo (objeto) [31].

Cuando la segmentacion se realiza sobre la base del nivel de gris, el valor del nivel de gris de
cada pixel debe ser comparado con el umbral para decidir si tal pixel pertenece al objeto o al
fondo. La imagen de salida es siempre una imagen binaria en la cual aquellos pixeles cuyo
valor es 1, pertenecen al objeto y los pixeles cuyo valor es cero, pertenecen al fondo.

La seleccion del valor del umbral se realiza generalmente a partir del histograma de la
imagen. Si una imagen esta compuesta de objetos que aparecen en la escena sobre un fondo
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mas o menos homogéneo, entonces es de esperar que el histograma sea bimodal, es decir, si
por ejemplo los objetos son mas claros que el fondo, en el histograma apareceran dos picos
(modas), el ubicado en los valores de gris mayores correspondiente al objeto y otro pico para
niveles de gris menores, correspondientes al fondo. En la Fig. 3.7 se muestra un histograma
bimodal, en el cual el umbral se ubica en algin lugar entre los dos picos del histograma.

Umbral de binarizacion

Histograma

ny
“«—
Fondo Ohjeto

Fig. 3.7 Ejemplo de un histograma bimodal.

La seleccion automatica del umbral es un problema dificil, debido a que el histograma no
siempre es bimodal, en cuyo caso resulta necesario combinar la informacion espacial presente
en la imagen con la informacion referente a los niveles de gris. A continuacion se describen
dos técnicas para calcular de manera automatica el umbral.

3.A3.1 Meétodo de umbralado de Otsu

Este método, aunque continua siendo uno de los primeros, sigue siendo usado en muchas
aplicaciones para umbralar automaticamente una imagen. Para su correcto funcionamiento el
método de umbralado de Otsu [32] supone que los pixeles de una imagen f{x, y) a umbralar
pueden ser separados a través de un umbral u (a determinar) en dos clases: C;, la clase del
objeto u objetos de interés, y C,, la clase de los pixeles del fondo.

El método de Otsu se fundamenta en la técnica del analisis discriminante al maximizar alguna

medida que permita separar las dos clases: la de los objetos y la del fondo. Una de estas
medidas, de acuerdo con el trabajo de Otsu, es la siguiente:

B(w)P, w4 () - g, )]

N e )+ Bl ) (Be. 3.1)
donde:
Pw)=P(C)= gp(r) (Ee. 32)
P(u)=P(C,) = jzilpv) - 1-R() (Ee. 33)
) =D rR(1G,) = Eiu)fzorp(r) (Ee. 3.4)
() = rLZu;rPr (rC,) = WVLZM;IFP(F) (Ec. 3.5)
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01w = X (= @) BHC) = 3 @) () (Ec. 3.6)
G = 3 (P BC) = T ) ) (Ee. 3.7

Para poder maximizar el criterio dado por la ecuacion 3.1 las medias de las dos clases
deberian estar bastante bien separadas y las varianzas deberian ser lo mas pequefias posibles.
Si esto no sucede, el valor del umbral obtenido simplemente no producird el resultado
deseado. Una imagen con un fondo muy grande comparado con el objeto u objetos en la
imagen puede también dar lugar a valores de umbral que produzcan resultados indeseados.

El valor 6ptimo u~ puede encontrarse al buscar en el rango [ 0, L-1] el valor de u que
maximice la ecuacion 3.1. Esto es:

u" = arg mex 1 () (Ec. 3.8)

0<u<L-1

En su trabajo, Otsu demostré que los siguientes criterios son equivalentes al dado por la
ecuacion 3.1:

o,

S o)+ B ol (Ec. 3.9)
P ERALAQ PO AC)] (Ec. 3.10)
o
Donde en este caso:
o’ =§(r—u)2p(r) (Ec. 3.11)
,
M= jz_(;rp(r) =B (r)m (r) +P, (r) p, (1) (Bc. 3.12)

La ventaja principal del método de Otsu es que no hace ninguna suposicion acerca de las
densidades F(u) y P(u), pues asume que pueden ser descritas so6lo en términos de sus
medias y varianzas lo que no necesariamente es cierto en el caso general.

Una de las principales desventajas de este método es la suposicion de que el histograma de la
imagen es bimodal, esto es, que los pixeles de la imagen pueden ser clasificados en sélo dos
clases. Para més de dos clases de pixeles en la imagen, el método debe ser modificado de
manera que varios umbrales puedan ser definidos de tal forma que permitan maximizar la
varianza dentro de la clase y minimizar la varianza entre clases.

3.A3.2 Meétodo de umbralado de Kittler e llinworth
También llamado método del error minimo [33]. En este método el histograma es visto como

un estimado de la funcion de densidad de probabilidad p(g) de la poblacion mezclada
consistente de los niveles de gris de los pixeles del objeto y del fondo [34].
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Se asume para las dos componentes de la mezcla p(g|0) y p(g|1), una distribucién normal con
parametros para las medias uo ,u; y desviaciones estandar oy,01 y probabilidades a priori Py y
Py, es decir:

1
p(g)=D P p(gl) (Ec. 3.13)
i=0
donde,
. 1 g— U
1) = exp| — ! Ec. 3.14
p(g‘ ) \/ﬂo',- p( 2O'i2 J (Ec )
El valor de umbral puede ser hallado al resolver la siguiente ecuacion cuadratica:
_ 2 _ 2
w+lnaoz—2lnPo:M+lnalz—21nP] (Ec. 3.15)
Oy 0,

Los parametros asociados con la densidad mixta p(g) son usualmente desconocidos. Sin
embargo, pueden ser estimados a partir del histograma:

Py(k)=Y"h(g) (Ec. 3.16)
B(k)= Y h(g) (Ec. 3.17)
-h(g)
ﬂ(k):;g i (Ec. 3.18)
' Py(k)
255 h( )
y(k):gzklﬂg g (Ec. 3.19)
1 R (k)
— g (k) h
0_2=§(g Ho(K))* - (g) (Ec. 3.20)
' By (k)
55 B k Z‘h
Gzzg%(g ALY He) (Ec. 3.21)
‘ R (k)

Estos parametros deben ser sustituidos en la siguiente funcion criterio:

J(k)=1+2[R(k)Ino, + B(k)Ino,]- 2[R, (k) In B (k) + B (k) In P] (Ec. 3.22)
Y el valor umbral k£ se determinaria al minimizar la funcion anterior:
k=argmin k {J(k
& ke[O,L—é ( )} (EC 323)
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3.A.4 Etiquetado de regiones o componentes conectadas

Una de las operaciones mas comunes en vision artificial es la de encontrar las componentes
conectadas dentro de una imagen. Los puntos en una componente conectada forman
candidatos para la representacion de un objeto, por lo que el etiquetado de componentes
conexas permite encontrar el nimero de objetos que hay en una imagen [24]. Las etiquetas
puestas a los objetos pueden ser mostradas en las imagenes a través de colores, niveles de
gris, nimeros, etc.

3.A4.1 Algoritmo iterativo

Un algoritmo como éste no usa almacenamiento auxiliar para producir una imagen etiquetada
a partir de una imagen binaria. Consta de tres pasos basicos, uno de etiquetado inicial, uno de
propagacion de arriba hacia debajo de etiquetas y, finalmente, uno de propagado de etiquetas
de abajo hacia arriba [35]. En mas detalle, dada una imagen binaria b(x, y),los tres pasos son
los siguientes:

1. Barrer b(x, y) hasta encontrar un pixel de tipo objeto (con valor 1 6 L-1) atn no
etiquetado y asignarle una nueva etiqueta E. Esto da como resultado la imagen e;(x, y).

2. Barrer b(x, y) de arriba hacia abajo hasta encontrar un pixel etiquetado y propagar su
etiqueta a sus vecinos, segun la métrica elegida. Esto da como resultado la imagen
exx, y).

3. Barrer ex(x, y) de abajo hacia arriba hasta encontrar un pixel etiquetado y propagar su
etiqueta a sus vecinos, segun la métrica elegida. Esto da como resultado la imagen

er(x, ).
3.A.4.2  Algoritmo de dos pasos que usa una tabla de equivalencias

Este algoritmo realiza dos pasadas sobre la imagen y crea una tabla de equivalencias para
etiquetar una imagen de entrada. Durante la primera pasada se efectia la propagacion de
etiquetas. Cuando se presente la situacion de asignar dos etiquetas diferentes al mismo pixel,
la etiqueta mas pequefia es la propagada, almacenando a la vez en la tabla de equivalencias la
equivalencia entre etiquetas. Después de la primera pasada, las clases de equivalencia son
determinadas por medio de la clausura transitiva sobre el conjunto de etiquetas almacenadas
en la tabla [24].

Sin pérdida de generalidad, supongase el caso de 4-conectividad. Supdngase también que la
imagen es barrida pixel a pixel, de arriba hacia abajo y de izquierda a derecha. Sea p un pixel
de la imagen de entrada en cualquier etapa del barrido y sean a e i, respectivamente, los
pixeles de arriba y de la izquierda de p. La naturaleza de un barrido como el descrito asegura
que al llegar a p, a e i ya han sido visitados si son pixeles de tipo objeto. En forma detallada,
el algoritmo secuencial procede como sigue:

1. Barrer la imagen de arriba hacia abajo y de izquierda a derecha.
2. Sip esun pixel de fondo, esto es, p = 0, desplazarse a la siguiente posicion:
3. Sip esun pixel de objeto, esto es, p = L-1, entonces:}
a. Sisolo a oies de objeto, entonces asignar a p la etiqueta de dicho pixel.
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b. Siambos a e i son de tipo objeto, entonces asignar a p la etiqueta de cualquiera
de ellos.

c. Si ambos a e i son de tipo objeto, pero con etiquetas diferentes, entonces
asignar a p la etiqueta mas pequefia y almacenar en la tabla de equivalencias el
hecho de que estas dos etiquetas son equivalentes.

d. De otra manera, asignar a p una nueva etiqueta y poner su etiqueta en la tabla
de equivalencia.

4. Si hay mas pixeles en la imagen, entonces regresar al paso 2.

Encontrar la etiqueta mas pequefia para cada conjunto de etiquetas en la tabla de

equivalencias.

6. Barrer de nuevo la imagen y reemplazar cada etiqueta por la mas pequefia en su
conjunto de equivalencias.

W

Se puede hacer una pasada extra sobre la imagen con el fin de hacer que las etiquetas
asignadas sigan un orden secuencial [25].

3.A.5 Morfologia matematica

Las bases teoricas de la morfologia matematica se deben al cientifico aleman nacido en Rusia,
Hermann Minkowski (1864-1909). Entre los muchos y variados logros a lo largo de su
fructifera vida profesional, trabajo en el tema de las figuras convexas y las relaciones entre
sus formas, siendo precisamente en este campo donde cre6 las bases matematicas
fundamentales para la morfologia matematica.

Minkowski fue el primer ser humano al que se le ocurrié sumar formas. Siendo 4 y B dos
conjuntos cualesquiera, sobre cuyos elementos esté bien definida la operacion binaria suma
(1), el conjunto de la suma de las dos formas 4 y B contiene todos los elementos que resultan
de sumar cada uno de los elementos del conjunto 4 con todos y cada uno de los elementos del
conjunto B.

A+B={x=atbh,cona €¢Ayb € B}

No obstante, la resta de Minkowski no se debe a €l, sino a un investigador aleman llamado
Hadwiger, quien la propuso medio siglo después. La resta de Minkowski se define como la
operacion dual de la suma de Minkowski y aparecid por primera vez en el afo de 1957.

A - B = {todas las x tales que son elementos de A, pero no son elementos de B}

Basado en las ideas fundamentales de Minkowski y en los trabajos de Hadwiger, el francés
George Matheron inicié la morfologia matematica a mediados de los 60 con sus trabajos de
investigacion en analisis de imagenes en el ambito de los medios porosos. En 1982, su
alumno Jean Serra dio un impulso mas a la morfologia matematica. Matheron y Serra
bautizaron a las operaciones duales de Minkowski con los nombres actuales de las dos
operaciones basicas de la morfologia matematica: dilatacion y erosion.

En términos simples, la morfologia matematica procesa formas (que pueden ser imagenes

digitales o producidas en un laboratorio cientifico o tecnoldgico), con ayuda de formas
especiales escogidas previamente, las cuales son generalmente pequefias a las que se les ha
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llamado elementos de estructura. Es decir, una forma dada se dilata o se erosiona tomando
como base un elemento de estructura escogido previamente [36].

3.A5.1 Elemento de estructura

El elemento de estructura actia como un operador sobre una imagen para producir un
resultado [37]. La forma, tamafio y orientacion del elemento de estructura son escogidas de
acuerdo a un conocimiento previo acerca de las estructuras geométricas relevantes presentes
en la imagen y al objetivo que se persigue con la operacion morfologica.

En los elementos de estructura planos uni- o bidimensionales todos los puntos del conjunto
tienen el mismo valor, mientras que en los no planos tienen asociados a cada punto un valor o
peso que los hacen similares a pequefias imagenes en tonos de gris.

Cada elemento de estructura requiere la definicion de un punto de origen (o de referencia)
para su aplicacion como operador morfolégico. Esto permite que el elemento de estructura se
pueda relacionar de una forma particular con los pixeles de la imagen.

3.A5.2 Morfologia binaria

Una imagen binaria Euclidiana es un subconjunto del espacio euclidiano de dimension 2. Para
la implementacion digital se considera una imagen bidimensional como un conjunto de
pixeles dispuestos en dos dimensiones, es decir, como una matriz bidimensional [37], [38],
[39].

El lenguaje de la morfologia binaria es el de la teoria de conjuntos. En ésta se definen tres
operaciones basicas:

Sean 4 y B dos conjuntos en un espacio n-dimensional E" con elementos a = {ay, ..., a,} y
b ={b,, ..., b}, respectivamente, es decir, ambas son n-tuplas.

1. La traslacion de 4 por x € E" que se denota A, se define como aquellos elementos ¢
tales que su nueva posicion esta dada por a + x para toda a € 4.
Ac={c|c=a+x paratodaa € A}

2. La diferencia de 4 y B, denotada por 4 - B, se define como aquellos puntos x que
pertenecen a 4, pero no pertenecen a B.
A-B={x|x€a x B}
3. El complemento de 4 se define como aquellos puntos x en el universo que no

pertenecen a 4.
A ={x|x g A}

3.A.5.2.1 Erosion binaria

La erosion de un conjunto 4 por un conjunto B es denotada por 4 ® By se define como:
A® B={x eE"|x+b eAparatodob € B}
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Es el conjunto de todos los elementos x para los que (x + ) € A paratodo b € B. También se
puede expresar la erosion de una imagen 4 por un elemento de estructura B como el conjunto
de todos los elementos x € E" para los cuales B trasladado por su referencia x esta contenido
en A4:

AO® B={x eE"|B,cA}

Las Fig. 3.8, muestra un ejemplo de la erosion binaria.

Origen

B ]
(@)

(b) (©

Fig. 3.8 Erosion binaria. (a) Elemento de estructura, B. (b) Imagen A. (c) Resultado de la
erosion A ® B.

3.A5.2.2 Dilatacion binaria
La dilatacion de un conjunto A4 por un conjunto B es denotada por 4 @ By se define como:
A@B={c eE"|c=a+bparatodoa €¢Ayb € B}

Es el conjunto de todos los posibles elementos ¢ que son suma de pares de elementos, uno de
Ay otro de B, para todo elemento a € Ay b € B. La dilatacion es el dual de la erosion.

A @B =[A°O (-B)]°

De ahi que el elemento de estructura aparezca reflejado (-B). La Fig. 3.9 muestra un ejemplo
de dilatacion binaria.

Origen

B ]
(@)

(b) (©)

Fig. 3.9 Dilatacion binaria. (a) Elemento de estructura, B. (b) Imagen A. (c) Resultado de la
dilatacion A @ B.
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3.A.5.2.3 Propiedades de la erosion y la dilatacion binarias

La existencia de un sistema de relaciones algebraicas como una caracteristica de la morfologia
matematica de la que forman parte la erosion, la dilatacion y las operaciones basicas de la
teoria de conjuntos, constituyen el algebra de Minkowski [37].

Entre de las propiedades mas importantes del algebra de Minkowski se encuentran las
siguientes:

1. Conmutatividad APB=B PA
2. Asociatividad A@BDC)=(APB) dC

C e A@MBUC)=4BBUAPC
3. Distributividad 40 (BUC)=AOBUAOC
A[QA2:)A1@B_CA2@B
A]Q Ag :,>A1 @BgAg ®B
5. Dualidad A®@B=[A°O (-B)]*

4. Monotonia creciente

3.A5.24 Aperturay clausura

Las operaciones de apertura y clausura, ttiles en el filtrado morfolégico de imagenes, se crean
a partir de la dilatacion y la erosion.

La apertura de una imagen 4 por un elemento de estructura B de denota A ° B y se define
como:

A °B=(4©B) ®B

La expresion anterior no es mas que la erosion de una imagen A por un elemento de estructura
B seguido de una dilatacion con el mismo elemento de estructura B.

La clausura de una imagen A por un elemento de estructura B se denota 4e B y se define
como:

AeB=(4®B) @B

La expresion anterior representa una dilatacion de una imagen A por un elemento de
estructura B seguida de una erosion con el mismo elemento de estructura B.

La apertura y la clausura tienden a suavizar los contornos de las imdgenes. La apertura tiende
a quitar las protuberancias de las imagenes, asi como a desconectar conjuntos y a suprimir las
componentes conexas mas pequefias que son cubiertas completamente por el elemento de
estructura. La clausura, por su parte, tiende a conectar componentes cercanas de la imagen y a
llenar los huecos, siempre que sean mas pequefios que el elemento de estructura usado. En
cualquier caso, la eleccion adecuada del elemento de estructura es de gran importancia si se
desea eliminar ruido de la imagen y a la vez conservar las partes que nos interesan. Véase la
Fig. 3.10.
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" @ (b) T ©

Fig. 3.10 (@) Imagen binaria original. (b) Clausura de la imagen original con elemento de
estructura circular de 5 pixeles de diametro. (c) Apertura de la imagen original con elemento
de estructura circular de 7 pixeles de diametro.

3.A5.25 Propiedades de la aperturay la clausura

Entre las propiedades de la apertura y la clausura se encuentran las siguientes [37]:

(4°B) °B=A4 °B
(AeB)eB=A4eB
A[QAZ :)A]OBQAZOB
A] gAg :)A]‘BgAg.B
(AeB)° = A °B
(A4°B) = A° oB

1. Idempotencia

2. Monotonia creciente

3. Dualidad

3.A.5.2.6 Deteccion de bordes

Existen 3 tipos de bordes para los objetos que aparecen en una imagen binaria: borde exterior,
borde interior y gradiente [37].

El borde exterior de una imagen A4 por un elemento de estructura B se define como:
(A @B) - A4

La expresion anterior no es mas que la dilatacion de una imagen A4 por un elemento de
estructura B seguido de una diferencia (-) con la imagen A. La diferencia entre una imagen /4
y una imagen /5 son aquellos pixeles que pertenecen a los objetos de /4 que no aparecen en /3.

El borde interior de una imagen 4 por un elemento de estructura B se define como:
A-(AOB)

Lo anterior nos indica que el borde interior de la imagen A se obtiene mediante la sustraccion
de la imagen A4 y el resultado de haber erosionado la imagen A4 por un elemento de estructura

B.

El gradiente de una imagen A por un elemento de estructura B se define como:
Gradiente = (A @B) - (A ©® B)
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Por lo tanto, el gradiente de una imagen es igual a la sustraccion del resultado de dilatar la
imagen A4 por By el resultado de erosionar la imagen 4 por B.

3.A53 Morfologia en niveles de gris
Las operaciones de la morfologia binaria son extendidas al tratamiento de imagenes en tonos

de gris. Trabajaremos en Z° discreto, donde f{x, ») denota la imagen y b(x, y) el elemento de
estructura. En este caso al elemento de estructura se le llama funcion de estructura.

3.A.5.3.1 Erosion en niveles de gris

La erosion de imagenes en niveles de gris, denotada por (f ® b), se define mediante la
siguiente ecuacion:

(FOb) (s, ) =min{f(s +x,y+1)-blx,y) [ (s +x,y T 1) €Dy (x,y) €Dy}
donde Dyy Dy son los dominios de /'y b respectivamente.

La Fig. 3.11 muestra un ejemplo de la erosion en niveles de gris.

(b)
Fig. 3.11 (a) Imagen original. (b) Imagen erosionada con un elemento de estructura circular
de 9 pixeles de diametro y punto de referencia en el centro.

La imagen que aparece en la Fig. 3.11 (b) fue obtenida al trasladar el elemento de estructura
por toda la imagen y tomar en cada posicion el minimo valor de todos los obtenidos en la
zona de analisis de la ventana en el dominio de la funcién de estructura y reducirle a los
elementos correspondientes de la imagen cada nivel en dicho dominio. Como se observa, el
resultado da una imagen mas oscura que la original.

3.A.5.3.2 Dilatacion en niveles de gris

La dilatacion de una imagen en niveles de gris f por b se denotard f @ b y se define como:
(@ Db)(s,t)=max {f(s-x,y-1) +b(x,y) [ (5-xy-1) €Dy (x,y) €Dy}
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donde Dyy D; son los dominios de f'y b respectivamente. La Fig. 3.12 muestra un ejemplo de
la dilatacion en niveles de gris.

(2) (b)

Fig. 3.12 (a) Imagen original. (b) Imagen dilatada con un elemento de estructura circular de
9 pixeles de diametro y punto de referencia en el centro.

La imagen que parece en la Fig. 3.12 (b) fue obtenida al trasladar el elemento de estructura
por toda la imagen y tomar en cada posicién el maximo valor de todos los obtenidos en la
zona de analisis de la ventana en el dominio de la funcion de estructura y afiadirle a los

elementos correspondientes de la imagen cada nivel en dicho dominio. Como se observa, el
resultado da una imagen mas clara que la original.

3.A5.3.3 Aperturay clausura en niveles de gris

Las operaciones de apertura y clausura son también extendidas a niveles de gris y definidas de
igual forma:

La apertura se define como:
f°B=(fO®B) ®B
La clausura se define como:
feB=(f®B)® B
En la Fig. 3.13 se puede observar un ejemplo de ambos operadores por un elemento de
estructura plano circular de 5 pixeles de diametro. Aqui se puede ver como se suaviza la

imagen cuando la apertura suprime los picos (claros) mientras que la clausura rellena los
valles (oscuros) [8].
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(b)

Fig. 3.13 (a) Imagen original. (b) Muestra de la apertura. (c) Muestra de la clausura, ambas
con un elemento de estructura circular de 9 pixeles de didmetro.

3.A.5.4 Maximo de aperturas

Esta operacion es propuesta por Flynn y Zanna; tiene por objetivo reducir los efectos del ruido
presente en el fondo de la imagen. Es definida de la siguiente forma:

[c = mdxii],...,16{10 oBt}
donde /. es la imagen resultante del maximo de las aperturas obtenidas al aplicar a la imagen
original /, la apertura con un conjunto B; de elementos de estructura lineal que se ha rotado

dieciséis veces. La forma y tamafio del elemento de estructura debe ser elegido de acuerdo a
las necesidades del problema [40].
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3.A5.4.1 Detectores de cimasy valles

Al sustraer la apertura de una imagen de la original, quedan marcadores, los cuales son zonas
donde existen picos de intensidad. En la morfologia de escala de grises, esto puede ser tutil
para detectar pequefios grupos de pixeles mas oscuros (o menos claros) en entornos claros, o
pequetios grupos de pixeles mas claros (o menos oscuros) en entornos oscuros. También se
puede usar para detectar bordes en imagenes que presenten poco ruido [40].

El operador conocido como Detector de Cimas se denomina Sombrero de Copa ("TOPHAT")
y se define de la siguiente forma:

TOPHAT() =f- (f °g)
Donde f es la imagen y g es el elemento de estructura, ambos en tonos de gris. Como la
apertura es antiextensiva, la imagen de la apertura quedard siempre por debajo de la imagen
original, por lo que la operacion TOPHAT nunca sera negativa.
El dual del operador TOPHAT es el Detector de Valles (" BOTHAT") y se define como:
BOTHAT(f) = (feg) —f
La imagen resultante nunca sera negativa, ya que la clausura es una operacion extensiva y

siempre quedard por encima de la imagen original. En la Fig. 3.14 se ilustra como actuan
ambos operadores.

Cimas Yalles

—-

Fig. 3.14 Efectos de los detectores de cimas y de valles en tonos de gris. El grafico representa
una columna (o fila) de una imagen en tonos de gris.

3.A5.4.2 Suma de valles

La operacion suma de valles es una herramienta utilizada para la deteccion de los vasos
sanguineos que aparecen en las imagenes de retina como objetos oscuros [40]. Se define de la
siguiente manera:

16
T = ZBOTHA T(I,,B,)

i=l
Donde Isy), es la operacion de suma de valles sobre una imagen /. y B; es un conjunto de

elementos de estructura en forma lineal que se ha rotado dieciséis veces. La forma y tamafio
del elemento de estructura debe ser elegido de acuerdo a las necesidades del problema.
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3.A.6  Esqueletizado

Una importante aproximacion para representar la forma estructural de una region plana es
reducirla a un grafo. En esta reduccion se puede conseguir el esqueleto de la region mediante
un algoritmo de reduccion. Los procedimientos de reduccion tienen un papel primordial en
una amplia gama de problemas del procesado de imagenes.

El esqueleto de una region se puede definir mediante la transformacion del eje medio MAT
(del inglés “Medial Axis Transformation”). La implementacion de una MAT requiere que se
calcule la distancia de cada punto interior p de una region R, a cada punto B localizado en el
borde de R, es decir, para cada punto p de R se halla su vecino mas proximo en B. Si p tiene
mas de un vecino, se dice que pertenece al eje medio (esqueleto) de R. El concepto de “mas
proximo” depende de la definicion de una distancia y por lo tanto los resultados de la
operacion MAT estan influidos por la eleccion de dicha medida de distancia [28].

3.A.6.1 Metodo de Zhang Suen

El algoritmo propuesto por Zhang y Suen [24] es un algoritmo que nos permite encontrar el
esqueleto de una region. Consiste en la aplicacion en forma iterativa, hasta la convergencia
del algoritmo, de dos pasos basicos sobre los puntos del contorno del objeto.

Para propositos de este método, definimos la vecindad de P, como se indica en la Fig. 3.15:

Pg P, P,
P7 p P3
P Ps Py
Fig. 3.15 Vecindad de p.

Durante el primer paso de una pasada de arriba hacia abajo sobre la imagen, un punto p es
borrado de la imagen si satisface las siguientes condiciones:

a) 2<N(p)<6

b) NI(p) =1
C) P]‘P3‘P5 = 0
d) P3‘P5‘P7 = 0

Donde N(p) es el numero de vecinos de p diferentes de cero, y NT(p) es el nimero de
transiciones de 0 a 1 segun la secuencia P, P, Ps. Por ejemplo, la configuracion de la Fig.
3.16:

1 0 1
0 p 1
1 1 1

Fig. 3.16 Configuracion de pixeles en donde N(p) = 6 y NT(p)=2.

Para el segundo paso, de la pasada referida, las condiciones a) y b) permanecen iguales, pero
las condiciones c) y d) cambian a:

C) P]‘P3‘P7:0

d) P]‘P5‘P7 = 0
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En la Fig. 3.17 (b) se muestra el esqueleto de la Fig. 3.17 (a). Noétese por un lado la presencia
de pixeles redundantes y por otro lado la presencia de ramas indeseables en algunos de los
esqueletos. Los primeros pueden ser eliminados por medio de un método propuesto para
adelgazar patrones digitales [41]. Las ramas parasitas pueden ser reducidas a través del
método morfologico de podado descrito en [42] o cualquier otro disefiado para tal propdsito.

(b)
Fig. 3.17 (a) Imagen original. (b) Esqueleto de la imagen.

Un pixel redundante o espurio es identificado en [41] como un pixel p que al ser eliminado no
rompe la conectividad del esqueleto. Este es el caso de los pixeles en negritas y subrayados
mostrados en la Fig. 3.18.

Un pixel redundante p es borrado del esqueleto si este cumple con alguna de las siguientes
cuatro mascaras (Fig. 3.19).

0O [0 |O [0 |O |O JO |0
0O |0 |0 |1 1 1 1 1
0 |0 1 1 0 |0 |0 |0
0 1 0 |0 1 0O |0 |0
1 1 0 |0 |1 1 0 |0
0 |0 1 0 |0 1 0 |0
0 |0 1 0 |0 1 0 |0
0 |0 1 0 |0 |0 1 0

Fig. 3.18 Identificacion de pixeles redundantes.

x |1 0 |x |x
x |p |1 x |p |1
0 |x |x x |1
(a) (b)
x |0 1 | x
1 |p |x 1 |p |x
1 |x x |x |0
(c) (d)

Fig. 3.19 Mdscaras que indican si p es un pixel redundante.

Al aplicar estas cuatro mascaras sobre los esqueletos de la Fig. 3.17 (b), se obtienen los
esqueletos con grosor de un pixel.
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3.A.7 Transformaciones geodésicas

Las transformaciones geodésicas consideran dos imagenes de entrada. Se le aplica una
transformacion morfologica a la primera imagen y después es forzada a mantenerse acotada
por la segunda imagen.

3.A.7.1 Dilatacion geodésica

Una dilatacion geodésica [40] envuelve dos imagenes: una imagen marcadora y una imagen
mascara, ambas en el mismo dominio de definicién. La imagen mascara debe ser de mayor o
igual tamafio que la imagen marcadora (desde el punto de vista de sus niveles de gris).

La imagen marcadora es primero dilatada con un elemento isotropico elemental y después la
imagen dilatada es forzada a mantenerse por debajo de la imagen mdascara. Por lo tanto, la
imagen mascara actia como un limite a la propagacion de la dilatacion de la imagen
marcadora. Denotamos a f'la imagen marcadora y g a la imagen mascara.

Di=Dgyf<g

La dilatacion geodésica de tamafio 1 de la imagen marcadora f con respecto a la imagen
mascara g se denota por:

5 (N)=6"(f)ng

La Fig. 3.20 y la Fig. 3.21 muestran la dilatacion geodésica para una imagen binaria
bidimensional y para una sefial de una dimension.

0C000O0O0O O®®COO0O [cocococooo0]|
0080000 'K ¥ X BeReRe. O®e®®00O0 |
00000O0C O®®CO0OO0O O®0 0000
locoooo0o 0000000 N 0000000
| ooooooo cococCco0O0 " 0000000
00000O0GC 00000QO0 0000000 |
| ooooo00O 0000000 000000 O]
Imagen marcadora Y &Y &y ()

CeeO®e@O
| oooococoo

Imagen mascara X
Fig. 3.20 Dilatacion geodésica de una imagen de entrada o conjunto Y dentro de una
mascara geodesica X.
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I Jr e F &)
g g
= >~ I
Sefial marcadora f (1-D) 3" () ()
Fig. 3.21 Dilatacion geodésica de una seiial marcadora f 1-D con respecto a la sefial
mdscara g.

3.A7.2 Erosion geodésica

La erosion geodésica es la transformacion dual de la dilatacion geodésica con respecto a la
complementacion:

V() ="y nge]

De aqui, la imagen marcadora es primero erosionada geodésicamente y después se calcula
pixel a pixel el maximo con respecto a la imagen mascara.

Dada la dualidad entre las erosiones y las dilataciones geodésicas, las erosiones geodésicas
son crecientes y antiextensivas. La imagen marcadora es primero erosionada y después se
calcula el méximo de tipo puntual con la imagen mascara. La Fig. 3.22 muestra la erosion
geodésica de una sefial.

* . 1 i .
/ f () )

Seiial marcadora fy Sefal ) [y
mascarag. f>g. eV () &, f)

Fig. 3.22 Erosion geodésica de una sefial marcadora f con respecto a una sefial mdscara g.

3.A.8 Reconstruccion morfologica de imagenes

Las erosiones y dilataciones geodésicas de un tamafio dado son raras veces usadas en la
practica. Sin embargo, cuando son iteradas hasta la estabilidad, permiten la definicion de
potentes algoritmos de reconstruccion morfoldgica.

Las dilataciones y erosiones de imagenes limitadas siempre convergen después de un nimero

finito de iteraciones, es decir, hasta que la propagacion o acotamiento de la imagen marcadora
es impedido totalmente por la imagen mascara.
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3.A.8.1 Reconstruccion geodésica por dilatacién

La reconstruccién por dilatacion [40] de una imagen mdscara g a partir de una imagen
marcadora f es definida como la dilatacion geodésica de f con respecto a g hasta la estabilidad
y se denota por:

R (f)=6,"(/)

Donde i es tal que: 5;")(f) - 5;"+‘>(f)

h 9 L I
T -, L AN
o > . B
{a) Sefial marcadora f y sefial (b) Dilatacién geodésica de (c) Dilatacion geodésica de
mascara g tamafio 1 de f con respecto a g tamario 2 de f con respectoa g
£ BB ) 4 ™ EE M) )
£ £ £ E E £ FaRE R;(_f}
g g g
P —’ = >
(d) Dilatacion geodésica de (e) Dilatacion geodésica de () Dilatacion geodésica de
tamafio 3 de f con respectoa g tamario 4 de f con respecto a g tamario 5 de f con respecto a g
Fig. 3.23 Reconstruccion morfologica por dilatacion de una serial I-D a partir de una senial

marcadora f.

La reconstruccion por dilatacion en sefiales /-D de tonos de gris es ilustrada a continuacion,
donde la estabilidad se alcanza después de la quinta dilatacion geodésica (Fig. 3.23).

3.A.8.2 Reconstruccion geodésica por erosion

La erosion geodésica [40] es la transformacion dual de la dilatacion geodésica:

V() ="y nge]
(N ="y ngf =) ve

Donde /> g,y " denota la erosion elemental.

Dada la dualidad entre las dilataciones y las erosiones geodésicas, estas ultimas son crecientes y
antiextensivas. La imagen marcadora es primero erosionada por un elemento de estructura
isotropico elemental y después se calcula el maximo de tipo puntual con la imagen méscara. Por
lo tanto, la imagen mascara actiia como un limite en el acotamiento de la imagen marcadora. La
erosion geodésica de tamaiio n de una imagen marcadora f con respecto a una imagen mascara g,
se obtiene ejecutando n erosiones geodésicas sucesivas de f con respecto a g.
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3.B Seccion de Oftalmologia

En la presente seccion trataremos conceptos relacionados con el sistema visual humano y con
la oftalmologia desde el punto de vista clinico, anatdémico y patologico. En especial
hablaremos de la retina y de uno de los elementos anatomicos que la componen, la red
vascular, ya que en ella esta enfocado este trabajo.

3.B.1 Las estructuras oculares

El ojo es el organo sensor del sentido de la vista. Protegido por parpados y pestaiias, el globo
ocular esta alojado en el interior de la orbita, una cavidad o6sea del craneo. Es un 6rgano
aproximadamente esférico con un didmetro antero-posterior promedio de 24.5mm [43], el
cual presenta tres capas concéntricas, desde afuera hacia adentro (Fig. 3.24). Estas capas (o
membranas) concéntricas son: la tinica fibrosa, la tivea y la retina, que encierran tres medios
transparentes: el humor acuoso, el cristalino y el humor vitreo.

1. Capaexterna o fibrosa. Es la capa de sostén del ojo y se compone de:

e La esclerdtica. Es la capa mas externa del globo ocular; es una membrana de
tejido conjuntivo fibroso, de dureza considerable, de color blanco opaco,
provista de vasos sanguineos y que forma el blanco del ojo [44].

e Lacdrnea. Forma la parte anterior de la cubierta externa del ojo; a través suyo
se pueden ver el iris y la pupila. Supone la sexta parte de la superficie del ojo,
no tiene vasos y es transparente para permitir el paso de la luz en su trayecto
hacia la retina [44].

2. Capa media o vascular (Uvea). Es la capa media vascular del ojo protegida por la
cornea y la esclerotica. Contribuye al riego sanguineo de la retina [43]. En esta capa
vascular y altamente pigmentada, se diferencian tres zonas de atras hacia adelante: la
coroides, el cuerpo ciliar y el iris.

e La coroides. Es una membrana localizada entre la esclerdtica y la retina
constituida por tejido fibroso.

e El cuerpo ciliar. Conecta la coroides con el iris.

e Eliris. Controla la cantidad de luz que entra al 0jo; es un disco opaco con un
orificio central denominado pupila o nifia del ojo; esta situado entre la cornea y
el cristalino [44].

3. Capa interna o retina. La retina o capa nerviosa del globo ocular es una delicada
membrana, la cual es la principal responsable del fenomeno visual. Se encuentra entre
la coroides y el humor vitreo.

e La retina. Es una hoja de multiples capas, semitransparente, delgada, de tejido
nervioso, que recubre la parte interior de los dos tercios posteriores de la pared
del globo ocular [43]. Se compone de dos capas, una externa de células
pigmentadas y una capa nerviosa interna sensible a la luz. La capa nerviosa de
la retina termina al nivel del borde posterior del cuerpo ciliar, en un borde
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dentado, denominado ora serrata. Se forma por la expansion del nervio 6ptico
una vez que atraviesa las dos capas anteriores (punto ciego: insensible a la luz).
Préximo al punto ciego, en el extremo del eje antero-posterior del ojo, la retina
presenta la macula lutea (amarilla) que es el punto mas impresionable por la
luz [44].

La retina tiene un espesor de 0.Imm al nivel de la ora serrata y de 0.23mm en el polo
posterior. En el centro de la parte posterior de la retina estd la macula. A nivel clinico, ésta se
define como el area de pigmentacion amarillenta que se produce como resultado de la
presencia de pigmento luteo (xantofilo), que tiene 1.5mm de diametro. En el centro de la
macula, cerca de 3.5mm al lado de la papila optica, esta la févea (o fovea) central [43]. La
fovea es una depresion cercanamente conica y circular. Es el centro de la macula y la region
mas delgada de la retina, ya que esta compuesta inicamente por fotorreceptores (conos) y sus
nucleos [36]. La foveola es la porcion mas central de la fovea, en la cual los fotorreceptores
son todos conos [43].

Conducta de Schlemm Cémara posterior
Conjuntiva 5
Z6mnwla

Epielio pigmentario
e |3 reting

Arteria cilior posterior largo
y nervia dlior lorgo

Fig. 3.24 Estructuras internas del ojo.
Ademas de sus tres envolturas, el ojo posee el cristalino, que es una lente biconvexa y

transparente situada detras del iris (Fig. 3.24). El cristalino o lente divide el ojo en dos
camaras: la cAmara anterior y la cAmara posterior.
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Las vias Opticas constituyen la transmision de los impulsos nerviosos desde la retina hasta la
corteza cerebral a través del nervio optico. Las células receptoras son los ya nombrados conos
y bastones que transforman las imagenes recibidas en impulsos nerviosos que son trasladadas
al cerebro a través del nervio optico.

Los anexos del aparato visual son el sistema Oculo-motor, compuesto por seis musculos
externos que provocan la movilidad del globo ocular. El sistema de proteccion, compuesto
por la orbita, los parpados, la conjuntiva, las lagrimas, las vias lagrimales y las glandulas
lagrimales [45].

El aporte sanguineo en el 0jo se presenta mediante los vasos sanguineos arteriales y
Venosos.

Arterias. El ojo y los contenidos de la orbita reciben su aporte sanguineo principalmente de la
arteria oftdlmica. Los parpados y la conjuntiva tienen un aporte con multiples anastomosis
entre ramas de la cardtida externa y de la oftdlmica. Las variaciones anatdmicas son muy
abundantes.

Arteria oftalmica. La arteria oftalmica es la primera rama intracraneal de la arteria carotida
interna y nace justo cuando la arteria sale del seno cavernoso. La mayor parte de las ramas de
la arteria oftalmica nace mientras el vaso es lateral al nervio optico. Las ramas incluyen:

1. La arteria central de la retina, que envia vasos nutricios al nervio Optico.
Posteriormente se divide en las ramas superior e inferior del disco optico (papilares),
que a su vez se dividen en las ramas nasal y temporal que proporcionan sangre a las
capas internas de la retina.

2. Las arterias ciliares lateral y medial penetran en el ojo a cada lado del nervio 6ptico y
siguen hacia delante en el espacio supracoroideo como las arterias ciliares largas hasta
el cuerpo ciliar.

3. La arteria lacrimal y sus ramas proporcionan la mayor parte del aporte sanguineo a
las estructuras orbitarias distintas del ojo propiamente dicho.

Venas. El drenaje venoso de la orbita se realiza principalmente por las venas orbitarias
superior e inferior. Son muy tortuosas, no tienen valvulas y pasan por la fisura orbitaria
superior para vaciarse en el seno cavernoso. La vena central de la retina suele abandonar el
nervio optico cerca de la entrada de la arteria. Penetra en el seno cavernoso por separado o a
través de la vena oftalmica superior [46].

3.B.2 La retina humana

La retina se desarrolla a partir de una invaginacion de la vesicula 6ptica para formar una capa
externa, el epitelio pigmentario de la retina, y una capa interna, la retina sensitiva. La retina
sensitiva esta estratificada en muchas capas, pero el epitelio pigmentario consta s6lo de una
capa. Las capas de la retina mas proximas a la coroides son las externas, y las mas proximas
al vitreo son las capas internas. La retina se extiende desde el nervio dptico, posteriormente a
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su margen festoneado anterior (ora serrata), donde se continia con el epitelio del cuerpo
ciliar.

La invaginacion de las vesiculas Opticas laterales durante la vida embrionaria forma las
vesiculas opticas secundarias de doble pared, o cupulas opticas. La pared interna forma la
retina sensorial, sensible a la luz. La pared externa se adelgaza hasta una sola capa, el epitelio
pigmentario de la retina. Las moléculas de pigmento fotosensibles, situadas en los discos de
los segmentos mas externos de bastones y conos, absorben la luz que atraviesa la porcion
transparente mas interna de la retina sensorial (interna, mas cerca de la cavidad del vitreo;
externa, mas cerca de los coriocapilares).

La retina sensorial puede dividirse en una porcidén central (macula) que contiene la fovea
central, que funciona en la vision fotdpica, para la vision de las formas y los colores, y en
cuatro cuadrantes periféricos que funcionan en la orientacion espacial y en situaciones de
poca luz (visiébn escotopica). La retina central, la macula, localizada entre los vasos
temporales superior e inferior, se extiende temporalmente desde la papila optica hasta unos 2
diametros de la papila, lateral a la fovea central. Contiene la fovea central, una depresion de la
retina en la que han sido desplazadas las capas mas internas de la retina sensorial, por lo que
la luz cae directamente encima de los fotorreceptores denominados conos sin atravesar las
capas mas internas mencionadas. La foveola, en el centro de la fovea central, contiene sélo
conos.

Epitelio pigmentario de la retina. El epitelio pigmentario de la retina es una monocapa
celular que se extiende por detrds hasta el limite del nervio dptico y por delante hasta la ora
serrata, donde se funde con la continuacion anterior de la retina sensitiva y contintia hacia
adelante como el epitelio ciliar pigmentado.

Las células epiteliales pigmentadas suelen ser hexagonales; en una seccion longitudinal, las
células pueden tener entre 4 y 8 caras. Las células estan encajadas a modo de empedrado en
un orden regular. En una seccion transversal, las células del epitelio pigmentario se pueden
dividir en una base, un cuerpo y un apex.

Retina sensitiva. La retina sensitiva se desarrolla a partir de la pared interna de la vesicula
optica secundaria. Esta formada por 2 capas de células fotorreceptoras cuyos axones hacen
sinapsis con células que modulan su respuesta. Estas células moduladoras hacen sinapsis a su
vez con células que transmiten las descargas hasta el cerebro. Los conos y los bastones, las
células receptoras de la retina, corresponden a las terminaciones sensitivas de cualquiera otra
parte del cuerpo.

Regiones de la retina. La retina sensitiva se divide histologicamente en las siguientes partes:
1. La ora serrata, que es la terminacion anterior festoneada de la retina sensitiva.
2. Laretina central, con la fovea centralis y la retina adyacente.

3. La extra-central o retina periférica, que incluye el resto de las partes de la retina.

Las tres regiones anteriores también son llamadas regidon ecuatorial o ecuador, polo posterior
y periferia (Fig. 3.27 y 3.28).
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Ora Serrata o periferia. La ora serrata es el limite anterior de la retina; esta formada por un
borde dentado adyacente a la pars plana (Fig. 3.25) y esta localizada a aproximadamente 6mm
del limbo esclerocorneal. En esta zona la retina sensitiva pierde abruptamente su estructura
laminada y las 2 capas de la vesicula Optica primitiva se fusionan continudndose hacia delante
como el epitelio ciliar.

Ora serrata

Fig. 3.25 La retina sensitiva laminada termina en un borde serrado (ora serrata) y se
continua como el epitelio de pars plana del cuerpo ciliar. El epitelio pigmentario de la retina
se continuia como el epitelio pigmentario del cuerpo ciliar.

Retina central o polo posterior. Esta region mide unos 4,5mm de diametro. Se extiende
nasalmente desde la fovea centralis casi hasta el disco Optico y aproximadamente la misma
distancia en sentido temporal y por encima y por debajo de la fovea centralis. Desde la capa
nuclear externa hacia dentro, las capas de la retina central tienen un pigmento carotenoide
amarillo, el xantofilo, debido al cual recibe el nombre de macula Iutea (mancha amarilla) [46].
A partir del centro de la macula se encuentran alrededor de 3mm de region muy pigmentada,
rodeada por una zona de 1mm con menor pigmentacion [47].

La fovea centralis (Fig. 3.26) es un area deprimida localizada en la retina central unos 3mm
temporal al disco optico y unos 8mm por debajo del meridiano horizontal [46]. Mide 1,5mm
de diametro y se encuentra aproximadamente a 17° temporal a la papila [47]. Los lados de la
depresion forman el clivus; su centro es la foveola y mide unos 0,4mm de diametro.

Clives Capa de fibras nerviosas

Capa de células
ganglionares

Capa plexiforme
interna

K Capa nuclear
intema

Capa nuclear
externa

Capa plexiforme
externa

Coroides

Epitelio pigmentario

Fig. 3.26 Fovea central humana. La fovea centralis es una depresion con paredes inclinadas,
el clivus. El suelo de la fovea centralis, la foveola, es plano. Las capas internas de la retina
estan ausentes, de forma que la luz incide directamente sobre los conos.

En la fovea centralis los fotorreceptores son exclusivamente conos. En la foveola el segmento
externo de los conos estd densamente empaquetado, es fino, largo y atenuado. La foveola se
nutre Unicamente de la coriocapilar de la coroides y no contiene capilares de la retina
sensitiva.
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Retina periférica o region ecuador. En la retina periférica los fotorreceptores son
principalmente bastones y los segmentos externos de los pocos conos presentes son mas
anchos que los de la retina central. La capa plexiforme externa estd dispuesta verticalmente y
la capa nuclear interna tiene una orientacion regular Las células ganglionales son mas grandes
que las de la retina central y sus cuerpos celulares estan dispuestos en una capa Unica.

Ecuador
Periferia

Polo posterior

Fig. 3.27 Regiones de la retina: polo posterior, ecuador y periferia.

Capas de la retina. La retina sensitiva esta dividida en 3 capas de nucleos y 3 de fibras.
Convencionalmente, las capas mas cercanas a la esclerotica son las externas o superficiales, y
las mas proximas al vitreo, las internas o profundas.

Desde el punto de vista oftalmoscopico, se utiliza el nervio optico como una guia que divide
la retina en las porciones temporal superior e inferior, nasal temporal e inferior y una zona
central. Los diferentes cuadrantes son posteriormente subdivididos en las regiones posterior y

anterior al ecuador (Fig. 3.28).
TRANSVERSAL

Polo

0OJO DERECHO

SUPERIOR

NASAL TEMPORAL

CORONAL

INFERIOR

Fig. 3.28 Regiones de la retina.
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En el examen oftalmoscopico de fondo de ojo s6lo se analizan las zonas del polo posterior y
del ecuador de la retina. Los vasos sanguineos localizados en la periferia no tienen tanta
relevancia en el diagnostico de enfermedades vasculares.

Arterias. La retina se nutre de 2 fuentes:

1. La porcion externa se alimenta fundamentalmente de la coriocapilar de la coroides,
que nutren el epitelio pigmentario retiniano y la porcion externa de la retina sensorial
adyacente a la coroides.

2. La porcion interna, de ramas de la arteria central de la retina, que abastecen la mitad
interna de la retina.

La arteria central de la retina, la primera rama de la arteria oftalmica, penetra por el lado
inferomedial del nervio 6ptico a unos 12mm por la parte posterior del ojo. Es una arteria de
mediano calibre, 0,2 a 0,3mm de diametro, que posee bien desarrolladas las capas intima,
muscular y adventicia. Dentro del nervio optico, la capa adventicia es reforzada por la
piamadre. Se extiende hacia adelante hasta el disco Optico, donde se bifurca en las ramas
papilar superior y papilar inferior. Segun pasan a través de la lamina cribosa, su pared se
reduce a la mitad de su espesor previo, pierde la lamina elastica interna y el musculo de la
media se hace incompleto. Por tanto, sus principales ramas dentro del ojo son arteriolas y no
arterias.

Las ramas papilares superior e inferior de la arteria central de la retina se bifurcan en el
interior del nervio optico o en la superficie del disco Optico para dar las ramas temporal y
nasal, que a su vez se dividen por dicotomia hasta capilares. Las ramas nasales siguen un
curso relativamente recto hacia la periferia. Los vasos temporales se arquean por encima y por
debajo de la fovea centralis y pasan hacia la periferia.

Los vasos de la retina carecen de control nervioso y su contraccion y dilatacion es una
respuesta de autorregulacion. Estos vasos proporcionan una parte de la barrera sangre-retina
que es similar a la barrera hematoencefalica. Los capilares no se anastomosan. Los vasos
sanguineos de la retina son susceptibles a las mismas enfermedades que los vasos de cualquier
otra parte de la anatomia; sin embargo, su presion intravascular debe ser superior a la presion
intraocular para evitar el colapso.

Capilares. Los capilares se distribuyen en una red superficial al nivel de la capa de fibras
nerviosas y en una red intrarretiniana en la capa nuclear interna (Fig. 3.29). Los capilares
intrarretinianos reciben sangre de los capilares de la capa de fibras nerviosas. Las anomalias
arteriales (como la hipertension vascular) tienden a afectar a los capilares del plexo de fibras
nerviosas, mientras que las venosas (como la diabetes mellitus) tienden a afectar a los
capilares de la capa nuclear interna. En torno a las arteriolas hay una zona libre de capilares.

Venas. Las venas de la retina siguen en esencia la distribucion de las arterias. Consisten en
una capa endotelial sustentada por una pequefia cantidad de tejido conjuntivo. En general el
diametro de una arteria es aproximadamente de dos tercios a tres cuartos del de la vena
correspondiente. Las venas no se anastomosan. En algunos puntos de la retina en los que las
arterias se cruzan con las venas, los vasos se mantienen juntos gracias a una vaina adventicia
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comun. La vena central de la retina sale del nervio dptico mas o menos por el mismo sitio por
donde entra la arteria central de la retina, a unos 12mm por detras del globo ocular [46].

Arteriola

Vénula

Capa de fibras nerviosas

Capa de
células
7 ganglionares

Capa
plexiforme
interna

Capa
nuclear
externa

Membrana
limitante
externa

Fig. 3.29 Las arteriolas retinianas abastecen las dos capas capilares principales de la retina:
una en la capa de fibras nerviosas y otra en la capa nuclear interna.

3.B.2.1 Lared vascular de la retina humana

3.B.2.1.1 Caracteristicas morfoldgicas y morfometricas de la red vascular

La vascularizacion de la retina estd asegurada por las ramas de la arteria central de la retina,
que forman una amplia red capilar a nivel de toda la retina. Estos vasos se pueden encontrar
en casi todo el espesor de la retina, desde la capa de fibras del nervio Optico hasta la
plexiforme externa e incluso en la capa nuclear externa [47].

La arteria central de la retina perfora el nervio optico para dirigirse hacia la papila o punto
ciego de la retina desde donde se ramifica en las capas profundas de ésta para irrigar toda la
superficie retiniana, especialmente en la regiéon macular, a excepcion de la fovea, carente de
vasos. Las ramas de la arteria central de la retina son las arteriolas temporal superior, temporal
inferior, nasal superior, nasal inferior, macular superior, macular inferior y la medial de la
retina [48].

Los vasos sanguineos en la retina estan distribuidos en dos tercios en el interior de la retina,
mientras que las capas externas, incluyendo la de los fotorreceptores, son avasculares y
alimentadas por la coroides. Las arterias y las venas estan localizadas en la capa del nervio
fibroso. Los capilares estan organizados en forma laminada con dos capas de redes capilares
planas en una gran parte de la retina.

Los capilares de la retina tienen un diametro de 5 — 6pum. Los didmetros arteriales de la retina

estan entre 40 — 160um, y segun parece los 160pum se refieren a la arteria central. Las ramas
temporal superior y temporal inferior miden aproximadamente 120pum de didmetro [49].
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El sistema vascular observado en las imagenes de fondo de ojo es por naturaleza una
proyeccion en 2 dimensiones de una estructura en 3 dimensiones. Es un poco dificil distinguir
entre venas y arterias cuando iinicamente se observa un segmento del vaso sanguineo, pero es
un hecho que, individualmente, la estructura de la red arterial y de la red venosa es un arbol
perfecto, es decir, existe una unica ruta a lo largo de los vasos desde el corazon a cada uno de
los capilares y a la inversa.

En la retina, las estructuras arteriales y venosas estan rellenas superficialmente, de modo que
todo el tejido sea suministrado o drenado por las arterias o las venas especificas,
respectivamente.

Otra de las principales caracteristicas de la red vascular es que un cruce entre dos segmentos
de vasos sanguineos, es siempre entre una vena y una arteria.

En un punto de cruce entre dos segmentos de vasos sanguineos, uno de ellos debe pasar por
debajo del otro para continuar hacia el otro lado. Esto significa que cuando se encuentra un
punto de cruce entre 2 vasos sanguineos, entonces seran proyectados 4 segmentos de dicho
punto de cruce; en muchos casos los segmentos opuestos pueden estar enlazados; sin
embargo, en algunos casos una vena sobresaldra en el mismo lado en el que sobresale una
arteria (y viceversa) [4].

A continuacion se enlistan varias de las caracteristicas que presentan las redes vasculares, ya
sea de la red venosa o de la red arterial, en una imagen de fondo de ojo:

e La red vascular venosa normalmente se situa debajo de la red vascular arterial; la red
venosa es mas gruesa y mas oscura con respecto a la red arterial que es mas delgada y
menos oscura, siempre cerca de la papila optica (Fig. 3.30).

=

Vena

Arteria

Fig. 3.30 La red venosa normalmente pasa por debajo de la red arterial. La red venosa es
mds gruesa y mas oscura que la red arterial.

e Ambas redes, la venosa y la arterial, son rojizas.

e Lejos de la papila Optica (mas de 3 diametros), las venas y las arterias pueden
confundirse por su color.

e Ambas redes, venosa y arterial, emergen hacia la retina por el centro de la papila
optica en una retina normal.

e En una retina glaucomatosa, ambas aparecen desplazadas hacia la zona nasal.

e En la zona de la macula litea no se aprecian ni venas ni arterias. La fovea, situada en
el centro de la macula lutea es avascular (Fig. 3.31).
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Hacia donde se ubica la papila Optica se encuentra la nariz. La macula latea de cada
ojo se ubica del lado contrario.

Ningtn niimero puede darse como diametro estandar de arteriolas y venas retinianas,
ya que el tamafio varia en forma inversa al nimero de ramas. En general, si una
arteriola y una vena suministran a la misma area, la arteriola tendrd aproximadamente
dos tercios o tres cuartos de anchura en comparacion con la de la vena. La valoracion
del estado vascular en el fondo de ojo debe fundamentarse en las modificaciones de la
relacion de calibres arteria-vena.

La pared arteriolar normal es transparente. Suele poderse observar s6lo la columna de
sangre en su interior. La sangre oxigenada proporciona un rojo mas brillante a las
arteriolas que a las vénulas.

El reflejo luminoso normal en las arterias es estrecho aproximadamente ' del
diametro de la columna sanguinea.

Como la pared arteriolar es transparente, una vena cruza por detrds de la arteriola
puede observarse segun la columna de sangre de cada lado.

Las arteriolas son un 25% mas angostas que las venas. El tamafio varia segin el
numero de ramas, y se entiende claramente que si dos venas drenan en un area
alimentada por una arteria, €sta sera el vaso mas grueso.

La salida de los vasos arteriolares se acompafia de la salida de la vena central de la
retina.

El calibre venular aumenta en los pacientes genéticamente diabéticos aunque no
presenten hiperglucemias ni aun alteraciones en las curvas de tolerancia a la glucosa.

El reflejo de las vénulas es mas estrecho, no tan brillante y limitado a las ramas
mayores proximas a la papila optica.

Normalmente los cruces entre las arterias y venas retinianas se hacen en angulos
agudos, no provocan desviaciones en su trayecto ni variaciones en su calibre [54].

Fig. 3.31 Zona avascular de la fovea.

3.B.2.2 Trastornos de la retina

Los trastornos de la retina son muy variados, que van desde alteraciones menos frecuentes,
como la presencia congénita de fibras de mielina, el pliegue falciforme, asi como las
degeneraciones y distrofias retinianas, hasta algunas mas conocidas como el desprendimiento
de retina, la retinopatia hipertensiva y las causadas por la diabetes mellitus. Ademas, debe
hacerse referencia a las alteraciones de los vasos sanguineos que riegan la zona y que afectan
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a la retina (oclusion arterial y venosa retiniana), asi como a las patologias de origen tumoral a
nivel retiniano. Cada trastorno patoldgico de la retina tiene su mecanismo de generacion y
algunos sus propias causas.

En el desprendimiento de retina se produce una separacion entre la parte de la retina
formada por los elementos de origen nervioso, y la parte del epitelio pigmentario que alberga
los fotorreceptores. Esta separacion se propaga mediante la entrada de liquido entre ambas
capas. Existen diferentes formas de producirse este desprendimiento. El mas frecuente es el
denominado regmatogeno, que consiste en la apariciéon de un agujero o un desgarro en la
retina a través del cual pasa liquido que perpetia esta separacion (Fig. 3.32).

e o B %

-

Fig. 3.32 Desprendimiento de retina total en una retinopatia de la prematuridad.

La retinopatia diabética es un trastorno de la retina que ocurre como consecuencia de una
alteracion de unos vasos sanguineos microscopicos que irrigan la retina, como consecuencia
del aumento de azticar en la sangre propio de la diabetes mellitus. La retinopatia diabética
supone a su vez la causa irreversible mas importante de ceguera de ambos 0jos en paises
occidentales y en menores de 65 afos [50]. En la Fig. 3.33 se observan en forma gréfica los
signos clinicos de la retinopatia diabética [53].

Fig. 3.33 Signos clinicos de la retinopatia diabética.

De igual modo, la retinopatia hipertensiva surge de la afectacion por aterosclerosis de los
vasos retinianos precipitada a su vez por la hipertension arterial no controlada. A medida que
la enfermedad avanza, se escapa sangre dentro de la retina. Algunos sectores de la retina
resultan danados porque el suministro de sangre es inadecuado y, con el paso de los afios, se
acumula grasa en la retina [51]. En una imagen de fondo de ojo, la retinopatia hipertensiva se
caracteriza por el estrechamiento arterial, la extravasacion vascular que provoca la aparicion
de hemorragias retinianas de forma de llama, y la arteriosclerosis que produce el
engrosamiento de la pared de los vasos (Fig. 3.34) [53].
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Fig. 3.34 Retinopatia hipertensiva grave con exudados algodonosos, hemorragias en llama y
formacion de estrella macular precoz.

Entre las degeneraciones y distrofias de la retina destacan la degeneracion macular
dependiente de la edad en la que se forman depositos amarillentos en la retina que terminan
causando ceguera; aparece principalmente en personas mayores.

Los tumores coriorretinianos suelen ser generalmente debidos a metastasis de otros tumores
como el cancer de mama o de pulmoén. Ademas, existen otros tumores como el retinoblastoma
y el melanoma coroideo que merecen una consideracion aparte.

3.B.2.3 Trastornos vasculares de la retina

Los trastornos vasculares que implican a las arterias o las venas del globo ocular de mayor
calibre, se engloban en patologias como la oclusion arterial retiniana o la obstruccion venosa
[50]. Estos trastornos pueden tener graves consecuencias, puesto que a veces pueden dafiar la
retina de forma permanente y derivar en una visién deficiente e incluso en la ceguera [51].
Las anomalias arteriales (provocadas por la hipertension vascular) tienden a afectar a los
capilares del plexo de fibras nerviosas, mientras que las venosas (como las provocadas por la
diabetes mellitus) tienden a afectar a los capilares de la capa nuclear interna.

Oclusion arterial retiniana. La arteria retiniana es el mayor vaso que suministra sangre a la
retina. Si estd bloqueada, el ojo afectado repentinamente pierde la vision, aunque sin dolor. La
obstruccion puede deberse a la aterosclerosis, a un coagulo de sangre, o a un globulo de grasa
(Fig. 3.35) [51]. Otra causa importante es la inflamacion de los vasos sanguineos de la cabeza,
asi como también procesos que originen una disminucién de la presion sanguinea
(hipotension, enfermedades del corazdn, afectacion de la arteria cardtida, etc.) [50].

Fig. 3.35 Multiples oclusiones de la arteria central de la retina.
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Obstruccion de la vena retiniana. La vena retiniana es el vaso principal que transporta
sangre desde la retina hacia el corazon. Su obstruccion hace que las venas mas pequenas de la
retina se hinchen y se vuelvan tortuosas. La superficie de la retina se congestiona e hincha y
puede producirse un escape de sangre en la retina (Fig. 3.36) [51]. También se origina por
factores tales como el aumento de la viscosidad o de la coagulabilidad de la sangre, el
enlentecimiento del flujo venoso por hipertension arterial o por aterosclerosis [50].

Fig. 3.36 Oclusion venosa retiniana de la vena central de la retina.

Vasculitis retiniana. Es fundamentalmente una inflamacion de las venas. La causa mas
frecuente es la extension de una coriorretinitis adyacente. Otras causas son la angitis
necrotizante, esclerosis multiple, tuberculosis, sarcoidosis y sifilis. La inflamacion de las
arterias y de las venas conduce a la formacion local de trombos seguida de
neovascularizacion.

Flebitis retiniana. En contadas ocasiones la vena central puede verse afectada por una
flebitis. Oftalmoscopicamente, la papila estd hinchada como en la papilitis, pero la vision no
estd reducida. La flebitis de las ramas venosas aparece como una oclusion de las ramas
venosas que se cura espontaineamente [46].

Hemorragias. Las hemorragias retinianas son probablemente el resultado de la deficiencia de
oxigeno que produce un aumento de la permeabilidad capilar y una mayor diapédesis. Suelen
indicar cierta anormalidad del sistema vascular retiniano y deben considerarse posibles
factores sistémicos en relacion con:

1) Enfermedades de las paredes vasculares (hipertension, diabetes).
2) Trastornos hematologicos (leucemia, policitemia).
3) Reduccion del riego sanguineo (fistula cavernosa carotidea, pérdida de sangre aguda).

Las hemorragias retinianas (Fig. 3.37) aparecen por anomalias de la pared vascular, por
presion intravascular excesiva, por fragilidad de la neovascularizacion retiniana y
subretiniana, por enfermedades de la sangre o por traccion del vitreo sobre un vaso sanguineo
[54].
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Fig. 3.37 Hemorragia retiniana.

Microaneurismas. Los microaneurismas corresponden a dilataciones aneurismaticas de la
pared capilar y se manifiestan como pequefias manchas de color rojo. Se forman al lesionarse
el endotelio capilar y aumentar la tension venosa. Se presentan comunmente cerca de las areas
de neovascularizacion; se observan frecuentemente, pero no exclusivamente, en el area
macular y a su alrededor. Aparecen como puntos rojos minusculos, de bordes netos con
reflejos en su superficie, con un promedio general de 20 a 60 micras de diametro y
representan dilataciones localizadas de la red capilar (Fig. 3.38) [53].

Macroaneurisma arterial retiniano. Un macroaneurisma arterial retiniano es una dilatacion
localizada de una arteriola retiniana que suele ocurrir en los tres primeros 6rdenes del arbol
arterial. Tienen predileccion por las mujeres ancianas hipertensas y afectan a un ojo en el 90%
de los casos [54].

Fig. 3.38 Microaneurismas.

Embolos o trombos retinianos. Los émbolos o trombos aparecen como manchas grises
centelleantes vistas dentro de la luz de la arteriola. Por lo general, el vaso es definitivamente
mas estrecho distalmente con respecto al émbolo. Casi siempre, el émbolo se encontrard en un
sitio de bifurcacion arteriolar, la cual es una localizacion logica, ya que viajard
periféricamente hasta llegar a una rama tan pequeiia que no le permitira pasar mas alla.
Existen tres tipos principales de émbolos: los de colesterol, calcicos y plaquetas de fibrina
(Fig. 3.39).
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Fig. 3.39 Principales tipos de émbolos retinianos.

Aterosclerosis y arteriosclerosis. Los diversos tipos de esclerosis que se observan en los
vasos de la retina pueden clasificarse como producidos por arteriosclerosis de la vejez y por
aterosclerosis.

El proceso de aterosclerosis se produce en los vasos mas grandes (arteria central de la retina y
sus ramas mayores) y se debe a infiltracion grasa en placas (placas ateramotasos) que se
producen en la intima, ademas de relacionarse con la fibrosis. Los cambios aterosclerosos en
el vaso central pueden alterar el curso de los vasos de la retina de manera que parece que los
retrae hacia la papila, pierden su curvatura normal y se aplanan, a la vez que aumenta el
angulo entre sus ramificaciones.

La arteriosclerosis se caracteriza por un aumento en la reflexion de la luz, pérdida de la
transparencia, atenuacion focal e irregularidad del calibre [54].

Los signos retinianos de la arteriosclerosis se clasifican en (Fig. 3.40):
Grado 1. Aumento del reflejo luminoso arteriolar y ocultacion de las venas.
Grado 2. Compresiones en los cruces arteriovenosos: cruces en angulo recto.

Grado 3. Arteriolas en hilos de cobre.

Grado 4. Arteriolas en hilos de plata, sin coloracion rojiza.
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Fig. 3.40 Gradacion de la arterioesclerosis retiniana.

3.B.2.4 Anormalidades de los vasos retinianos

Neovascularizacion. Constituye la maxima distorsion del patron vascular retiniano. Los
vasos neoformados no siguen el patrén ordenado de ramificaciones caracteristico de los vasos
retinianos, sino por el contrario, los vasos de neoformacién siguen un curso tortuoso en
zigzag. Estos multiples y pequefios vasos tortuosos estan, por lo regular, intercomunicados o
paralelos unos con otros. Estos nuevos vasos se agrupan, de ahi que formen zonas localizadas
(Fig. 3.41a).

Tortuosidad vascular. Es frecuente y puede ser evidente en las arterias pequefas cercanas a
la macula, las cuales asumen formas de sacacorchos o en espiral, en especial cuando existe
fibrosis prerretiniana. Es posible que ocurran alteraciones luminales, que se observan como
irregularidades en el tamafio y en la amplitud de las arterias. Las zonas estrechas en los vasos
se alternan con segmentos normales o dilatados (Fig. 3.41b).

(a) (b)

Fig. 3.41 (a) Neovascularizacion. (b) Tortuosidad vascular retiniana.

Aumento del calibre vascular. Se observa en los padecimientos que determinan un aumento
en la circulacion ocular o impiden la salida de la sangre. Se incluyen en estos padecimientos:
policitemia, fistula “seno cavernoso-arteria cardtida”, oclusion de la vena central de la retina o
de alguna de sus ramas y edema de la papila. En las dos primeras condiciones tanto la
arteriola como la vena estan dilatadas, mientras que en las otras dos, solo se dilatan las venas
(Fig. 3.42).
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Fig. 3.42 Aumento del calibre vascular.

Disminucién del calibre arteriolar. Puede deberse a la constriccion funcional de las paredes
vasculares, a la reduccion del flujo sanguineo, al ojo o a la atrofia de la retina. Las causas mas
frecuentes son la hipertension maligna, la oclusion de la arteria central de la retina, la retinosis
pigmentaria y una variedad de otras degeneraciones e intoxicaciones retinianas especificas
poco frecuentes (Fig. 3.43).

Fig. 3.43 Estrechamiento arterial focal en una hipertension.

Irregularidad del calibre venoso. Se refiere a dilataciones irregulares segmentarias de los
vasos retinianos que le dan un aspecto de rosario. La neovascularizacion, los microaneurismas
y la irregularidad del calibre venoso se presentan en la oclusion venosa, en la retinopatia
diabética y en varios tipos de coriorretinitis cronica (Fig. 3.44).

Fig. 3.44 Irregularidad del calibre venoso.

Color. El color de un vaso se debe a la anchura de su banda refleja. La banda refleja es una
propiedad de la transparencia y reflectividad de la pared del vaso. Uno de los signos
tempranos y definitivos de la esclerosis arteriolar es el aumento de la anchura de la banda
refleja arteriolar (aumento del brillo arteriolar) a un tercio o mas del calibre del vaso, porque
la pared del vaso pierde de manera gradual su transparencia y se vuelve visible, debido a lo
cual la columna de sangre se ve mas ancha. Los vasos se esclerosan al infiltrarse las paredes
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de las arteriolas con lipidos y colesterol. Con el aumento progresivo de la severidad de la
esclerosis arteriolar, los vasos retinianos cambiaran del rojo hacia el anaranjado rojizo, el rojo
grisaceo y finalmente el gris sucio.

Cuando los productos grasos de color amarillo grisaceo en el vaso se mezclan con el rojo de la
sangre de la columna, producen un aspecto tipico de “hilos de cobre”, lo cual indica una
arteriosclerosis moderada (Fig. 3.45). Al progresar la esclerosis, la reflexion de la luz en la
pared del vaso es completa, el reflejo es blanco brillante y no se aprecia la columna de sangre,
semejando ‘“hilos de plata” (Fig. 3.46). Este cambio se presenta de manera tipica en ramas
menores, lo que a veces puede producir oclusion de una rama arteriolar.

Fig. 3.46 Hilos de plata.

Hiperemia. La hiperemia puede ser arterial o venosa (Fig. 3.47). La hiperemia arterial, que se
caracteriza por plenitud y tortuosidad de las arterias, no s6lo acompafia a la inflamacion
retiniana, sino también la de las estructuras vecinas, sobre todo el tracto uveal. La de tipo
venoso presenta dilatacion y tortuosidad, lo que se produce por la obstruccion del retorno
venoso al corazon. Se puede originar por congestion venosa general. Estas tltimas afectan con
mas frecuencia a las venas de la papila; la situacion extrema se ve en la trombosis de la vena
central de la retina [54].

Fig. 3.47 Hiperemia.
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3.B.3 Importancia del andlisis de retinas

La deteccion de la luz permite a los individuos localizar tanto alimentos como posibles
predadores y peligros. La luz consiste en una radiacion electromagnética que se emite en
forma de ondas y varia a lo largo del espacio y el tiempo. La funcion del sistema visual es
extraer informacion sobre el mundo a partir de estas radiaciones electromagnéticas. A través
de una pequefia abertura de unos 2mm de diametro, el ojo selecciona una pequefia fraccion de
estas longitudes de onda y junto con el cerebro reconstruye la posicion, forma, tamafio,
textura, color y movimiento de cada objeto en nuestro campo de vision.

Nuestros ojos son, por lo tanto, los 6rganos receptores de las imagenes del mundo exterior y
son el sentido que le permite al hombre conocer con mas detalle el medio que lo rodea para
relacionarse con sus semejantes con mayor certidumbre.

Aunque todas las partes del ojo son importantes para percibir la informacién visual, la retina
es quizas la parte vital del sistema. La retina es esencialmente una porcion del cerebro que se
proyecta hacia las estructuras superficiales del organismo con el fin de recibir los rayos
luminosos que provienen del mundo exterior. Su facil acceso, unido a la posibilidad de
estudiar el procesamiento de la informacion en una porcion intacta del sistema nervioso,
convierte a esta estructura en un modelo Unico y de gran utilidad para estudios fisioldgicos y
morfoldgicos del sistema nervioso en general.

3.B.4 Imagenes de fondo de ojo

Por sus caracteristicas anatomicas, se considera que la retina es una parte del cerebro que se
encuentra fuera de éste. En ella se puede apreciar directamente el estado de la red vascular del
paciente. Entre los medios Opticos que mas comunmente se utilizan para hacer estas
observaciones se pueden mencionar el oftalmoscopio manual y la cdmara de fondo de ojo,
equipo que en sus versiones actuales posibilita la captura y almacenamiento en forma digital
de las imagenes de retina.

Las imagenes de fondo de ojo son fotografias digitales tomadas con el oftalmoscopio
electronico durante la exploracion de la retina por el oftalmoélogo. Suelen capturarse y
analizarse dos tipos de imagenes oOpticas: la oftalmoscdpica y la angiografica.

Para la observacion de las imagenes angiograficas, se requiere introducirle al paciente
mediante una inyeccion intravenosa una sustancia fluoresceinica que hace opaca durante un
tiempo prudencial las redes vasculares arterial y venosa, lo que posibilita durante ese tiempo
la adecuada apreciacion de sus caracteristicas [52]. Estas imagenes se aprecian mejor en
niveles de gris, mientras que las naturales se analizan en su propio color (Fig. 3.48).
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CAPITULO IV
Solucion del problema

En este capitulo se describe la interfaz grafica desarrollada para interactuar con el sistema
durante la ejecucion de los procedimientos que procesaran las imagenes de retina, detectaran
la posicion del disco Optico, permitira disponer de la red vascular y finalmente a partir de ella
se separard la misma en sus ramas arterial y venosa. Asi mismo, se exponen las metodologias
aplicadas para llevar a cabo cada uno de estos procedimientos.

4.1 Interfaz gréfica

Para cumplir con los objetivos planteados al inicio de esta tesis, se desarrolld una interfaz
grafica que permite disponer de las facilidades de operacion y ejecucion de los programas que
estan asociados a cada uno de los modulos, con lo cual se ahorra tiempo y se asegura una
excelente interactividad con el usuario.

La interfaz fue desarrollada completamente utilizando el enfoque de la programacion
orientada a objetos, en el entorno grafico del Borland C++ Builder version 6.0, dentro de la
cual se han utilizado de manera eficaz y eficiente todas las caracteristicas que la distinguen,
desde la creacidon de una clase hasta el polimorfismo y la herencia. Al sistema de analisis y
separacion de la red vascular en conjunto se le ha denominado SAIR en este trabajo por sus
siglas en espafiol “Sistema para el andlisis de imdgenes de retina”.

Todos los ments, los textos de las pantallas y los cuadros de dialogo aparecen en espafiol. La
interfaz grafica principal se compone de menus accesibles al usuario, los cuales incorporan
facilidades para el procesamiento de imagenes tal y como lo muestra la Fig. 4.1.

Informacion de laimagen  Chrl+l Elemento de estruckura

Convertir a niveles de gris L3

Revertir imagen Dilatacin Logicas v Aritrmékicas
Erosidn
3 : . L.
Hbraiada Mejorarmiento de imagenes
Apertura
Reducir 2 ..
i Clausura Suma de valores positivos
Ampliar 2x
Normalizar HMT Binario algaritrno Deteccion de puntos de incidencia
Recortar Esqueletizacian binaria i
Etiquetado
Mascaras Poda de esquelstos
Histograma 4 Transformaciones geodésicas ESCIUE'-'|EtD - Zl'lEll'IEl'SLIEI'I

Fig. 4.1 Algunos menus presentes en la interfaz grdfica.
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La pantalla principal de la interfaz grafica desarrollada se muestra en la Fig. 4.2.

AR - [=]x]

Color Morfologia  Filtros  Ventana Ayuda

| Sistema para el analisieideimaeenes de v

Archivo  Imagen Operaciones  Separacion de a red v.

=|a|

A 957 i 566 5 & 5 B 5 Tipo:  Color | Hombre: D“Q_test‘i:mp

Fig. 4.2 Pantalla principal del Sistema para el andlisis de imagenes de retina “SAIR .

4.2 Metodologia general de la propuesta

Recordemos que es un proposito esencial de este trabajo obtener los resultados a partir del
analisis de imagenes oftalmoscopicas en colores y no fluoresceinicas, mediante el uso de
técnicas de procesamiento de imdgenes y de la morfologia matematica.

Para garantizar que desde el principio los resultados tengan un alto por ciento de validez, se
han seleccionado so6lo las imagenes oftalmoscopicas en colores que fueron capturadas con
calidad aceptable, es decir, que en ellas no se aprecian reflejos, mutilaciones, ruido excesivo,
muy bajo contraste u otras degradaciones que puedan “confundir” al sistema. En nuestro caso,
se analizaran imagenes de retinas sanas y patologicas obtenidas de la base de datos DRIVE
[55], 1a base de datos STARE [56], y de la base de datos ARIA [57]. Finalmente, también se
analizaran algunas imagenes proporcionadas por los oftalmoélogos asociados al proyecto SIP
2009-1057 [58].

Para el analisis y separacion de la red vascular se llevaran a cabo las etapas mostradas en el
diagrama de bloques del sistema completo que se muestra en la figura 4.3, las que se
ejecutaran de manera sucesiva a partir de la imagen de fondo de ojo en colores y su
correspondiente imagen binaria con la red vascular segmentada.
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A continuacion se describen someramente las actividades que se desarrollan durante la
ejecucion de cada una de las etapas del sistema.

Captura de las imagenes oftalmoscopicas

Obtencion de la imagen de la red vascular
segmentada

Deteccion automatica del disco aptico

Separacion de las redes vasculares
arterial y venosa

Descripcion de rasgos

Evaluacion de la calidad de separacion.
Comprobacion de la invariancia del método

Fig. 4.3 Diagrama de bloques de la estructura global de SAIR.

El médulo de captura de las imagenes oftalmoscdpicas de retinas humanas en colores, exige
seleccionar la imagen a la que se desea dividir su red vascular en sus dos ramas: la arterial y la
venosa.

Posteriormente se detecta la posicion del disco optico, la cual se lleva a cabo con la ayuda de
una metodologia morfoldgica propia. La necesidad de ubicar automaticamente el disco optico,
es debida a que no es de nuestro interés separar en venosos o arteriales los vasos del racimo
vascular situado dentro del mismo, por lo que se ocultara siempre mediante la sobreposicion
de un disco negro con nivel cero.

Una vez que se ha detectado el disco Optico a partir de la imagen original, el sistema solicita
la imagen binaria de la red vascular de la retina segmentada con los vasos sanguineos visibles
al menos hasta la segunda bifurcacion. A continuacion se procede a separar las redes
vasculares arterial y venosa sobre la base de sus caracteristicas morfologicas y morfométricas.
Para realizar este proceso, la imagen oftalmoscopica original se divide en celdas cuadradas,
para mas tarde clasificar los vasos sanguineos en el interior de cada una de ellas segun la
informacion determinada previamente en sus celdas vecinas obtenida mediante una
metodologia propia tnica.
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Durante el proceso de separacion de las redes en sus ramas arterial y venosa, se iran
describiendo los rasgos hallados en cada una de las celdas analizadas, consistentes en el
numero y posicion de las bifurcaciones y puntos terminales en cada una de las redes y la
posicion de los cruces entre ambas ramas. Finalmente, se evaluara visualmente la calidad de
la separacion y se detectaran los errores cometidos en el proceso mediante la superposicion de
todas y cada una de las imagenes obtenidas sobre la imagen en colores original.

Para comprobar la calidad del método propuesto y la robustez del sistema completo, se
evaluara el método de separacion propuesto respecto a la invariancia de los diversos
resultados que se obtengan ante las transformaciones afines de traslacion, rotacion y escala,
asi como a errores provocados intencionalmente por nosotros.

Ahora pasamos a describir con mas detalles cada una de las etapas requeridas por todo el
proceso de separacion de la red vascular en sus ramas venosa y arterial.

4.3 Modulo de deteccion del disco dptico

Este modulo fue creado con el propoésito de ubicar las coordenadas del centro del disco optico
y determinar su didmetro, con el fin de conocer de qué ojo (derecho o izquierdo) es la imagen
oftalmoscopica de retina que se analiza y para ocultar los vasos sanguineos en el interior del
mismo en la imagen segmentada. Estas operaciones seran de suma ayuda en la metodologia
de separacion de la red vascular. Todas las imagenes que se analizan en SAIR proceden de la
misma fuente, por lo que son similares en tamafio y caracteristicas.

Para detectar el disco Optico o papila Optica a partir de la imagen oftalmoscopica de retina en
colores, se sigue la metodologia propuesta en la Fig. 4.4. Inicialmente se obtiene el canal
verde de la imagen de color, debido a que es el que presenta mas detalles y menos ruido con
respecto a los canales rojo y azul. Posteriormente, se aplica una apertura con un elemento de
estructura circular plano de un didmetro de 5 pixeles, seguida de una clausura a la imagen
resultante con el mismo elemento de estructura, con el fin de resaltar el area de interés (el
disco optico) y difuminar los vasos sanguineos presentes.

Puesto que el disco Optico generalmente se visualiza como una region circular brillante, se
debe umbralar la imagen obtenida con un valor de umbral de 150 (obtenido empiricamente),
para segmentar las regiones mas claras y con ello detectar las posibles zonas en donde puede
estar ubicado dicho disco.

Se efectua entonces el etiquetado de dos pasos en la imagen anterior para contar e identificar
las regiones conectadas presentes. A continuacion se calcula el area, los centroides y el factor
de compacidad de cada una de las regiones conectadas halladas, al mismo tiempo que se
determina cual de ellas tiene mayor area. Subsiguientemente, se hace un filtrado de las
regiones conectadas en donde se podria ubicar el disco Optico, mediante el calculo de la
distancia euclidiana en pixeles entre el centroide de la region de mayor area y los centroides
de cada una de las otras regiones identificadas. Si la distancia en pixeles entre el centroide de
la region de mayor area y el centroide de cada region analizada es mayor que el tamafo
previsto del disco Optico (en nuestro caso entre 72 y 100 pixeles para el tamaio estandar de
nuestras imagenes), entonces se elimina de la imagen la region analizada. Asimismo, se hace
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un filtrado de las regiones mediante el factor de compacidad, el cual se define como el
perimetro al cuadrado del objeto dividido por 4n veces su area [24]. El valor de este factor es
minimo cuando se trata de regiones circulares. Por lo tanto, si el factor de compacidad de cada
una de las regiones conectadas halladas en la imagen es mayor que 6, valor seleccionado por
nuestras experiencias, entonces dicha region es eliminada, puesto que solo nos interesa
detectar las regiones circulares. De esta forma se concentran alrededor de una posicion Unica,
la del objeto de mayor area en pixeles y con forma circular, todos los objetos claros
segmentados en la etapa anterior.

Una vez que se ha filtrado la imagen y ésta cuenta s6lo con las posibles regiones en donde se
encuentra ubicado el disco dptico, se determinan y se almacenan las coordenadas (x, y) del
primer pixel claro que aparece de arriba hacia abajo, de abajo hacia arriba, de izquierda a
derecha y de derecha a izquierda, de las regiones conectadas todavia presentes en la imagen.
Después se promedia la coordenada x del pixel encontrado de izquierda a derecha con la
coordenada x del pixel encontrado de derecha a izquierda, y el resultado sera la coordenada x
del centro del disco optico. Igualmente, se promedia la coordenada y del pixel encontrado de
arriba hacia abajo con la coordenada y del pixel encontrado de abajo hacia arriba, y el
resultado sera la coordenada y del centro del disco optico.

Una vez que se dispone de las coordenadas (x, y) del centro del disco dptico, se posiciona un
disco circular negro en dichas coordenadas ajustandose su didmetro de manera que cubra
como minimo un 95% del area de todas las regiones conectadas detectadas en los pasos
anteriores. Se comienza probando con un disco de diametro de 72 pixeles y hasta un diametro
de 100 pixeles, con incrementos del valor del diametro de 4 pixeles cada vez. Se escogio este
rango puesto que se hallé6 de manera experimental que en 18 imagenes de 20 seleccionadas
arbitrariamente el didmetro del disco optico estuvo dentro de este rango. Finalmente, se
coloca el disco de color negro en la imagen en colores original y en la imagen binaria de la
red vascular segmentada, cuyo centro colocado en las coordenadas (x, y) previamente halladas
cubre mas del 95% de las regiones conectadas filtradas, con el fin de omitir todos los vasos
sanguineos del racimo vascular presentes en su interior.

Con base en las coordenadas del centro de la papila optica, se puede determinar si la imagen
de fondo de ojo es del ojo derecho o del ojo izquierdo. Para ello, se traza un eje vertical que
divida a la imagen original en dos secciones aproximadamente iguales. Si el centro del disco
optico se encuentra en la mitad derecha de la imagen, entonces se trata del ojo derecho de la
persona (Fig. 4.5 (a)). En cambio, si el centro del disco optico se encuentra en la mitad
izquierda de la imagen, entonces se trata del ojo izquierdo de la persona (Fig. 4.5 (b)).

Si la imagen es del ojo derecho, los resultados de interés de la separacion se referiran a los
cuadrantes superior e inferior izquierdos. Si la imagen es del ojo izquierdo, los resultados de
la separacion se referirdn a los cuadrantes superior e inferior derechos. El resto de la red
vascular de los cuadrantes restantes no presenta ninguna informacion de interés, aunque
también seran separados en sus ramas venosa y arterial.
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Fig 4.4 Diagrama de etapas para la deteccion del disco dptico.

Cabe mencionar que todos los valores aqui establecidos en nuestra metodologia, fueron
determinados de manera experimental, puesto que fueron los que presentaron los mejores
resultados.

Mitad izquierda ~ Mitad derecha Mitad izquierda Mitad derecha

Fig. 4.5 (a) Imagen de fondo de ojo derecho. (b) Imagen de fondo de ojo izquierdo.



4.4 Modulo de segmentacion de la red vascular

Dado que no es un objetivo particular de este trabajo el segmentar la red vascular de la retina,
el sistema solicita la imagen de la red vascular segmentada correspondiente a la imagen
original con vasos sanguineos visibles al menos hasta la segunda bifurcacion.

Estas imagenes se obtienen de la base de datos DRIVE, constituida por 40 imagenes (7 de las
cuales presentan patologias) de la red vascular de retina humana segmentada de manera
manual por dos observadores entrenados por un oftalmologo. Las imagenes tienen un tamafio
de 565 x 584 pixeles, 8 bits por cada canal de color y comprimidas en formato JPEG [19]. Las
40 imagenes estan divididas en 2 conjuntos, el de entrenamiento y el de pruebas; cada
conjunto presenta 20 imagenes; el conjunto de entrenamiento consta de 3 imagenes con
patologias, mientras que el conjunto de prueba consta de 4 imagenes con patologias.
Desafortunadamente, no todas las imagenes de redes vasculares segmentadas manualmente de
la base de datos DRIVE cumplian con los requisitos minimos exigidos por nuestro sistema,
pues algunas de ellas presentaban los vasos mas gruesos de lo debido, lo que daba lugar a
contactos ocasionales entre las redes venosa y arterial que impedian ejecutar correctamente el
algoritmo de separacion desarrollado en este trabajo. Por lo tanto, solo se escogieron de esta
base de datos aquellas imagenes que cumplian con las caracteristicas idoneas exigidas por
nuestro algoritmo de separacion.

También se trabajo con las imagenes de la base de datos ARIA [57], la cual consta de
imagenes de fondo de ojo de retina en colores, de personas adultas, con su correspondiente
segmentacion manual de la red vascular, del disco optico y de la fovea. Las imagenes estan en
formato BMP y tienen un tamafio de 768 x 576 pixeles.

Por otro lado, las imagenes con la red vascular segmentada también pueden provenir de
sistemas que las generen mediante cualquier algoritmo o metodologia reportada en la
literatura, siempre y cuando brinden buenos resultados y cumpla con la condicion de que sean
claramente visibles las ramas de la red al menos hasta la segunda bifurcacion.

4.5 Modulo de separacion de la red vascular

En este modulo se realiza la separacion de la red vascular en sus ramas arterial y venosa
mediante las caracteristicas morfologicas y morfométricas que presentan los vasos
correspondientes, como son su grosor, la ubicacion de los vasos sanguineos con respecto a la
posicion del disco optico y la deteccidon de los cruces entre las ramas de ambas redes. Para
realizar la separacion de las redes vasculares, el método propuesto se basa en la division de la
imagen de retina en celdas cuadradas, asi como en la clasificacion de los vasos en el interior
de cada una de las celdas, segiin algunos parametros que se determinan con base en su
contenido.

Podria existir alguna confusion entre los términos segmentacion, separacion y clasificacion
de los vasos, por lo que hacemos una breve descripcion de los mismos. Por segmentacion se
entiende como la extraccion o aislamiento en la imagen de los diferentes objetos o regiones de
interés a reconocer, que en nuestro caso es la red vascular completa como un solo objeto. El
término separacion de la red vascular se refiere a la clasificacion de los vasos sanguineos en
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la red vascular en venosos y arteriales, es decir, a la determinacion de cuéles pixeles de los
vasos sanguineos en la imagen de la red vascular segmentada son de tipo venoso o arterial.

A continuacién se describen las caracteristicas morfolégicas y morfométricas en las que se
basa la clasificaciéon de los vasos. Finalmente, se describe la metodologia utilizada para
separar la red vascular en sus ramas arterial y venosa a partir de imagenes oftalmoscopicas de
fondo de ojo de retinas humanas en colores.

4.5.1 Caracteristicas morfoldgicas y morfométricas a tomar en cuenta para
la separacién de la red vascular

A continuacion se describen algunas de las caracteristicas morfologicas y morfométricas que
distinguen a las redes vasculares de la retina, sobre las cuales se basara la metodologia de
separacion de los vasos sanguineos en venosos y arteriales.

Como se sabe, la red vascular de la retina esta compuesta por la red vascular arterial y la red
vascular venosa, ambas de color rojizo. Cerca de la papila Optica, la red venosa es mas gruesa
y mas oscura que la red arterial que es mas clara y mas delgada. Lejos de la papila optica (mas
de 3 diametros del disco 6ptico) ambas redes pueden confundirse por su color y grosor. Las
redes vasculares nunca se cruzan ni entrelazan con ellas mismas, ni forman bucles, puesto que
ambas tienen estructuras topologicas de arboles. En una retina normal (sana) ambas redes
emergen en la retina por el centro de la papila optica, mientras que en una retina glaucomatosa
(con glaucoma), ambas redes aparecen desplazadas hacia la zona nasal, por lo que ya no
emergen por su centro.

Hay algunas otras caracteristicas fisiologicas, morfologicas y morfométricas de las redes
vasculares que las distinguen, las que exponemos a continuacion:
e Lared vascular venosa normalmente se sitia debajo de la red vascular arterial.

e La caracteristica topologica mas importante de cada una de ellas es la presencia de
bifurcaciones.

e A veces pueden aparecer trifurcaciones, las cuales deben transformarse en dos
bifurcaciones.

e La sangre arterial siempre entra a la retina. La sangre venosa siempre sale de la retina.
e A larama arterial principal se le llama Arteria Retinal Central.
e A larama venosa principal se le llama Vena Retinal Central.

e Ambas se dicotomizan en nasal y temporal en cada ojo y después se dicotomizan en
superior ¢ inferior (Fig. 4.6). Por lo tanto, existen:
¢ Arteria nasal superior
Arteria nasal inferior
Arteria temporal superior
Arteria temporal inferior

* & & o

Vena nasal superior
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¢ Vena nasal inferior
¢ Vena temporal superior
¢ Vena temporal inferior
e En las zonas de la macula lutea no se aprecian ni venas ni arterias.

e La fovea, situada en el centro de la macula latea, es avascular.

e Hacia donde se ubica la papila Optica en la imagen de fondo de ojo se encuentra la
nariz. La macula Iutea de cada ojo se ubica hacia el lado contrario.

Temporal Superior -I - Superior

Temporal inferior o
Nasal inferior

Fig. 4.6 Cuadrantes de la retina.

e Entre dos bifurcaciones consecutivas, o entre una bifurcacion y el extremo visible de
una vena o arteria, se encuentra correspondientemente una rama venosa o arterial
(Fig. 4.7).

Extremao

Rama

Bifurcacion Bifurcacian

Fig. 4.7 (a) Rama entre dos bifurcaciones. (b) Rama entre una bifurcacion y un extremo.

e En una retina normal, las ramas entre dos bifurcaciones consecutivas presentan
siempre el mismo grueso, es decir, el grueso de la rama es constante.

e La ubicacion de las bifurcaciones en la retina es muy importante para cada red, ya sea
venosa o arterial. Por supuesto, no tienen nada que ver las bifurcaciones de la red
venosa con las bifurcaciones de la red arterial.

e Por ninguna de las ramas de las redes vascular o venosa la sangre circula hacia atras.

e A pesar de que la red arterial trae la sangre del corazon hacia la retina y la red venosa
lleva la sangre venosa desde la retina hacia los pulmones, ambas tienen una estructura
similar de arbol.

e Las ramas venosa y arterial primarias, secundarias y cuando mas las terciarias, son las
de mayor interés.
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e En una rama primaria ocurren las primeras bifurcaciones. En una rama secundaria
ocurren las segundas bifurcaciones. En una terciaria las terceras bifurcaciones.

e Una bifurcacion siempre divide a una rama de dos ramas de menor grosor (diametro).
e Lasramas de las redes venosa y arterial, en general, pueden cruzarse.

e Los cruces no dividen a las ramas. Los cruces son siempre entre una rama venosa y
una arterial. Las ramas que se cruzan pueden ser de arterias y venas primarias,
secundarias o terciarias.

o Entre las diferentes ramas de las redes venosa y arterial pueden haber cruces en
cualquier lugar de la retina.

e El flujo F de la sangre que llega a una bifurcacion, se divide siempre en dos
(F=Fi+F»).

e Tanto las venas como las arterias tienen estructura tubular. Consideraremos la seccion
transversal de las venas y arterias como circular.

e Las bifurcaciones no pueden dar lugar a ramas con dngulos entre ramas mayores a 90°,
lo cual indicaria que la circulacion de la sangre es en sentido contrario al normal.

4.5.2 Analisis previos a la aplicacién de la metodologia

Puesto que la separacion en las redes venosa y arterial se llevara a cabo mediante analisis
locales dentro de celdas cuadradas estructuradas dentro de un reticulo rectangular, entonces se
exigido un andlisis acerca del tamafio idoneo de dichas celdas para obtener los mejores
resultados.

El tamafio de las celdas cuadradas que se ha determinado como el idoneo de acuerdo a los
intereses de este trabajo, es de 20 x 20 pixeles [59]. Este tamafo de celda fue determinado con
base en un analisis realizado con el fin de determinar de una forma directa, entre otros, si las
celdas contienen un segmento (o mas de uno) de vena o arteria, alguna bifurcacion de una u
otra, cruces entre ambos tipos de vasos, etc. En este analisis, en primera instancia, se tomaron
en cuenta dos rasgos locales: el nimero de contactos de los vasos sanguineos con los cuatro
bordes de cada celda, asi como el nimero de objetos (componentes conectadas) que contenia
cada una de ellas.

Primeramente se dividieron las imagenes en celdas cuadradas de 30x 30 pixeles y
posteriormente en celdas de 25 x 25, 20 x 20 y 15 x 15 pixeles. Estos tamafios fueron elegidos
para su analisis de manera que la celda no fuera tan pequefia que su interior pueda ser
ocupado completamente con alguna rama de red vascular, lo que dificultaria clasificarla como
vena o arteria; sin embargo, su tamafio debe ser tal que pueda contener una bifurcacion
venosa o arterial, un cruce entre una vena y una arteria o un punto terminal de vena o arteria.
Por otro lado, tampoco el tamafio de la celda debia ser demasiado grande, ya que podrian
presentarse algunas de ellas con tantos vasos sanguineos, que complicaria un correcto
reconocimiento a causa del excesivo nimero de combinaciones posibles.

En cada tipo de division de celdas segun su tamaiio, se realiz6 el conteo del nimero de
contactos de los vasos sanguineos con sus bordes, el cual nos serviria como base para
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determinar de alguna manera su contenido y asi encontrar las posibles combinaciones que
proporcionarian el primer pardmetro para poder clasificar los vasos en su interior. El segundo
pardmetro seria el nimero de objetos en el interior de la celda.

Después se analizd el por ciento de las celdas que presentan entre 1 y 5 contactos con los
bordes. Las celdas con mas de 5 contactos con el borde no serdn tomadas en cuenta en la
clasificacion de los vasos sanguineos de su interior, ya que el nimero de combinaciones
posibles segun los vasos dentro de éstas es alto y por lo tanto seria mucho mas compleja su
clasificacion. Las celdas que tienen entre 3 y 5 contactos, son las que con mayor probabilidad
presentan las combinaciones claves correspondientes a las bifurcaciones y a los cruces.

Con base en los analisis hechos y los datos obtenidos, el tamafio de celda idoneo para la
separacion de la red vascular es el de celdas cuadradas de tamafio de 20 x 20 pixeles [59],
puesto que en este tamafio el por ciento de celdas que no serian analizadas es pequefio (menor
que el 1%) para las imagenes donde se oculta el disco optico, ademas de que el namero de
celdas claves con cruces entre venas y arterias, y bifurcaciones o trifurcaciones arteriales o
venosas, se mantiene con una frecuencia de ocurrencia aceptable de alrededor del 37%.

En la Tabla 4.1 se exponen algunas de las combinaciones mas comunes de los vasos
sanguineos (venas o arterias) en un reticulo de celdas cuadradas de 20 x 20 pixeles, con un
numero maximo de cinco contactos (de venas o arterias), con los bordes de las mismas.

Tabla 4.1 Combinaciones mds comunes entre el niimero de contactos de los vasos sanguineos
y los bordes de la celda correspondiente de tamario 20x20 pixeles.

Contactos Combinaciones mas comunes
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Estas combinaciones de celdas segin el nimero de contactos de los vasos sanguineos con los
cuatro bordes de la misma, se utilizarian siempre de la misma forma, aunque los vasos
sanguineos en el interior de la misma se encuentren rotados o dispuestos de diferente manera
(Fig. 4.8 y Fig. 4.9). Similarmente, estas estructuras presentes en el interior de las celdas
(segmentos de vaso sanguineo, bifurcaciones, trifurcaciones, cruces y puntos terminales) se
consideraran validas, aunque la imagen sea rotada un angulo cualquiera.
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Fig. 4.8 Combinaciones de 3 contactos con los bordes de vasos rotados cada 90°.
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Fig. 4.9 Bifurcacion rotada cada 90°.

Como se menciond anteriormente, es importante insistir en que para la clasificacion de los
vasos sanguineos en el interior de las celdas, solo se tomaron en cuenta las celdas que tenian
un maximo de 5 contactos con los bordes, debido a que con 6 contactos 0 mas el nimero de
combinaciones posibles harian excesivamente compleja su clasificacion. Estos casos,
afortunadamente, raramente aparecen en las imagenes de retina normales.

4.5.3 Metodologia de separacion de la red vascular

La metodologia propuesta para la separacion de la red vascular de la retina, brindara la
informacion necesaria y suficiente para crear las siguientes imagenes de salida
independientes:

e Imagen con la red vascular venosa (azul claro).

e Imagen con la red vascular arterial (rojo claro).

e Imagen con las bifurcaciones de la red venosa (puntos verdes).

e Imagen con las bifurcaciones de la red arterial (puntos verdes).

e Imagen con los cruces entre las redes vasculares venosa y arterial (puntos rojos).

e Imagen con los puntos finales de la red venosa (puntos magentas).

e Imagen con los puntos finales de la red arterial (puntos magentas).

e Imagen con los vasos que no se les haya podido determinar su tipo como venoso o
arterial (amarillo).

Todas las imagenes anteriormente mencionadas apareceran con el color indicado sobre un
fondo negro.

Una vez que se disponga de la red vascular segmentada de la imagen original en colores, los
pasos a ejecutar para separar las redes vasculares venosa y arterial segin la metodologia
propuesta son los siguientes:

1. Detectar y localizar la papila optica.

2. Ubicar sobre ella un disco negro de nivel cero del tamafno de dicha papila.

3. Dividir la imagen completa de la red vascular segmentada mediante un reticulado de
celdas cuadradas disjuntas de 20 x 20 pixeles.

4. Identificar el tipo de vaso (venoso o arterial) presente en todas las celdas que rodean el
disco negro de la papila optica.
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5. Con esta informacion como base, recorrer las celdas a partir de aquéllas que rodean el
disco optico y que ya han sido identificadas.

6. En el analisis de cada celda determinar:

a. El nimero de contactos de los vasos de la celda con los cuatro bordes de la
misma.

b. El niimero de componentes conectadas que hay dentro de la celda.

7. Con esta informacion y el conocimiento previo del tipo de vaso de la celda precedente
segun el recorrido que se haga de celda en celda de acuerdo a si la imagen de fondo de
ojo es del ojo derecho o del ojo izquierdo, determinar:

a. Si se trata de un segmento simple (venoso o arterial).
b. Si se trata de una bifurcacion (venosa o arterial).

c. Sise trata de un cruce entre las redes venosa y arterial.
d. Si se trata de un punto terminal (venoso o arterial).

e. Sise trata de una celda vacia.

8. Sobre la base de la informacion determinada en el punto anterior, almacenar los datos
necesarios para tabular la informacion resultante del punto 7 y agrupar los pixeles
relacionados que iran creando las imagenes de salida correspondientes.

9. Llevar el control de las celdas que se recorren (coordenada (X, Y)) y de las posiciones
de las celdas en que haya que regresar para ir completando el recorrido por las
diferentes ramas de la red.

Para llevar a cabo el algoritmo de separacion propuesto, también sera necesaria la creacion de
las siguientes matrices:

e Una con los identificadores de todas las celdas que abarcan la imagen ordenadas por
filas y columnas.

e Una con la informacion venosa de todas las celdas ya analizadas. De aqui saldrd
separada la red vascular venosa.

e Una con la informacion arterial de todas las celdas ya analizadas. De aqui saldrd
separada la red vascular arterial.

Cabe mencionar que la posicion de los cruces serd almacenada en las dos matrices, tanto en la
que contiene la informacion arterial, como en la que contiene la informacion venosa.

Durante la ejecucion del algoritmo se recorre el perimetro del circulo negro sobrepuesto a la
papila a partir de la posicion correspondiente a las 12 del dia (la superior). Si la imagen a
analizar se corresponde con la del ojo izquierdo, entonces se procede a recorrer el perimetro
del disco en el sentido de las manecillas del reloj, mientras que si la imagen a analizar es del
ojo derecho, entonces se recorre el perimetro del disco en sentido contrario al de las
manecillas del reloj.
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Cada vez que en ese recorrido nos encontramos una celda con un vaso que sale de la papila, se
toma la medida de su grosor y se determina su color. Es importante hacer notar que si la celda
situada al final del recorrido por el perimetro del disco optico tiene pixeles de algin vaso
sanguineo que ha de unirse con los de algin eventual vaso ubicado dentro de la primera celda
por donde se comenzo6 el recorrido, entonces el grosor del ultimo vaso sanguineo encontrado
serd igual a la suma de ambos vasos.

Segun su grosor y color se procede a clasificar en arterial o venoso los vasos hallados en las
celdas que tocan el perimetro del circulo negro sobrepuesto al disco optico. Se cuentan cada
vez los pixeles de cada uno de los vasos sanguineos que hacen contacto con algunos de los
bordes de la celda, lo cual nos da la medida del grosor de los vasos sanguineos que salen de la
papila optica. A su vez se determina a partir de la imagen original el color de los vasos
correspondientes. Con ambas medidas, se podria determinar finalmente si el vaso es venoso o
arterial.

Se realiz6 el analisis de los intervalos en niveles de gris que presentan los vasos arteriales y
los vasos venosos y se encontrd que existe cierto traslape entre los mismos, por lo que resulto
un tanto dificil determinar con precision mediante el color, cudles vasos sanguineos
encontrados alrededor del disco dptico son de tipo arterial y cuales de tipo venoso. Por lo
tanto, se concluyd que esta clasificacion de los vasos sanguineos alrededor del disco optico
debia hacerse de manera manual, es decir, que la persona que utilizara el sistema, etiquete
(clasifique) en un inicio como venoso, arterial o indeterminado, a cada uno de los vasos que
sale del disco optico.

Consecutivamente, se realiza el seguimiento del camino que recorren los vasos que se
encuentran alrededor de la papila optica, ya clasificados como arteriales o venosos, en el
orden mencionado anteriormente. Solo se recorrera el camino que sigue cada vaso hasta
encontrar el primer punto de interés como pueden ser las bifurcaciones, trifurcaciones, cruces
y puntos finales.

Para determinar el numero de contactos de los vasos con los bordes de la celda
correspondiente y el numero de componentes conectadas dentro de la misma, se esqueletiza
su contenido y se eliminan los pixeles aislados que no conforman vasos. Los esqueletos son
de un pixel de grueso.

Para llevar un control de los resultados de los analisis de cada celda, se creara una matriz de
estado de m x n elementos enteros en la que m es el namero de celdas de alto y # es el numero
de celdas de ancho de la imagen. Los valores almacenados en la matriz, indicaran el estado
del analisis de cada una de las celdas seglin su posicion en la imagen (Fig. 4.10). En la Tabla
4.2 se muestran los valores que seran asignados a los elementos de la matriz, segun la celda
correspondiente y su contenido.

Esto brindaré la informacion necesaria para que el algoritmo reconozca que todas las celdas
de la imagen con la red vascular segmentada ya fueron analizadas. Las celdas con ausencia de

vasos sanguineos (valor cero en la matriz), obviamente seran las ultimas en analizar.

También se crearan las tablas con la posicion de cada una de las bifurcaciones, trifurcaciones,
cruces y puntos terminales (Tablas 4.3) para cada uno de los tipos de red, venosa y arterial.
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n
Ancho de la imagen

m
Alto de la imagen

Fig. 4.10 Imagen binaria de la red vascular segmentada reticulada en m x n celdas.

Tabla 4.2 Valores asignados en la matriz segun su contenido.

Valor en la matriz Significado del contenido total de la celda
0 Ausencia de vasos sanguineos
1 Todos los vasos sanguineos clasificados
2 Celdas clasificadas incompletamente
3 Celdas atin no clasificadas

Tablas 4.3 Tablas en donde se almacena la posicion (x, y) de las bifurcaciones,
trifurcaciones, puntos terminales y cruces dentro de la celda donde se encuentran y las
coordenadas (X, Y) de su posicion en la imagen.

Celdas con bifurcaciones (venosa, arterial) Celdas con trifurcaciones (venosa, arterial)
No. Xcelda Ycelda XBifurcacion Y Bifurcacion No. Xcelda Y Celda Xrifurcacion Y Trifurcacion
1 1
2
n n
Celdas con puntos terminales (venosa, arterial) Celdas con cruces
No. XCelda YCelda XPumo Terminal YPunto Terminal No. XCelda YCelda XCruce YCruce
1 1
) 2
n n

Para comenzar la clasificacion de todas las celdas se toma cada una de las celdas de alrededor
del disco negro sobrepuesto a la papila optica, las que ya cuentan con una clasificacion
correcta del vaso, ya sea venoso o arterial; dicha celda funcionard como celda de inicio en el
recorrido que se sigue del vaso. Posteriormente se creara una estructura de arbol en el que su
raiz sera la celda de inicio del vaso.

El arbol solo indicara el orden en que se tendran que analizar consecutivamente las celdas

segun el recorrido que siguen los vasos sanguineos que se encuentren dentro de ellas. En cada
celda a analizar, no solo se tomaran en cuenta los rasgos de los vasos contenidos en su
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interior, sino también la informacion de las celdas que se encuentran a su alrededor. El final
de cada uno de los arboles se determinara cuando se llegue a las celdas que presentan puntos
terminales y que por lo tanto ya no podran generar hijos.

Para la construccidn de los arboles se siguieron las siguientes reglas:

e Sila imagen es de ojo izquierdo, el arbol se expandira hacia la derecha de la imagen y
solo creara hijos con las celdas Este, Norte y Sur, en ese mismo orden.

¢ Sila imagen es de ojo derecho, el arbol se expandira hacia la izquierda de la imagen y
solo creara hijos con las celdas Oeste, Norte y Sur, en ese mismo orden.

e La conectividad para crear los hijos que se conectan con la celda padre generalmente
sera 4-conectada. No se accedera a ninguna celda por la diagonal, a menos que se trate
de un nodo hoja, en este caso, la conectividad sera 8-conectada.

e Se creard otra matriz de nimeros enteros, que llamaremos matriz de generacion del
arbol, de tamafio m x n, en donde m es el numero de reticulas de alto de la imagen y n
es el numero de reticulas de ancho de la imagen. En dependencia de los valores
contenidos en la matriz, se indicard si cada una de las celdas, segun su posicion,
pertenece (o no) al arbol que se estd creando actualmente, con el objetivo de no
encontrar duplicidad en los nodos del arbol. Si en una posicion de la matriz se
encuentra el valor de 1, entonces la celda en la posicion m y n ya es parte del arbol
actual; por el contrario, si es 0, entonces la celda en cuestion no es parte del arbol
corriente.

e Para crear un hijo de cada celda padre, primero se analizard la celda Este u Oeste,
segun sea el caso; posteriormente la Norte y la Sur (Fig. 4.11 y Fig. 4.12). Después se
verificara si las celdas contienen informacion, es decir, si hay contactos con los
bordes; si es asi, se procedera a verificar si los vasos sanguineos de las celdas vecinas
que hacen contacto con el borde estan conectados con los vasos en el borde de la celda
de analisis; entonces se verificara en la matriz de estado si las celdas pertenecen o no
al arbol actual, es decir, si la celda que se desea agregar es o no es parte del mismo. Si
la celda ya es parte del arbol, entonces no se agrega el nodo, pero si la celda no es de
ese arbol (el valor del elemento correspondiente de la matriz de generacion del arbol
es cero), entonces si se agregara como un nuevo nodo hijo.

Fig. 4.11 Mdscara de creacion de los nodos hijos (celdas amarillas) para la imagen de retina
de ojo izquierdo cuando el racimo vascular crece hacia la derecha.

Fig. 4.12 Mdscara de creacion de los nodos hijos (celdas amarillas) para la imagen de retina
de ojo derecho cuando el racimo vascular crece hacia la izquierda.
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e Conforme se recorre el arbol, se analiza el contenido de cada una de las celdas para
clasificar los vasos en su interior con base en sus caracteristicas morfométricas y
morfoldgicas, asi como en la conexion existente entre dichos vasos no clasificados y
los vasos ya clasificados previamente de las celdas que se encuentran alrededor de la
celda de analisis.

e C(Cada vez que se llegue a las celdas que contienen puntos terminales, que serian los
nodos hoja, se analizaran las celdas en la diagonal, con el objetivo de verificar que no
haya alguna region conectada en las celdas de la diagonal; en caso de que se
encuentre, se clasificara utilizando los vasos ya clasificados alrededor de la misma
(Fig. 4.13).

Fig. 4.13 Mdscara en donde se visualiza el nodo hoja (celda roja) y las celdas en diagonal
(celdas amarillas).

e Para saber con qué celdas se conectan las componentes conectadas de la celda de
analisis, se recorreran sus bordes con el pixel central de una mascara cuadrada de 3x3
pixeles. Si se encuentran pixeles de vasos sanguineos en los vecinos del punto central
de la méscara (puntos que tocan los pixeles del borde de las celdas adyacentes a la de
analisis), entonces la componente conectada de la celda de analisis se podra considerar
conectada con los pixeles conectados de los vasos sanguineos de la celda adyacente
que se analiza.

A medida que se recorre el arbol, se obtienen los rasgos o parametros de cada celda para
determinar las estructuras y el tipo de vasos que contiene. Para ello es necesario determinar
previamente los siguientes rasgos y datos de cada una de las celdas que se analiza:

e El numero de contactos entre los vasos y los bordes de la celda.

e El nimero de componentes conectadas que hay en la celda.

e Analizar cada una de las componentes conectadas en la celda y con la ayuda del
esqueleto determinar si se trata de una bifurcacion, trifurcacion, cruce, segmento o
punto terminal.

e Medir el grosor de los vasos sanguineos que tocan los bordes de la celda de
coordenadas (X, Y) y almacenar el dato junto con las coordenadas (x, y) donde
cualquier pixel del vaso sanguineo haga contacto con el borde.

Para cada celda es necesario generar la estructura de datos de una clase en la que se
almacenara toda la informacion necesaria y relevante del contenido de cada una de ellas, a
saber, las coordenadas (X, Y) de la celda, el nimero de contactos con los bordes, el numero de
componentes conectadas dentro de ella, el grosor de los vasos sanguineos que tocan cada
borde. La estructura de esta clase se detalla en la Tabla 4.4:
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Tabla 4.4 Estructura de la clase que almacena la informacion de cada celda.

Atributos de la clase “Celda”

Tipo de Nombre de la variable Descripcion

dato
Entero | coordenada X Almacena la coordenada X de la celda.
Entero | coordenada Y Almacena la coordenada Y de la celda.
Entero | num_contactos borde Almacena el nimero de contactos de

los vasos con los bordes de la celda.

Entero | num_componentes_conectadas Almacena el nimero de componentes

conectadas (vasos) dentro de la celda.

Entero | grosor vasos[num _contactos borde] | Almacena el grosor de cada uno de los

vasos que toca algiin borde.

Entero | coord xy pixelTocaBorde Almacena las coordenadas (x, y) del

[num_contactos borde][2] pixel de vaso que toca el borde.

Para llevar a cabo todo el proceso de clasificacion de los vasos contenidos en cada celda, debe
generarse un arbol de decisiones con las reglas necesarias a ejecutar para, a partir del
contenido de cada celda y el de las celdas adyacentes, clasificarlos como arteriales o venosos.
A continuacion se detallan algunas de estas reglas:

Para diferenciar un cruce de una trifurcacion. Si esta cerca del disco Optico, se tomara
una region que salga del punto de incidencia de cada vaso sanguineo, se tomaran
medidas del grosor, y con base en este ultimo parametro, se tomara la decision sobre el
tipo de estructura contenida en la celda. Si la celda de andlisis se encuentra lejos del
disco optico, entonces se trataran de clasificar los vasos en su interior con ayuda de la
informacion de sus celdas vecinas, el sentido hacia donde crece la red vascular y el
angulo entre cada uno de los vasos de una bifurcacion.

Para la deteccion de los puntos o pixeles de incidencia se obtendra el esqueleto de la
celda a analizar y se eliminardn los pixeles redundantes en la misma, para después
pasar una ventana cuadrada de 3x3 por toda la imagen. Entonces en cada posicion de
la ventana se hard un conteo de todos los pixeles dentro de ella que corresponden a
vasos sanguineos y dependiendo del valor de su suma menos uno, sera el tipo del pixel
central de la ventana actual.

» Siesigual a 1, entonces el pixel central es un punto terminal.

» Siesigual a 2, entonces es parte de un segmento de un vaso (venoso o arterial).

» Siesigual a 3, entonces el pixel central es una bifurcacion (venosa o arterial).

» Siesigual a 4, entonces es una trifurcacion o un cruce.

Estos resultados pasaran a formar parte de la tabla correspondiente que los agrupa.
La determinacion de los tipos de estructuras segun los puntos de incidencia se hara con

los siguientes valores:
» Siinciden 3 vasos en un mismo punto, entonces es una bifurcacion.
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» Siinciden 4 vasos en un mismo punto, entonces es una trifurcacion o un cruce.

e Si hubiera alguna rama que por sus caracteristicas al salir de la papila Optica no
pudiera clasificarse, simplemente se clasifica como vaso indefinido y se le da el color
amarillo.

e Los cruces siempre son entre dos ramas de diferente tipo. La definicion de cudl de las
ramas en cuestion es venosa o arterial en un cruce, depende de la situacion que
provenga de las celdas adyacentes que rodean a la celda de analisis, o del tipo de vaso
previamente clasificado que antecede a la celda con el cruce segun la direccion de
donde éste provenga.

e Uno de los principales problemas presentados en la separacion de la red vascular, ha
consistido en distinguir una bifurcaciéon de un cruce, puesto que al esqueletizar los
vasos presentes en las celdas, un cruce podria aparecer como dos bifurcaciones
conectadas por un pequefio segmento (Fig. 4.14). La solucion es buscar los puntos de
bifurcacion. Si hay una conexion de una longitud menor a un niimero preestablecido
de pixeles entre dos puntos de bifurcacion, entonces se trata de un cruce. Otra solucion
estaria dada mediante la medicion del angulo entre la rama por la que se avanza y las
nuevas ramas encontradas. Si es una bifurcacion, ese angulo siempre debe ser menor

que 90°. Si el angulo de alguna de las ramas fuera mayor que 90°, entonces se trataria
de un cruce.

Bifurcacion —» _:: ::;:::4— Cruce
[ ]

Fig. 4.14 Esqueletos de una bifurcacion normal y un cruce visto como dos bifurcaciones.

e Las trifurcaciones arteriales o venosas deben convertirse en dos bifurcaciones del
mismo tipo.

e Para clasificar los 3 vasos sanguineos que inciden en una bifurcacion, o los 4 vasos
que inciden en un cruce, se procede a colocar una mascara cuadrada con centro en el
punto de incidencia. El tamafio de la mascara es variable y se calcula segun el grosor
de los vasos en la bifurcacion o cruce. Posteriormente, se suprimen temporalmente los
vasos en el interior de la mascara, con el objetivo de clasificar de manera correcta los
vasos sanguineos alrededor de la celda donde inciden los vasos como bifurcacion o
cruce. Finalmente, se clasifican los vasos que fueron suprimidos en el interior de la
mascara, segiin se trate de una bifurcacion venosa o arterial o un cruce entre vasos de
diferente tipo.

Con base en la obtencidon de todos los parametros descritos anteriormente y al contenido de
las celdas ya etiquetadas que se encuentran alrededor de la celda de analisis, clasificar dicha
celda en alguna de las posibles combinaciones existentes para dicho nimero de contactos
(Tabla 4.1) y clasificar los vasos sanguineos contenidos en ella.
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Repetir el mismo procedimiento con todas las celdas que se encuentran en la tabla de celdas
sin clasificar y celdas clasificadas incompletamente hasta que todas sean analizadas y los
vasos en su interior sean clasificados.

Hacer la clasificacion del contenido de las celdas que presentan mas de 5 contactos en el
borde con ayuda de los parametros obtenidos para dicha celda y del contenido de sus celdas
vecinas. Tratar de clasificar todos los vasos (o la mayoria de ellos) en su interior.

Presentar las imagenes de la red vascular arterial y la red vascular venosa por separado, asi
como los puntos en donde se encuentran las bifurcaciones, los cruces y los puntos terminales.

4.6 Modulo de extraccion de caracteristicas

Una vez que se haya logrado separar la red vascular de la retina, el médulo final extrae sus
caracteristicas, que incluye el nimero y posiciéon de las bifurcaciones y de los puntos
terminales en cada una de las redes, ademds de la posicion de los cruces entre las ramas de la
red venosa y arterial.

Para la descripcion de los rasgos, las bifurcaciones (B) podrian representarse de la siguiente
forma:

e BVP, (enésima bifurcacion venosa primaria)

e BAS, (enésima bifurcacion arterial secundaria).
Donde: I <n <k, y k casi siempre es (empiricamente) menor que 9 (en la parte visible).
Para la descripcion de los puntos terminales, se podria representar cada punto terminal (PT)
de la siguiente forma:

e PTA, (enésimo punto terminal de la red arterial)

e PTV, (enésimo punto terminal de la red venosa)

Las ramas se podrian representar con la letra R de la siguiente forma:
e RPV,, (emésima rama primaria venosa)
e RSA,, (emésima rama secundaria arterial)
e RTV, (emésima rama terciaria venosa).
Donde: I <m <y [ casi siempre es menor que 4 (en la parte visible).
Los cruces también podrian ser representados por la letra C. Seran denominados Cj, en donde
I es el nimero del cruce. La numeracion del cruce podria ser dada segin éste vaya

apareciendo radialmente durante el analisis. Un cruce siempre es diferente a una bifurcacion
(C=B).

Los didmetros de los vasos sanguineos podrian ser representados con la letra D. Por ejemplo,
Drs21 es el diametro de la rama secundaria 2 proveniente de la rama primaria 1.
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Las posiciones de las bifurcaciones y cruces podrian ser tabuladas y numeradas
secuencialmente:

Bi, By, ..., By (Bifurcaciones) - Tabla de bifurcaciones

Ci, Cy, ..., C, (Cruces) - Tabla de cruces

Es importante mencionar como colofon de este modulo, que el sistema serd capaz de mostrar
las imagenes de la red vascular arterial y la red vascular venosa, junto con la informacion de
las iméagenes independientes creadas que indican la posicion de las bifurcaciones de ambas
redes, de los puntos terminales de ambas redes y de los cruces entre ambas redes.
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CAPITULO V

Evaluacion de los resultados

En este capitulo se evaluan los resultados mediante la comprobacion de la validez y
efectividad de los parametros utilizados y la calidad de la separacion de la red vascular
obtenida por la metodologia propuesta. Se presenta una evaluacion global de la propuesta, asi
como una evaluacion de cada uno de los modulos desarrollados. Finalmente se incluyen los
resultados finales y el calculo de errores.

Se realizaron pruebas independientes para cada uno de los médulos de andlisis desarrollados,
exceptuando el médulo de segmentacion de la red vascular, el cual no fue desarrollado dentro
de este trabajo.

Se ejemplificaron graficamente los resultados de cada uno de los mddulos y se evalud su
desempefio con base en el total de imagenes analizadas, teniendo en cuenta que las mismas en
un modulo pudieron haber sido incluidas o no en el andlisis de cualquier otro médulo.

La mayoria de las imagenes utilizadas para la evaluacion de los resultados fueron obtenidas
de las bases de datos disponibles en la red de Internet (DRIVE, ARIA o STARE) o fueron
proporcionadas por oftalmélogos.

5.1 Resultados del médulo de deteccion de disco dptico

Para evaluar la calidad del modulo de deteccion del disco dptico o papila Optica, se analizaron
un total de 114 imagenes de fondo de ojo, de las cuales 40 provinieron de la base de datos de
imagenes publica DRIVE [19], 46 de la base de datos de imagenes publica STARE [20], 15
de los oftalmologos asociados al proyecto SIP 2009-1057 [58] y finalmente 13 provinieron de
la base de datos ARIA [57].

Independientemente de si las imagenes analizadas fueron de retinas sanas o que presentaron
alguna patologia (microaneurismas, exudados, hemorragias, drusas, etc.), la metodologia fue
capaz de detectar la posicion del disco 6ptico. El analisis de los resultados de este modulo de
deteccion del disco Optico se hizo de manera separada, puesto que los resultados pudieron ser
diferentes segun se trataba de retinas sanas o patoldgicas.

Segin la descripcion dada de la base de datos publica DRIVE, ésta se divide en dos
conjuntos: el de entrenamiento y el de prueba. De las 20 imagenes del conjunto de
entrenamiento, 17 son de retinas sanas y 3 presentan alguna patologia, mientras que en el
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conjunto de prueba se cuenta con 16 imagenes sanas y 4 con patologias. Para las 46 imagenes
de la base de datos STARE, se tienen 22 imdgenes de retinas sanas y 24 con patologia. En
cuanto a las imagenes de los oftalmoélogos, 12 corresponden a imagenes sanas de retina y 3
presentan alguna patologia. Finalmente, de las 13 imagenes de la base de datos ARIA, 11 son
sanas y 2 presentan alguna patologia.

Al hacer el conteo total, de las 114 imagenes sobre las cuales se aplicd la metodologia de
deteccion del disco optico, 78 son imagenes de retinas sanas y 36 de retinas con alguna
patologia.

Los resultados globales en nimeros absolutos obtenidos con este modulo se muestran en la

Tabla 5.1 y los resultados globales en por cientos en la tabla 5.2:

Tabla 5.1 Resultados globales en niimeros absolutos.

Tioo de NUmero Imagenes con el Imagenes con el | Imagenes con
1P total de disco detectado disco detectado el disco no
imagen Ny .
imagenes correctamente incorrectamente detectado
Sanas 78 74 1 3
Patologicas 36 34 2 0
Totales 114 108 3 3
Tabla 5.2 Resultados globales en por cientos.
. Por ciento de Por ciento de Por ciento de
. Por ciento . . .y
Tipo de imagenes con el imagenes con el imagenes con
. total de . ) -
imagen . disco detectado disco detectado el disco no
imagenes .
correctamente incorrectamente detectado
Sanas 68.42% 94.87% 1.28% 3.85%
Patologicas 31.58% 94.44% 5.56% 0%
Totales 100% 94.74% 2.63% 2.63%

La Fig. 5.1 muestra la grafica de los por cientos globales obtenidos con el modulo de
deteccion de la papila Optica. El tercer grupo muestra el por ciento promedio en cada caso.

Se analizaron las caracteristicas de las imagenes en donde el disco Optico fue detectado
incorrectamente, es decir, que fue posicionado en algin lugar erroneo dentro de la imagen y
no en donde realmente se ubicaba. Se llegd a la conclusion de que estas imagenes presentaban
alguna region brillante, muy parecida a la que ocupa el disco Optico, de gran area y de forma
cercanamente circular. Como la metodologia de deteccion se basa principalmente en detectar
regiones con estas caracteristicas, entonces el algoritmo de deteccion se confunde y ubica
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incorrectamente el disco. Las imagenes patoldgicas de retina con exudados de gran tamaiio
caen en esta categoria.

Finalmente, también se analizaron las caracteristicas de las imagenes en donde no se pudo
detectar el disco Optico y se llegod a la conclusion de que cuando el disco dptico no se aprecia
como una region circular clara y brillante, sino por el contrario presenta colores similares a
los de otras partes de la imagen de retina distantes del disco dptico, entonces la metodologia
no fue capaz de detectar exactamente su posicion.

100%

90% -
80% -
70% -
60% W Sanas
os | . .
50% B Patalégicas
40% -
Yy | Promedio
Sanas+ Patoldgicas

20% -
10% -
0% - T ]

% Disco detectado % Disco detectado % Discono

carrectamente incorrectamente detectado

Fig. 5.1 Resultados globales en por cientos del modulo de deteccion del disco dptico.
5.2 Resultados del médulo de separacion de la red vascular de la retina

Para evaluar la efectividad del modulo de separacion de la red vascular, se analizaron 52
imagenes de fondo de ojo de retinas sanas (en cuanto a patologias relacionadas con los vasos
sanguineos de la red vascular) debido a que se plante6 como requisito del algoritmo de
separacion, que los analisis se hicieran sobre retinas sin patologias muy predominantes en la
red vascular. De las 52 imagenes de retinas sanas, 26 provienen de la base de datos DRIVE y
26 de la base de datos ARIA.

De cada una de las 52 imagenes que serian utilizadas para validar los resultados de esta
metodologia, se hizo el etiquetado manual de los vasos sanguineos arteriales y venosos reales,
con el fin de poder hacer comparaciones mas objetivas con los resultados que se obtuvieran
con la metodologia propuesta. De aqui en adelante nos referiremos a estas imagenes como
“imagenes clasificadas manualmente”.

Posteriormente, se aplico la metodologia a las 52 imagenes y se realizaron diferentes pruebas
con el fin de validar en cada caso la calidad de la separacion de las redes venosa y arterial.

Las figuras 5.2 — 5.12 muestran los resultados obtenidos al aplicar a una imagen arbitraria la
metodologia propuesta para separar de la red vascular de la retina sus ramas venosa y arterial.
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En la figura 5.13 podemos apreciar la imagen clasificada manualmente, es decir, con el
etiquetado real de los vasos sanguineos en venosos o arteriales. Como se puede observar al
comparar las imagenes de las figuras 5.10 y 5.13, la clasificacion de los vasos sanguineos
obtenida con la metodologia propuesta apenas presenta diferencias apreciables con respecto a
la clasificacion hecha manualmente.

Fig. 5.2 Imagen de retina en colores. Fig. 5.3 Segmentacion de la red vascular.

Fig. 5.4 Deteccion del disco optico. Fig. 5.5 Segmentacion de la red vascular con
el disco dptico oculto.
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Fig. 5.6 Clasificacion de los vasos alrededor Fig. 5.7 Recorrido de los vasos hasta el
del disco optico. primer punto de interés.

Fig. 5.8 Vasos arteriales de la red vascular. Fig. 5.9 Vasos venosos de la red vascular.
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Fig. 5.10 Clasificacion completa de los vasos Fig. 5.11 Esqueleto de la red vascular con

sanguineos de la red vascular. las bifurcaciones (verde), los cruces (rojos) y
los puntos terminales (magenta).

Fig. 5.12 Sobreposicion en la imagen en Fig. 5.13 Clasificacion manual de los vasos
colores original de los bordes de los vasos sanguineos.
sanguineos separados.

El tiempo promedio en el que la metodologia propuesta realiza la total separacion de la red
vascular en sus ramas venosa y arterial fue de 7 segundos.

Las medidas de evaluacion usadas para medir la calidad de la separacion de la red vascular
son la exhaustividad, la precision y el cubrimiento, términos que en inglés se conocen como
recall, precision 'y coverage.

La capacidad de un sistema de clasificacion y su rendimiento se mide con una métrica

llamada Recall o Exhaustividad, definida como la proporcion de los objetos clasificados
correctamente entre el nimero total de objetos de la muestra (Ec. 5.1).
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No.de objetos clasificados correctamente
Recall = J i

(Ec. 5.1)
No.Total de la muestra

Por supuesto, cualquier sistema de recuperacion de informacién podria conseguir una
Exhaustividad del 100% devolviendo simplemente todos los elementos de la coleccion. Es
por ello que se utiliza también otra métrica, llamada Precision o Precision, que se define
como los objetos clasificados correctamente entre la suma de los objetos clasificados
correctamente mas los objetos clasificados incorrectamente (Ec. 5.2).

.. No. de objetos clasificados correctamente
Presicion =

Ec. 5.2
No. de objetos clasif . correctamente + No. de objetos clasif . incorrectamente (Ec.5.2)

Para determinar la eficiencia de respuesta del sistema se calcula el porcentaje de Cubrimiento
(Coverage), el que se define como el cociente del nimero total de los objetos clasificados

entre el total de la muestra (Ec. 5.3).

No. de objetos clasificados

Coverage = (Ec.5.3)

Total de la muestra

La metodologia se aplico a las 52 imagenes de prueba, tras lo cual se hizo un analisis de la
calidad de la separacion de cada una de las redes por separado, primero en la red arterial y
posteriormente en la red venosa. Primeramente, en cada caso, se realizdo en la imagen
clasificada manualmente un conteo del nimero de pixeles que pertenecen a cada una de las
redes vasculares por separado; este parametro fue llamado “fotal de la muestra”;
posteriormente se contd el niimero de pixeles correcta e incorrectamente clasificados en las
imagenes resultado, asi como el numero de pixeles que no fueron clasificados por la
metodologia propuesta. Cabe mencionar que cuando se realizé el conteo de los pixeles en la
imagen clasificada manualmente, fueron omitidos los pixeles dentro del disco 6ptico, puesto
que en la imagen obtenida por nuestra metodologia, los pixeles dentro del disco dptico no son
clasificados. La Tabla 5.3 muestra los valores obtenidos en una imagen arbitraria seleccionada
como ejemplo.

Tabla 5.3 Valores obtenidos en una imagen arbitraria del conteo promedio de pixeles.

Promedio del conteo de pixeles

Vasos sanguineos Total de la| Clasificados Clasificados No
muestra | correctamente | incorrectamente | clasificados

Arteriales 13,973 11,860 2,690 12
Venosos 16,325 13,529 2,088 121
Red vascular completa 30,298 25,389 4,778 133

Con los datos anteriores, se obtuvo el valor de la exhaustividad, la precision y el cubrimiento
para cada una de las redes vasculares, la arterial y la venosa, de manera separada. Finalmente
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se obtuvo el promedio de los valores de estos parametros en las 52 imagenes cuyos resultados
obtenidos se muestran en la Tabla 5.4.

Tabla 5.4 Resultados de la evaluacion de la calidad en la clasificacion.

Medidas de evaluacion

Vasos sanguineos Exhaustividad | Precision Cubrimiento
Arteriales 84.88% 81.51% 104.13%
Venosos 82.87% 86.63% 95.66%
Red vascular completa 83.80% 84.16% 99.57%

Como se puede observar de la Tabla 5.4, en general se obtienen porcentajes aceptables en la
calidad de la separacion mediante la metodologia propuesta, todos por encima del 80%. Para
los vasos sanguineos arteriales se tiene una capacidad de clasificacion del 84.88%, mientras
que para los vasos venosos esta es del 82.87%. Esto nos indica que la metodologia es capaz de
clasificar en promedio correctamente el 83.80% de los vasos sanguineos en la imagen.

El valor obtenido para la precision indica que, en promedio, de todos los vasos sanguineos
clasificados, la metodologia propuesta es capaz de clasificar correctamente el 84.16% de
todos ellos.

Finalmente, el cubrimiento del 104.13% en las redes vasculares arteriales indica que la
metodologia tiende a clasificar mas del 100% de ellos, es decir, que el porcentaje que se cubre
de mas en los vasos arteriales se ve disminuido en el porcentaje de cubrimiento de los vasos
venosos, que es en promedio del 95.66%. Como conclusion, de las imagenes analizadas la
metodologia es capaz de clasificar alrededor del 99% de los pixeles que pertenecen a las
mismas.

Asi mismo, se calculd el porcentaje promedio de error con respecto a la clasificacion de los
vasos como venosos o arteriales (Tabla 5.5). El error sera calculado mediante la comparacion
entre los valores en las imagenes donde se clasificaron los vasos de la red vascular de manera
manual y los de las imagenes con las redes vasculares separadas mediante nuestra
metodologia.

Tabla 5.5 Porcentaje promedio de error en la clasificacion la red vascular.

Vasos sanguineos Por ciento promedio de error
Arteriales 18.49%
Venosos 13.37%
Red vascular completa 15.84%

Cabe mencionar que una parte de este porcentaje de error es debido a que cuando se detecto
un punto de cruce, no se dividieron exactamente bien los vasos que inciden en el mismo,
ademas de que como se sabe que las arterias generalmente pasan por arriba de las venas en el
punto de cruce, entonces, la seccion en donde se cruzan los vasos arterial y venoso siempre se
clasifico como arterial, lo que incrementa el error en esta red vascular.
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Una vez realizado lo anterior, se procedié a realizar un analisis visual de las regiones en
donde la metodologia tiende a caer en este porcentaje promedio de error y se encontr6 que la
mayoria de las veces en que falla la metodologia es cuando un cruce se da entre dos vasos
sanguineos (uno venoso y otro arterial) demasiado gruesos, por lo que no es detectado como
tal, sino como dos bifurcaciones; esto ocasiona que al no realizarse una correcta clasificacion
de los vasos sanguineos incidentes, se obtengan mayores errores en la separacion de las
correspondientes ramas venosa y arterial de la red vascular original.

En las figuras 5.14 — 5.19, se muestra en un ejemplo los resultados obtenidos con la
metodologia propuesta cuando se presenta un caso como el descrito anteriormente, cabe
mencionar que el punto de cruce es detectado en una celda, pero el problema no solo
concierne a esta, sino también dificulta la clasificacion de los vasos en sus celdas vecinas.

,_ 77
>/ ! = 4

Fig. 5.14 Cruce entre vasos gruesos. Fig. 5.15 Segmentacion del cruce grueso.

Fig. 5.16 Clasificacion real del cruce Fig. 5.17 Clasificacion obtenida por la
grueso. metodologia al no detectar el cruce.

Y

Fig. 5.18 Esueleo con el cruce grueso Fig. 5.19 Esquleto de la imagen indicando
detectado como dos bifurcaciones. en donde deberia ser colocado el cruce.

Este problema es debido a la estructura que se obtiene del esqueleto de la imagen, pues el
cruce no se detecta como tal, sino como dos bifurcaciones unidas por un pequefio segmento,
lo cual genera cierto porcentaje de error en la separacion de la red vascular correspondiente.

Otro de los problemas que causa errores en la metodologia se presenta cuando se cruzan dos
bifurcaciones, una de la red venosa y otra de la red arterial, o alguna bifurcacion de la red
venosa o arterial y un segmento de vaso sanguineo de tipo contrario al de la bifurcacion.
Cuando esto sucede, es dificil hacer la clasificacion de cada uno de vasos incidentes en el
cruce, ya que algunos pertenecen a una de las bifurcaciones y los otros a la bifurcacion
contraria, o al segmento de vaso sanguineo contrario al de la bifurcacion. Dos ejemplos de
casos como éste se muestran en las Fig. 5.20 y Fig. 5.21.

En ocasiones, este problema fue resuelto gracias a las clasificaciones de los vasos incidentes
en el punto de cruce, a partir de los vasos clasificados previamente en celdas vecinas, pero

esto no siempre es posible en todos los casos.
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De igual manera, la clasificacion de los vasos que inciden en el punto de cruce no solo se
complica en la celda en donde este fue detectado, sino que también complica la clasificacion
de los vasos sanguineos en las celdas vecinas.

(d)
Fig. 5.20 Imagenes de un conflicto en la clasificacion de un cruce entre una bifurcacion
arterial y un segmento de vaso sanguineo venoso. (a) Imagen original en colores. (b) Imagen
segmentada. (c) Clasificacion manual de los vasos. (d) Clasificacion obtenida mediante esta
metodologia. (e) Esqueleto de la imagen que muestra los puntos de bifurcacion en color
verde. (f) Esqueleto que muestra los puntos de cruce en color rojo.

(d) (e)
Fig. 5.21 Imagenes de un conflicto en la clasificacion de un cruce entre una trifurcacion
arterial y una bifurcacion venosa. (a) Imagen original en colores. (b) Imagen segmentada. (c)
Clasificacion manual de los vasos. (d) Clasificacion obtenida mediante esta metodologia. (e)
Esqueleto de la imagen que muestra los puntos de bifurcacion en color verde. (f) Esqueleto
que muestra los puntos de cruce en color rojo.

Otra de las situaciones donde resultd dificil realizar la separacion de la red vascular fue
cuando un segmento de vaso sanguineo, generalmente venoso, recorre un tramo exactamente
por debajo del vaso contrario, generalmente arterial. En estos casos fue aiin méas complicado
clasificar los vasos sanguineos en esta seccion particular de la red vascular, puesto que el vaso
sanguineo que va por debajo resulta practicamente invisible para la metodologia. Al ser dificil
de detectar y atin mas de clasificar, esto genera errores en la separacion de la red vascular. Un
ejemplo de este tipo se muestra en la Fig. 5.22 (a) — (f).
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(d)
Fig. 5.22 (a) — (f) Imdgenes de un conflicto en la clasificacion de un vaso venoso que va
exactamente por debajo de un arterial (en la Fig. c).

Otra manera de validar qué tan bien se realiza la separacion de la red vascular, resulta de
comparar los resultados hallados al calcular el nimero de las bifurcaciones y puntos
terminales, arteriales y venosos, asi como de los cruces detectados entre ambas redes,
mediante la metodologia propuesta contra los resultados de los mismos valores obtenidos de
manera manual en cada una de las imagenes.

Se realizaron los conteos mencionados anteriormente en las 52 imagenes de prueba y los
resultados obtenidos son los mostrados en la Tabla 5.6.

Tabla 5.6 Porcentajes promedio de acierto y error en la clasificacion de los cruces, las
bifurcaciones y los puntos terminales por tipo de red.

Tipo de estructura

Por ciento promedio de
acierto en la clasificacion

Por ciento promedio de
error en la clasificacion

Cruces &9.80% 10.20%
Bifurcaciones venosas 84.58% 15.42%
Bifurcaciones arteriales 87.55% 12.45%
Bifurcaciones en total 86.07% 13.94%
Puntos terminales venosos 95.32% 4.68%
Puntos terminales arteriales 95.15% 4.85%
Puntos terminales en total 95.24% 4.77%
TOTALES 90.53% 9.47%

Como se puede observar, la metodologia es capaz de detectar correctamente, en promedio, el
89% de los cruces en la imagen, el 86% de las bifurcaciones, y el 95% de los puntos
terminales, para finalmente tener un promedio global de deteccion de estos puntos de interés

de alrededor del 90%.
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También se realizaron pruebas con el fin de evaluar si la metodologia es invariante a las
transformaciones afines de rotacion, traslacion y escala. Estas pruebas fueron hechas sobre 10
imagenes del conjunto de prueba, a las cuales se les aplicaron pequefias variaciones en cada
caso.

En la prueba de traslacion, se aplicod una traslacion variable para cada una de las 10 imagenes
de prueba de entre 100 y 200 pixeles hacia arriba, abajo, izquierda y derecha de la imagen. Se
realiz6 el calculo de exhaustividad, precision y cubrimiento. Los resultados se muestran en la
Tabla 5.7.

Tabla 5.7 Medidas de evaluacion de la calidad de la clasificacion después de aplicar

traslaciones.
, Medidas de evaluacion
Vasos sanguineos — — —
Exhaustividad Precision Cubrimiento % error
Arteriales 93.41% 94.45% 98.91% 5.55%
Venosos 83.20% 84.35% 98.64% 15.65%
Red vascular completa 87.69% 88.79% 98.76% 11.21%

En la Fig. 5.23 (a) — (d) se muestra un ejemplo de la separacion de la red vascular después de
trasladar la imagen 32 pixeles a la izquierda y 74 pixeles hacia arriba.

(c) (d)
Fig. 5.23 Resultado de la separacion después de haber aplicado traslacion 32 pixeles a la
izquierda y 74 pixeles hacia arriba. (a) Imagen original en colores. (b) Clasificacion manual
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de la red vascular. (c) Esqueleto de la imagen con indicaciones de las bifurcaciones en verde,
cruces en rojo y puntos terminales en magenta. (d) Separacion obtenida mediante la
metodologia propuesta.

En la prueba de escala, se escalaron las imagenes aumentando o disminuyendo su tamafio
entre un 1% y 30% de su tamafio original para cada una de las 10 imagenes de prueba. Se
realizaron los calculos de exhaustividad, precision y cubrimiento, cuyos resultados se
muestran en la Tabla 5.8.

Tabla 5.8 Medidas de evaluacion de la calidad de la clasificacion después de aplicar
variaciones de escala.

, Medidas de evaluacion
Vasos sanguineos — — —
Exhaustividad Precision Cubrimiento % error
Arteriales 85.58% 85.86% 99.67% 14.14%
Venosos 84.96% 85.13% 99.79% 14.87%
Red vascular completa 85.22% 85.44% 99.74% 14.56%

A continuaciéon en la Fig. 5.24 (a) — (d) se muestra un ejemplo de la separacion de la red
vascular después de haber aplicado una escala de reduccion del tamaiio a la imagen al 70% de
su tamaio original.

(c) (d)

Fig. 5.24 Resultado de la separacion después de haber aplicado escala de reduccion al 70%
de su tamario original. (a) Imagen original en colores. (b) Clasificacion manual de la red
vascular. (c) Esqueleto de la imagen con indicaciones de las bifurcaciones en verde, cruces
en rojo y puntos terminales en magenta. (d) Separacion obtenida mediante la metodologia

propuesta.
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Finalmente, en la prueba de rotacion se aplico una rotacion entre 1°y 20° en sentido izquierdo
o derecho diferente para cada una de las 10 imagenes de prueba. Se realizé el calculo de
exhaustividad, precision y cubrimiento, cuyos resultados se muestran en la Tabla 5.9.

Tabla 5.9 Medidas de evaluacion de la calidad de clasificacion después de aplicar rotacion.

] Medidas de evaluacion
Vasos sanguineos — — —
Exhaustividad Precision Cubrimiento % error
Arteriales 88.85% 89.61% 99.15% 10.39%
Venosos 81.53% 82.85% 98.41% 17.15%
Red vascular completa 85.45% 86.49% 98.80% 13.51%

En la Fig. 5.25 (a) — (d) se muestra un ejemplo de la separacion de la red vascular después de
haber aplicado una rotacion a la imagen de 15° a la izquierda.

(©) (d)
Fig. 5.25 Resultado de la separacion después de haber aplicado rotacion de 15° a la
izquierda. (a) Imagen original en colores. (b) Clasificacion manual de la red vascular. (c)
Esqueleto de la imagen con indicaciones de las bifurcaciones en verde, cruces en rojo y
puntos terminales en magenta. (d) Separacion obtenida mediante la metodologia propuesta.
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Después de realizar las pruebas con las transformaciones afines, se puede observar que los
resultados en las medidas de evaluaciébn no varian apreciablemente con respecto a los
calculados sin aplicar ninguna transformacion a las imagenes (Tabla 5.5). Se observa,
inclusive, que se obtienen mejores resultados que de manera normal, pero esto es debido a que
el conjunto de prueba es menor que el usado en el andlisis de las imagenes sin
transformaciones afines.

Los analisis hechos nos permiten concluir que la metodologia propuesta opera favorablemente
frente a las transformaciones afines de rotacion, traslacion y escala aplicadas, dentro de los
valores indicados, es decir, que no importa que se quiera separar de nuevo la red vascular de
la misma persona, pero a partir de diferentes imagenes del mismo ojo. La metodologia
propuesta de separacion sera capaz de llevar a cabo la tarea con resultados aceptables.

La Fig. 5.26 muestra la pantalla principal de la interfaz grafica desarrollada con una imagen
de retina solicitada por el usuario del sistema para separar su red vascular en las ramas venosa
y arterial. En ella se muestran las imagenes que se obtienen durante la separacion: la
deteccion del disco, los vasos arteriales y venosos clasificados, el esqueleto de la imagen y la
posicion de las bifurcaciones, cruces y puntos terminales, asi como una serie de herramientas
para ejecutar cada paso individualmente y para ejecutar operaciones logicas entre las
imagenes obtenidas.
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Fig. 5.26 Pantalla de la interfaz grdfica desarrollada para separar la red vascular en sus
ramas arterial y venosa.
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5.3 Evaluacion global de la propuesta

Al evaluar de forma general la metodologia de deteccion de la papila dptica y la calidad de la
separacion de las redes vasculares arterial y venosa, se obtuvieron los siguientes resultados:

e En la deteccion del disco optico con la metodologia propuesta para ello se logra
detectar su posicion, en niumeros redondos, en un 95% en el caso de las imagenes
sanas, el 94% en imagenes con alguna patologia y en el 95% del total.

e Mediante la metodologia propuesta para la separacion de la red vascular en sus ramas
arterial y venosa se obtuvo un 83.80% de exhaustividad, un 84.16% de precision y un
99.57% de cubrimiento.

e El porcentaje de acierto promedio en la deteccion de cruces, bifurcaciones y puntos
terminales en general es bueno (90.53%), puesto que el porcentaje de error en la
deteccion de dichos puntos de interés no es excesivamente grande: del 9.47%.

o La metodologia demostrd ser capaz de funcionar aunque a la imagen se le aplique
pequefias variaciones en las transformaciones afines de rotacion, traslacion y escala.

5.4 Ventajas y desventajas de la propuesta

Las ventajas y desventajas de la metodologia de separacion propuesta se detallan a
continuacion:

Ventajas

e Puesto que la forma en que se separa la red vascular de la retina se lleva a cabo como
si se armara un rompecabezas, sobre la base de las caracteristicas morfologicas y
morfométricas de la red vascular y de los vasos sanguineos clasificados con
anterioridad de las celdas vecinas, entonces se tiene una metodologia diferente a lo
que se ha reportado hasta el momento en la literatura abierta.

e El tiempo de ejecucion promedio de nuestra metodologia es aceptable: 7 segundos, el

cual puede reducirse atin mas si se logra que los algoritmos de apoyo necesarios para
la separacion se ejecuten en un tiempo menor.

e La metodologia presenta un buen porcentaje de cubrimiento en la clasificacion de los
vasos, por lo que apenas quedan vasos sin poderse clasificar.

e La metodologia funciona eficientemente ante pequefias variaciones en las
transformaciones afines de rotacion, traslacion y escala.
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Desventajas

La gran dependencia de la metodologia con la correcta deteccion del disco optico, por
lo que si el moédulo creado para su deteccion arroja resultados erréneos, entonces la
separacion de la red vascular no sera exitosa.

Para obtener buenos resultados al aplicar la metodologia de separacion de la red
vascular, es necesario que haya una apreciable diferencia entre los colores de los vasos
venosos y arteriales a su salida de la papila optica, con el fin de realizar una acertada
clasificacion inicial de aquellos vasos situados alrededor de la misma. Si ese no es el
caso, habra que iniciar la separacion de la red vascular estableciendo el tipo de vaso
alrededor de la papila de manera manual.

La metodologia de separacion de la red vascular depende de una buena segmentacion
de los vasos sanguineos en la imagen, al menos hasta la segunda bifurcacion.

Si en una imagen se presentan algunos de los casos descritos con anterioridad en los
que la metodologia no es capaz de hacer una clasificacion correcta de los vasos
sanguineos segmentados, entonces el porcentaje de exhaustividad y precision para
dicha clasificacion en la imagen disminuiran.
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CAPITULO VI

Conclusiones y trabajo futuro

En este capitulo se exponen las conclusiones de este trabajo, se proponen algunas
recomendaciones de acuerdo a la experiencia adquirida a partir de los resultados alcanzados y
algunos de los futuros trabajos a desarrollar que han surgido como una continuacion logica al
completar la presente etapa, o simplemente con fines de mejorarla.

6.1 Conclusiones

En este trabajo se ha demostrado la hipdtesis planteada de que a partir del conocimiento de las
caracteristicas morfologicas y morfométricas de las redes vasculares arterial y venosa de la
red vascular correctamente segmentada de la retina y la division en celdas cuadradas de la
imagen oftalmoscdpica de fondo de ojo de retinas humanas en colores, es posible realizar la
separacion semiautomatica de la red vascular en sus ramas arterial y venosa mediante la
clasificacion inicial de los vasos sanguineos de las celdas que rodean el disco dOptico y, a partir
de ellas, de la clasificacion de los vasos sanguineos en el interior de cada celda subsiguiente
con la informacion determinada previamente en sus celdas vecinas, obtenidas ambas mediante
una metodologia tnica.

El hecho de que la separacion de la red vascular se haga a partir de imagenes oftalmoscopicas
de retinas en colores aporta una ventaja apreciable con respecto a los analisis sobre imagenes
angiograficas de retina, debido a que para obtener estas ultimas se requiere inyectarles
previamente a los pacientes una sustancia fluoresceinica que resaltan los vasos sanguineos de
la red vascular.

La metodologia de deteccion del disco optico brinda resultados comparables con los
estandares actuales, toda vez que el método propuesto es capaz de ubicar su posicion en
aproximadamente un 95% de las imagenes, incluso si éstas presentan algunas afecciones que
no oculten por completo este elemento anatdmico.

La metodologia de separacion de la red vascular presenta un porcentaje de exhaustividad del
83.80%, de precision del 84.16%, de cubrimiento del 99.57% y un error global del 15.86%.
Estos valores indican resultados aceptables para la calidad de la separacion.

El porcentaje de deteccion correcta del numero de los puntos de cruce entre venas y arterias,
de las bifurcaciones y de los puntos terminales arteriales o venosos es favorable en un

119



90.53%. Los casos en donde no se detectan correctamente estos puntos de interés son debidos
a que se presenta alguna de las situaciones anteriormente descritas en el cuerpo de la tesis.

Se ha demostrado que la metodologia es invariante a las transformaciones afines de rotacion,
traslacion y escala, puesto que los valores obtenidos al evaluar la exhaustividad, la precision y
el cubrimiento ante pequefias variaciones, no varian de forma apreciable con respecto a los
obtenidos cuando se aplica la metodologia a una imagen sin ninguna transformacion afin.

El hecho de que la metodologia sea invariante a transformaciones afines es una gran ventaja,
puesto que se pueden analizar diferentes imagenes de fondo de ojo del mismo paciente, sin
importar que se haya movido ligeramente, ya sea hacia la izquierda, derecha, hacia arriba o
hacia abajo, rotado ligeramente su cabeza, o que las imagenes tomadas hayan resultado de
diferente tamafio por haberse acercado o alejado del equipo captador de las imagenes. La
metodologia de separacion aqui descrita serd capaz de separar la red vascular de igual manera,
siempre y cuando los cambios en escala, rotacion o traslacion no sean excesivamente grandes.

Los problemas mas significativos que tuvieron lugar durante la separacion de las redes
vasculares venosa y arterial fueron:

e Laclasificacion inicial de los vasos ubicados en las celdas situadas alrededor de la
papila optica por medio de su grosor y color. Al tratar de definir un intervalo en
niveles de gris para las venas y otro para las arterias, estos presentaban un traslape que
dificultdé que dicho rasgo ayudara a discriminar correctamente los tipos de vasos
arteriales y venosos. Debido a esto se dotd al sistema de opciones para clasificar estos
vasos de manera manual.

e La correcta distincion entre una bifurcacion y un cruce. Al esqueletizar los vasos
presentes en las celdas, los cruces aparecen como dos bifurcaciones conectadas por un
pequefio segmento, por lo que ambos se confunden con una bifurcacion. Este
problema se redujo un poco al hacer una busqueda de las bifurcaciones conectadas por
un pequeflo segmento y tomarlas en cuenta como un cruce, pero aun asi, cuando los
cruces son muy gruesos y el segmento que conecta a las dos bifurcaciones es mayor,
se dificulta mas detectarlo como un punto de cruce, lo cual afecta la eficiencia de la
separacion de la red vascular cuando se detectaba un cruce.

e Clasificacion de los vasos en un cruce. Una vez que se detectaron correctamente los
cruces, se dificulto la clasificacion de los dos vasos que se cruzan. Este problema fue
solucionado al dividir el cruce en los cuatro segmentos que lo componen mediante el
uso de técnicas morfoldgicas. Finamente, se clasificaron los cuatro segmentos
mediante su conexion con los vasos previamente clasificados de las celdas adyacentes.

e Clasificacion correcta de los vasos en determinadas condiciones. Otro problema
que se presentd fue lograr la correcta clasificacion de los vasos que inciden en el punto
de cruce entre una bifurcacion, ya sea arterial o venosa, y un segmento de vaso
sanguineo contrario al del tipo de vaso de la bifurcacion, o un cruce entre dos
bifurcaciones, una arterial y la otra venosa, ya que fue un tanto dificil clasificarlos
correctamente tanto y mas cuando no habia diferencia apreciable en sus grosores. De
igual manera, fue dificil realizar la clasificacion de un vaso sanguineo, generalmente
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venoso, cuando aparece exactamente debajo de otro vaso de tipo contrario,
generalmente arterial, puesto que el vaso que va por debajo es practicamente invisible
y al llegar al punto en donde se separan ambos, se complicé la clasificacion dando
lugar a errores en la separacion.

Los resultados globales que se obtendran con el presente desarrollo, permitiran afirmar que se
tienen las bases de un sistema que puede ser utilizado para realizar la separacion de la red
vascular de manera semiautomatica, masivamente y con un buen grado de certidumbre.

6.2 Recomendaciones

A partir de las experiencias obtenidas con el uso de las metodologias propuestas, del sistema
de software y de sus resultados, se hacen las recomendaciones siguientes:

e En el caso de que la metodologia de deteccion del disco optico no logre detectar
acertadamente su posicion, a pesar de que sea evidente que el disco es claro, brillante
y casi circular, entonces se debe reajustar el valor del umbral para lograr una deteccion
correcta. Si la imagen en general es clara y brillante, entonces se debe incrementar el
valor del umbral. Por el contrario, si la imagen es mas bien oscura, entonces debe
reducirse el valor del umbral.

e Para clasificar los vasos alrededor de la papila de manera automatica sobre la base de
su grosor y color, deben aplicarse previamente a las imagenes de retina algunas
técnicas de mejoramiento para reducir el ruido y mejorar el contraste y asi evitar el
traslape entre los correspondientes niveles de gris de las venas y las arterias.

e Otra manera de clasificar los vasos sanguineos alrededor del disco optico es tomar el
segmento de vaso sanguineo que existe entre su salida del disco optico y el primer
punto de interés, ya sea cruce o bifurcacion, y aplicar la metodologia para clasificar
segmentos de vasos arteriales o venosos descrita en [5]. En este articulo se hace una
clasificacion de segmentos de vasos sanguineos mediante el calculo de algunos
parametros en cuanto a la reflexion que existe en una vena o una arteria y los colores
que tiene cada una de ellas, los cuales nos permiten discriminar con una eficacia del
88% de qué tipo de vaso sanguineo se trata.

e Hacer un analisis mas detallado de los grosores y colores de los vasos sanguineos que
inciden en un punto de cruce entre vasos sanguineos de diferente tipo y las estructuras
que constituyen las bifurcaciones y las trifurcaciones, con el objetivo de clasificar de
manera correcta cada uno de ellos y obtener mayor porcentaje de precision al separar
la red vascular.

e Para diferenciar con mayor certeza una bifurcaciéon de un cruce, deben probarse
algunos otros métodos de esqueletizado reportados en la literatura para analizar si
alguno de ellos presenta mejores resultados.
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e Reducir el tiempo de ejecucion de los algoritmos de apoyo que se utilizan en la
deteccion del disco Optico y en la separacion de la red vascular, con el fin de reducir el
tiempo total de ejecucion de la metodologia completa de separacion.

6.3  Trabajo futuro

Con el fin de mejorar el sistema y lograr una mayor certidumbre, se proponen los siguientes
trabajos o analisis para llevarse a cabo en futuras tesis de licenciatura o de maestria:

e Utilizar algiin otro método de esqueletizado que eventualmente produzca esqueletos
que no dificulten la deteccion de los cruces entre las venas y las arterias.

e Hacer una clasificacion automatica de los vasos sanguineos alrededor del disco 6ptico,
con la finalidad de evitar que ésta se haga de manera manual, ya sea aplicando alguna
de las metodologias existentes para clasificar vasos sanguineos o desarrollando una
propia.

e Mejorar la deteccion de los cruces que se presentan entre dos segmentos de vaso
sanguineo de distinto tipo, cuando estos son muy gruesos o cuando recorren muy
juntos un pequefio trayecto en la red vascular, puesto que esto da lugar a que
aparezcan como dos bifurcaciones conectadas por un pequefio segmento en el
esqueleto y no como un simple punto de cruce.

e Trabajar en la correcta clasificacion de los vasos que inciden en los puntos de cruce
entre dos segmentos de vasos sanguineos de diferente tipo y las bifurcaciones
cercanas, de dos bifurcaciones una arterial y otra venosa muy cercanas, de los
segmentos de la red que se cruzan uno sobre el otro y que viajan casi paralelos, o que
viajan juntos ocultando uno al otro.

e Mejorar la clasificacion de los vasos sanguineos como arteriales o venosos en las
situaciones en donde se detecta el punto de interés en una celda y los vasos que
inciden en dicho punto no son separados de manera correcta.

e Una vez separadas las redes vasculares venosa y arterial, incorporar a continuacion el
analisis de caracteristicas tales como la tortuosidad de los vasos, la presencia de
engrosamientos o adelgazamientos, etc. Esto permitira detectar a tiempo la presencia o
progresion de alguna enfermedad sistémica que suele manifestarse en la red vascular
de las retinas humanas.
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