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RESUMEN
La retinopatia diabética (RD) es una complicacion producto de la diabetes. Esta puede llegar a causar
ceguera, convirtiéndose en una amenaza a nivel mundial por la afectacion de personas a temprana edad y
vinculadas al campo laboral. El rol de la medicina en el diagndstico de esta enfermedad esta asociado al
analisis de patologias (micro aneurismas, hemorragias y exudados) presentes en imagenes de fondo de
ojo. Esta tarea es tediosa, costosa en tiempo para el personal médico y repercute en demoras en el
diagnostico debido a la alta demanda de pacientes con RD. Desde la ingenieria de disefios de sistemas
CAD (Computer-Aided Design) se propone un método automatizado para la identificacion de
caracteristicas de referencia como el disco Optico, la févea y los vasos sanguineos. En este articulo se
presenta una metodologia para la deteccion y segmentacion del disco optico y los vasos sanguineos. En
primera instancia se propone una etapa de preprocesamiento basada en los algoritmos de CLAHE
(Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization) y BPDFHE (Brightness Preserving Dynamic Fuzzy
Histogram Equalization) con el objetivo de mejorar la imagen de fondo de ojo y resaltar los vasos
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sanguineos para su posterior eliminacion. Seguidamente, se propone la metodologia de segmentacion de
los vasos sanguineos a través de redes neuronales gue a posteriori contribuird informacion para la
correcta segmentacion del disco optico, el cual es localizado a través de operaciones morfoldgicas
iterativas de opening y closing demostrando su invariabilidad ante las lesiones patologicas de los exudados
gue coinciden en informacion de color con la estructura ocular de interés. Localizado el disco Optico se
procede a la remocién de los vasos sanguineos en su interior por medio del algoritmo de inpainting
(funcional Mumford-Shah), el cual reemplaza la presencia de los vasos sanguineos con informacién
estadistica de discriminacién de color del disco éptico. Finalmente, el algoritmo de Graph Cut es
implementado para la segmentacion del disco optico.

Palabras clave: Disco 6ptico, Graph Cut algorithm, inpainting algorithm, imagenes médicas, retinopatia
diabética, vasos sanguineos.

ABSTRACT

Diabetic retinopathy (RD) is a complication caused by diabetes. This can cause blindness, becoming a
worldwide threat due to the affectation of people at an early age and linked to the labor field. The role of
medicine in the diagnosis of this disease is associated to the analysis of pathologies (micro aneurysms,
hemorrhages and exudates) presented in fundus images. This task is tedious, time-consuming for medical
personnel and it makes delays in diagnosis because of the high demand of RD patients. From the
engineering of CAD system designs (Computer-Aided Design) an automated method is proposed for the
identification of reference characteristics such as the optical disc, the fovea and the blood vessels. This
article presents a methodology for the detection and segmentation of the optical disc and blood vessels.
first, a preprocessing stage based on the algorithms of contrast-adaptive histogram equalization (CLAHE)
and dynamic diffuse histogram equalization that preserve brightness (BPDFHE) is proposed aiming of
improving the fundus image and highlighting the blood vessels for later removal. Next, it is proposed the
methodology of segmentation of blood vessels through neural networks that a posteriori, it is going to
contribute information for the correct segmentation of the optical disc, which is located through iterative
opening and closing morphological operations, demonstrating that it is invariability against pathological
lesions of the exudates that coincide in color information with the ocular structure of interest.Once the optic
disc is located, the blood vessels inside are removed by inpainting algorithm (Functional Mumford-Shah),
which replaces the presence of the blood vessels with statistical information of color discrimination of the
optical disc. Finally, the Graph Cut algorithm is implemented for the segmentation of the optical disc.

1. INTRODUCCION

La Retinopatia Diabética (RD) es reconocida como una enfermedad de ceguera irreversible debido al dafio
progresivo de los vasos sanguineos por el aumento de los niveles de glucosa [1]En su diagnéstico se pueden
encontrar: microaneurismas en fase prematura, son codgulos pequefios de sangre y de caracteristicas de
color oscuros. En una fase mas avanzada, surgen vasos sanguineos anormales conocidos como proceso de
neovascularizacion, que, al explotar y sangrar, resultan en hemorragias vitreas, que también trae consigo la
pérdida de lipidos y proteinas (esparcida en la superficie de las imagenes de fondo de 0jo) conocidos como
exudados [2][3]. La RD afecta con gran impacto a paises industrializados y en via de desarrollo debido a su
afectacion a personas en edad laboral deteriorando la calidad de vida y su economia. Se estima que el 30%
de personas diabética presentaran RD después de 15 afios de progresion y se espera un incremento anual del
1% [4].

La diabetes o diabetes mellitus es una enfermedad crénica que ocurre cuando el pancreas no genera insulina,
la elabora de forma insuficiente o no es capaz de utilizarla con eficacia. Al no estar controlados estos niveles
glucosa en el cuerpo por largo plazo, los 6rganos se deterioran, originandose complicaciones de la salud y
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algunas veces la muerte. Esta patologia es un problema de salud a nivel mundial, pues al menos 463 millones
de personas hoy la padecen y se espera que aproximadamente se aumente a 700 millones de enfermos en el
2045. La mayoria de estos casos tendran lugar en paises con economias bajas o medianas.[5].

la presente investigacion esta orientada al desarrollo de un sistema CAD que brinde soporte médico en el
diagndstico temprano de las patologias para discriminar el grado de RD. Las imagenes de fondo de ojo que
son fotografias digitales de la parte posterior del globo ocular muestra la mécula, los vasos sanguineos y el
disco aptico.

Para el desarrollo de la segmentacion de la estructura ocular es necesario aislarla de las lesiones causadas
por la RD, las imagenes muestran al disco 6ptico como una region amarillenta con caracteristicas similares
en color a los exudados, su segmentacion es importante porque ademas de reducir los falsos positivos en las
detecciones patoldgicas es el punto de partida para la localizacion de la fovea de acuerdo a los informes
ETDRS (Early Treatment Diabetic Retinopathy Study) [6]. La zona perifoveal es un hito médico en el
diagndstico del edema macular (desprendimiento de la retina), fase critica de la RD. En la segmentacion del
disco dptico es necesario segmentar la red vascular (vasos sanguineos) siendo esta directamente relacionada
con los microaneurismas y hemorragias.

Este articulo se encuentra organizado en 6 secciones, donde la seccion 2 se presentan las contribuciones de
la investigacién desarrollada, siguiendo con la seccion 3 con el estado del arte estructurado en dos apartados
relacionados a la segmentacion de disco Optico y vasos sanguineos, respectivamente. La propuesta
metodoldgica se detalla en la seccién 4, seguida de la seccién 5 que consolida los resultados y su discusion.
Finalmente, la seccion 6 expone las conclusiones y trabajos futuros a seguir desarrollando en pro del disefio
del sistema CAD de soporte para el temprano diagnéstico de la RD.

2. CONTRIBUCIONES
En la presente investigacion se disefid una metodologia para la segmentacion de los vasos sanguineos y
disco éptico en imagenes de fondo de ojo. Las principales contribuciones de la investigacion son:

1. Segmentacion de los vasos sanguineos a través de una red neuronal capaz de clasificar los pixeles
de la imagen en informacion de vaso sanguineo o no. El vector caracteristico de la red est4 basado
en informacidn del contraste de los vasos en escala de grises y momentos invariantes de los mismos.
El enfoque de esta idea esta basado en el trabajo presentado por Marin et. al. [7] y se pretende como
investigacion futura verificar la ortogonalidad de las caracteristicas de entrenamiento de la red con
miras a reducir el tiempo computo en las fases de entrenamiento y prueba. En este punto se
consideraron los topicos principales de Marin et. al. [7] con aras de validar la reproduccion de la
metodologia propuesta.

2. Segmentacion del disco dptico que se desarrolla bajo la metodologia de dos técnicas ampliamente
conocidas en la literatura: 1. Algoritmo de inpainting implementado para la interpolacion de
informaciéon de color del interior del disco dptico en reemplazo por los vasos sanguineos
sobrepuestos. Es necesario la remocion de estos con el objetivo de definir una estructura homogénea
en color que sea computacionalmente menos costoso en segmentar[8]-[10]; y 2. Algoritmo
interactivo de graph cuts basado en la minimizacidn de la funcion de energia de la region de interés.
El enfoque es el implementado por Escorcia-Gutierrez et. al. [11] y considerando una de sus
recomendaciones basada en la implementacion de un método robusto de segmentacién de vasos
sanguineos.

3. La metodologia propuesta alcanza resultados comparables con trabajos existentes para la
segmentacion de vasos sanguineos. En concordancia, se muestra el enfoque tiene una alta precision
(Acc) de 95% y una especificidad (Sp) de 98% como se observa en la seccion 5. Ademas, el disco
Optico se segmenta y detecta con un porcentaje de éxito del 94,6% de precision (Acc) y 97.8% en
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especificidad (Sp) con la informacion de los vasos y operaciones morfoldgicas para las 20 imagenes
de prueba de la base Drive.

3. ESTADO DE ARTE.

La presente investigacion se soporta en tres enfoques discriminados desde la segmentacion de vasos
sanguineos con redes neuronales, localizacion del disco dptico por operaciones morfolédgicas e informacion
de vasos sanguineos, remocién de estos a través del método de inpainting basado en PDE (Partial
Differential Equation) para la interpolacion de color dentro de la estructura del disco éptico, definiéndose
como homogeénea para su segmentacion a través del algoritmo de Graph Cuts.

La segmentacion de vasos sanguineos se trabaja desde el enfoque de algoritmos supervisados[17], [18] y
no supervisados [19]-[21], es de interés para esta investigacion el primero de ellos. Fundamentandose en la
regla de par de vectores de entrenamiento identificados uno para cada pixel, que consiste en un vector de
entrada de caracteristicas y un valor de salida, que establece si el pixel pertenece o no a vaso sanguineo. En
Marin et. Al. [7] se utiliza una red neuronal para segmentar vasos sanguineos mediante caracteristicas
basadas en nivel de grises e invariantes de momento. La estructura de la red es de multiples capas con tres
ocultas y quince neuronas por cada una. La capa de salida contiene una sola neurona unida a una funcién
de activacion sigmoidea, limitando dicha funcion se obtiene la imagen binaria de los vasos sanguineos.

Vega et. Al. [14], desarroll6 una metodologia basada en [7], la cual realiza una mejora considerando
caracteristicas basadas en intensidad y momentos invariantes para segmentar los vasos sanguineos, a través
de la red neuronal por medio de un procesamiento dendritico LNND (Lattice Neural Network with
Dendritic). Esta metodologia no requiere crear el nimero de capas ocultas en la red lo que permite una fase
de entrenamiento con una menor complejidad computacional.

Sarathi et. Al. [8], propone un método de segmentacion automatico usando la informacion del disco 6ptico
para poder remover e interpolar la informacion de color a través de la técnica de inpainting. Previamente el
disco oOptico es localizado mediante el enfoque de crecimiento regional de manera automatica usando los
pixeles como punto de semilla para crecer.

En la misma linea Escorcia-Gutierrez et. al. [11], trabaja con el algoritmo de Convexity Shape Prior para
segmentar el disco 6ptico. Por otro lado, los vasos sanguineos se extraen a través de una fusion de los filtros
wavelet promedio, mediano, gaussiano y Gabor. Finalmente, la macula se detecta usando un algoritmo de
Retinex basado en la correccién de imagenes no homogeéneas.

Marin et. al. [12], presenta una metodologia para la segmentacion y ubicacion del disco Gptico sin
informacidn a priori de los vasos sanguineos. Su trabajo se centra en la caracterizacién en color del disco
Optico y su similitud con los exudados. para evitar una falsa deteccion. Propone operaciones morfoldgicas
iterativas de opening y closing implementados con un elemento estructural de disco incrementandose en
cada iteracion en un factor de 4. La segmentacion del disco éptico finalmente es llevada a cabo por la
transformada de Hough.

Zhao et. al. [22], su aplicacion se refiere a la deteccion automatizada de vasos en imagenes de fondo de ojo,
mediante el uso de la técnica Graph Cut mejora los vasos por su superioridad en la preservacion de los
bordes del mismo y mediante el método de contorno activo implementado para segmentar los vasos de las
iméagenes mejoradas con el filtro de fase local.

Popescu et. al.[23] propone un sistema de deteccidn y localizacion del disco 6ptico conformado por tres
pasos. primeramente, se aplica el algoritmo de gliding box obteniendo una imagen y un conjunto sub-
imagenes dependiente de un umbral prestablecido que concentra la mayor densidad de vasos sanguineos, se
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reconoce que en el disco Optico es donde se originan los vasos sanguineos. Luego, se realiza la
caracterizacién del disco Optico a partir de diez caracteristicas de textura y el uso de la matriz de
coocurrencia. Finalmente, el disco 6ptico es localizado mediante el calculo de valores minimos y maximos
de las caracteristicas seleccionadas en cada sub-imagen.

De igual forma Gopalakrishnan et. al. [24], presentan una técnica para segmentar el limite del disco optico
a partir de una imagen en color del fondo de la retina. La técnica utilizada implica la extraccién de vasos
sanguineos utilizando la transformada de top hat y un proceso inpainting. Luego, aplican una transformada
circular de Hough a los bordes detectados para obtener un limite grueso del disco 6ptico y seguir los puntos
probables del disco 6ptico, ingresan al algoritmo de ajuste de curvas que utiliza un polinomio de orden
superior para dibujar el limite final del disco dptico.

4. METODOLOGIA PROPUESTA

En este articulo se desarrolla una metodologia de segmentacion de los vasos sanguineos y disco 6ptico en
iméagenes de fondo de ojo con patologia de RD. A continuacion, se presenta paso a paso del presente trabajo:
1. Preprocesamiento: se implementan algoritmos de mejoramiento de las caracteristicas de color y contraste
de las iméagenes con el objeto de reducir artefactos presentes al momento de la adquisicion de las imagenes
y variacion de los niveles de luminosidad, sobre la componente de color L (lightness) del espacio de color
CIELAB; 2. Segmentacion vasos sanguineos: se entrena una red neuronal de tipo feedfordward y estructura
de 1 capa oculta, y 15 neuronas en la entrada; con el fin de entrenar la red en total se trabajé con 4.082.400
pixeles de informacion; 3. Segmentacion disco Optico: se localiza la regidn de interés a través de operaciones
morfoldgicas y soporte de decision con informacion de vasos sanguineos. Seguidamente se interpola
informacidn de color del disco Optico para una rapida segmentacion en funcion de energia del reconocido
algoritmo de Graph Cut. En la figura 1 se muestra el flujograma de la propuesta metodoldgica.

figura 1. Diagrama del método de segmentacion de la estructura ocular de vasos sanguineos y disco 6ptico
figure 1. Block diagram of the segmentation method of the ocular structure of blood vessels and optic disc
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4.1. Preprocesamiento

Las imé&genes de fondo de ojo generalmente tienen variaciones de iluminacion, poco contraste y ruido. Es
por ello que se hace necesario su acondicionamiento para el desarrollo de la metodologia propuesta. Para
compensar el efecto de iluminacién no uniforme se implementa el algoritmo CLAHE (Contrast Limited
Adaptive Histogram Equalization), seguidamente se concatena el algoritmo BPDFHE (Brightness
preserving Dynamic Fuzzy Histogram Equalization) para aumentar el contraste de los vasos sanguineos
haciéndolos més distinguibles al resto de las estructuras y patologias de RD presente en las imagenes de
fondo de ojo. Para compensar las variaciones de color que induce el algoritmo BPDFHE se ejecuta una vez
maés el algoritmo de CLAHE. En la figura 2 se muestra la etapa de preprocesada para una imagen
seleccionada aleatoriamente de la base de datos Drive.

figura 2. Paso a paso algoritmos de preprocesamiento.
figure 2. Step-by-step preprocessing algorithms.

Primera columna (a) y (), imagen en su formato original en RBG. Segunda columna (b) y (g), resultado
de CLAHE. Tercera columna (c) y (h), resultado de BPHDE. Cuarta columna (d) vy (i), resultado de
CLAHE en segunda instancia. Quinta columna resultado (e) y (j), imagen preprocesada en el espacio de
color L.

First column (a) and (f), image in its original format in RBG. Second column (b) and (g), result of
CLAHE. Third column (c) and (h), result of BPHDE. Fourth column (d) and (i), result of CLAHE in
second instance. Fifth column result (e) and (j), preprocessed image in color space L.

4.2. Segmentacion de los vasos sanguineos

Una buena clasificacion de la informacion de pertenencia 0 no a vasos sanguineos a través de una red
neuronal es la definicion de un vector caracteristico. Marin et.al [7] defini6 en su trabajo 7 caracteristicas
como entrada a la red neuronal de tipo feedforward con 3 capas ocultas, cada una con 15 neuronas en la
entrada. La capa de salida contiene una sola neurona y esta unida a una funcién de activacién sigmoidea
logistica no lineal. De esta manera, sus valores de salida caen dentro del intervalo de valor real [0; 1], es
decir, si el pixel es 0 no un vaso sanguineo.

Las caracteristicas para clasificar la informacion de vasos sanguineos estan enmarcadas en dos grandes
grupos: 1. Niveles de grises de un pixel a analizar y el valor representativo de los pixeles vecinos. Aqui la
importancia de aumentar los niveles de contraste de los vasos en la etapa de preprocesado; 2. Momentos
invariantes permiten identificar caracteristicas de los vasos independiente a su tamafio, posicion y rotacion.
Esto debido a la tortuosidad y tubularidad de los vasos sanguineos en toda la imagen.

Los resultados de la red neuronal son postprocesados con operaciones morfolégicas de llenado de espacios
producto del efecto reflex de los vasos sanguineos, y remocion de pixeles aislados. En la figura 3, se
muestran 3 imégenes procesadas seleccionadas aleatoriamente de la base de datos de Drive.
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figura 3. Resultado de la segmentacion de vasos sanguineos.
figure 3. Result of the segmentation of blood vessels.

(b) (@

(@) y (c) imagenes en RGB superpuesta al resultado de segmentacion. (b) y (d) ground truth.
(a) and (c) RGB images superimposed on the segmentation result. (b) and (d) ground truth.

4.3. Segmentacion Disco Optico.

La caracteristica de forma y color del disco 6ptico se describe como una estructura ovalada y amarillenta
gue coincide con la patologia de los exudados, pero el tamafio de los mismo puede variar hasta el tamafio
del disco optico dependiendo del grado de avance de la RD. En primera instancia se desarroll6 un
procedimiento iterativo de reduccion de las areas de las regiones de interés para luego validar con
informacién de vasos sanguineos la localizacion del disco Optico. Esta validacion se soporta en los informes
ETDRS [referenciar] porque en el disco Gptico se concentran los vasos sanguineos de mayor densidad
(arterias) definiéndose las arcadas de analisis médico para enfermedades asociadas al ojo.

El procedimiento iterativo estd basado en las operaciones morfoldgicas de opening y closing con un
elemento estructural radial, por las dimensiones de la base de datos de Drive se definié en un factor de 4 (4,
8, 12 y 16) para cuatro iteraciones. Las regiones candidatas resultantes son validadas por ventanas de igual
dimensidn acorde a la informacion de vasos sanguineos que a priori se segmento.

Localizado el disco 6ptico se procede a la remocion de los vasos sanguineos con el proposito de definir una
estructura ovalada homogénea en color para una rapida segmentacién de la region de interés. La
implementacion del algoritmo de inpainting nos soporta en esta tarea. Escorcia-Gutierrez [11], implementd
un trabajo previo esta metodologia de trabajo y propuso como trabajo futuro una mejor y robusta
segmentacién de la informacién de vasos sanguineos como también un método de interpolacion de color
diferencial. El algoritmo de inpainting aqui trabajado esta basado en el modelo diferencial de [25], [26],(ver
figura 4).

figura 4. Resultado del proceso de interpolacion de color por el algoritmo de inpainting Mumford-Shah—
Euler.
figure 4. Result of the color interpolation process by the Mumford — Shah — Euler inpainting algorithm.
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()
Primera columna (a) y (e), imagen de disco Optico detectado. Segunda columna (b) y (f), resultado de
vasos sanguineos segmentados (c) y (g), visualizacion de la interpolacion del inpainting en informacion
de color (d) y (h), resultado del inpainting con mayor definicidn estructura del disco 6ptico.

First column (a) and (e), detected optical disc image. Second column (b) and (f), result of segmented
blood vessels (c) and (g), visualization of the interpolation of inpainting in color information (d) and (h),
result of inpainting with greater definition of disk structure optical.

Con una estructura homogénea en color del disco 6ptico se implementa el algoritmo de Graph Cut para su
segmentacién, los resultados se muestran en la figura 5. Graph Cut es una técnica de optimizacion
combinatoria basada en informacién previa como forma, separacion de colores e interacciones geométricas.
Este método esta basado en la comparacion de las intensidades de pixeles correspondientes a foreground
(region de interés - disco Optico) versus pixeles de background mediante semillas que obtienen las
distribuciones por los pesos para las dos clases descritas (foreground y background). Estas semillas son
introducidas por el usuario por lo que este es un método asistido.

figura 5. Resultados de segmentacion del disco optico.
figure 5. Segmentation results of the optical disc.

(@) (b)
(@) -(d) corresponden la imagen en RGB con la informacién de la segmentacion por el algoritmo Graph
Cut, semi ovalos azules y su correspondiente ground truth de color verde
(a) - (d) corresponds the RGB image with the segmentation information by the Graph Cut algorithm, blue
semi-ovals and their corresponding green ground truth

5. RESULTADOQOS Y DISCUSIONES

La metodologia propuesta y validada se fundamenté en las imé&genes de la base de datos publica DRIVE, la
cual estd compuesta por 40 imagenes dividida en dos grupos (training y testing). La adquisicion de las
imagenes fue desde una cdmara Canon CR5 no midriatica 3 CCD con un campo de vision de 45° (FOV) a
8 bits. El grupo de imagenes de testing proporciona mascaras FOV circulares con un diametro de 540 pixeles
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y dos segmentaciones manuales (ground truth) generadas por especialistas médicos en el area de la
oftalmologia.

Los resultados obtenidos del presente trabajo estan basados en la segmentacién de los vasos sanguineos a
través de una red neuronal capaz de clasificar los pixeles de la imagen en informacion de vaso o no y la
segmentacién del disco dptico interpolando su informacién de color para la remocion de los vasos
sanguineos para la definicidbn homogénea de su estructura aumentando la eficiencia y tiempo de ejecucion
del algoritmo de Graph Cuts como tarea final del proceso de reconocimiento de la region de interés.

El resultado de la red neuronal desarrollada para la segmentacion de los vasos sanguineos esta basada en el
criterio de clasificacion expuesta en la Tabla 1. TP (True Positive) es un pixel marcado como vaso
sanguineo en el ground truth al igual que en la imagen segmentada, TN (True Negative) es un pixel marcado
como no vaso en la imagen resultante de la maquina de segmentacion y en el ground truth, FP (False
Positive) como un vaso en la imagen resultante de la segmentacidn pero corresponde a un no vaso en su
ground truth y FN (False Negative) corresponde a un pixel de vaso en el ground truth y marcado como no
vaso en la imagen resultante de la segmentacion. Al interactuar los 4 valores anteriores se realizan las
operaciones estadisticas de clasificacion binara que se observa en la Ecuacion (1) y (2), especificidad (Sp)
y precision (Acc), respectivamente.

TP

Se = Tp+FN (1)
TN

SP = Tnyrp (2)

Tabla 1. Clasificacion de vasos sanguineos
Table 1. Classification of blood vessels

VASOS PRESENTES VASOS AUSENTES
VASOS DETECTADOS \ Verdadero positivo (TP) Falso positivo (FP)

VASOS NO Falso negativo (FN) Verdadero negativo (TN)
DETECTADOS

En la Tabla 2 se muestran los resultados de validacion de la propuesta metodoldgica desarrollada en
referencia a la segmentacion de vasos sanguineos de las imagenes de la base de datos de Drive
comparandose con diferentes trabajos en la literatura actual y mas representativos en los avances de la
tematica de interés. De los resultados de la Tabla 2, se evidencia que la metodologia desarrollada en esta
investigacion alcanza los resultados del estado del arte en referencia a técnicas supervisadas de
segmentacion. Ademas, es de notar que este trabajo se soport6 en los avances de Marin et. al. [27] con
modificaciones de fondo en las fases de preprocesamiento y postprocesamiento que conllevaron a una ligera
mejora en la precision.

Tabla 2. Consolidados de resultados de segmentacion de vasos sanguineos por metodologias supervisadas.
Table 2. Consolidation of blood vessel segmentation results by supervised methodologies.

Propuesta Especificidad (Sp) | Precision (Acc)
Luo et. al. [28] - 0.95
Dasgupta et. al. [29] - 0.95
Javidi et al.[30] 0.97 0.94
Maninis et al. [31] 0.96 0.95
Vega et al.[14] 0.96 0.94
Wang et al. [32] 0.98 0.95
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Marin et.al. [7] 0.98 0.94
Soares et. al. [33] - 0.95
Staal et. al. [34] - 0.94
Mo et al.[35] 0.98 0.95
Fu et al. [18] - 0.95
Li et al.[15] 0.98 0.96
Fraz et al.[16] 0.98 0.95
Roychowdhury et. al. [36] - 0.95
Azzopardi et. al. [37] - 0.94
Zhao et. al. [22] - 0.95
Madera et. al. (este trabajo) 0.98 0.95

Para la validacién de la localizacion y segmentacion del disco éptico se basara en la medida de overlap o
también conocida como loU (Intersection-Over-Union) al tener una geometria definida. En la Tabla 3 se
consolidan los resultados comparativos de la metodologia propuesta versus los relacionados en el estado del
arte.

Tabla 3. Consolidados de resultados de segmentacion de vasos sanguineos.
Table 3. Consolidated results of blood vessel segmentation.

Propuesta Especificidad (Sp) Precision (Acc) loU (%)
Walter et. al. [38] 0.99 - 29.32
Sopharak et. al. [39] 0.99 - 16.88
Seo et. al. [40] 0.99 - 31.09
Kande et. al. [41] 0.98 - 29.66
Stapor et. al. [42] 0.99 - 33.42
Lupascu et. al.[43] 0.99 - 30.95
Welfer et. al. [13] 0.99 - 39.40
Salazar-Gonzalez et. al. [27] 0.96 0.96 -
Wang et. al. [32] 0.99 - 88.17
Abdullah et. al. [44] 0.99 0.96 78.60
Madera et. al. (este trabajo) | 0.98 0.95 49.94

Como se puede apreciar de la Tabla 3, los resultados alcanzados por la metodologia propuesta alcanzan el
estado del arte en referencia a especificidad y precision lo que evidencia una buena reproduccion de las
técnicas adoptadas para la segmentacion del disco Optico. En la literatura se encuentran resultados en 100%
relacionados a la localizacion del disco éptico, nuestra deteccion también fue acertada en el mismo
porcentaje asegurando la reproduccion de la técnica de Marin et. al. [12]. Para el caso de la medida de loU
es de destacar que el estado del arte relaciona trabajos como los de Wang et. al. [32] y Abdullah et. al. [44]
gue superan en un 25% nuestros resultados lo que nos incentiva a seguir investigando para alcanzar mejores
resultados. Del ultimo trabajo mencionado es de resaltar que implementan una versién modificada de la
Graph Cut denominada Grow Cut.

6. CONCLUSIONES Y LINEAS DE INVESTIGACION FUTURAS

Este articulo desarrolla desde diferentes enfoques la consecucion exitosa de la segmentacion de la estructura
ocular en imégenes de fondo de ojo de pacientes con RD. En primera instancia la implementacion de
algoritmos como CLAHE y BPDFHE permiten la reduccion de artefactos no deseados al momento de la
adquisicion de las imagenes, como también la homogenizacion en color por la variabilidad en iluminacién,
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aumentando el contraste de las estructuras de interés para facilitar su segmentacion con informacion de color
en ambos casos.

La segmentacion de vasos sanguineos esta basada en 7 caracteristicas (2 en color en grises y 5 en momentos
invariantes) para la clasificacion de pixel en dos clases (vaso 0 no vaso) a través de una red neuronal de tipo
feedforward con 3 capas ocultas, cada una con 15 neuronas en la entrada y solo una a la salida unida a una
funcidn de activacion sigmoidea logistica no lineal. Los resultados de su implementacion fueron exitosos y
validados con el estado del arte actual en referencias a técnicas supervisadas como la aqui implementada.
En total fueron 18 trabajos referenciados ampliamente citados en la literatura. Es de resaltar que la
implementacion de la red neuronal para la clasificacion de los pixeles en vasos sanguineos fue soportada
del desarrollo de Marin et. al. con modificaciones en la etapa de preprocesamiento y postprocesamiento
permitiendo una leve mejoria a nivel de rendimiento en precision (Acc).

Con la informacidn de los vasos sanguineos y operaciones morfolégicas se localizo el disco 6ptico con un
porcentaje de éxito del 100%, es decir, para las 20 imagenes de prueba el disco Optico fue localizado
correctamente en cada una de ellas. En este enfoque se complement? el soporte de Marin et. al.[7], [12] en
relacion con el procedimiento iterativo con la informacion de densidad de vasos sanguineos en una ventana
de pixeles de 75x75 pixeles (medida promedio del diametro de un disco dptico en imagenes de fondo de ojo
de la base de datos de Drive). Seguidamente se utiliz6 la informacion a priori obtenida de la segmentacion
de vasos sanguineos para interpolar informacion de color del disco 6ptico en la remocion de los vasos y asi
obtener una figura homogénea en color para una rapida segmentacién a través del algoritmo de Graph Cut.
El tiempo de computo para la segmentacion del disco 6ptico no fue mayor a los 30 ms en una maquina i7
de 3.5 GHz con 8 GB de RAM.

Este trabajo se fundamento con el propdsito de validar a nivel de reproduccion las técnicas anteriormente
descritas para la segmentacién de vasos sanguineos y disco Optico para proyectar mejoras en los resultados
obtenidos. En el caso de los vasos sanguineos se evaluara el principio de ortogonalidad de las caracteristicas
de clasificacion y la evaluacion de nuevas caracteristicas a nivel de textura. Para el caso del disco dptico se
proyectan modificaciones del algoritmo de Graph Cut como el trabajo desarrollado por Abdullah et. al.
Finalmente, se deben evaluar diferentes algoritmos de inpainting que permitan una mejor interpolacion de
la informacion de color del disco dptico y asi definir una estructura mas homogénea.
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