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e Resumen

En México la poblacion aproximada de
personas con Diabetes Mellitus (DM)
asciende entre 6.5y 10 millones de personas
segln datos de la Federacion Mexicana de
Diabetes (FMD). Se calcula que de esta
cantidad casi dos millones aun no saben que
padecen esta enfermedad. Cerca del 7% de
la poblacion general en México la padece,
esta presente en 21% de habitantes entre 65
a 74 afios. El 80% de las amputaciones
mayores de miembros inferiores se realiza en
pacientes con diabetes. Es la tercera causa
de muerte y es la principal causa de
cegueray debilidad visual a nivel mundial.

(1]

Con el objetivo de contribuir a la calidad de
vida de los pacientes con DM y otras
enfermedades que desarrollen problemas
oculares vasculares y para apoyar la
preparacion de los especialistas en la salud
visual, se desarrollara un sistema informético
gue permita la deteccion de retinopatias en
imagenes de fondo de ojo, clasificandolas
segln sus caracteristicas en diabética,
hipertensiva y  glaucoma, aplicando
conocimientos de inteligencia artificial (I6gica
difusa) y reconocimiento de patrones
(procesamiento de imagenes médicas) para
la creacion de este método diagndstico.

Se lograron extraer caracteristicas
cuantificables en 239 imagenes de la retina,
con lo que se identficaron métodos
principales para la deteccion y realce de
estructuras oculares. El sistema desarrollado
permitid la extraccion y medicion de dos
signos caracteristicos de la retinopatia
diabética; microhemorragias y exudados
algodonosos.

El disefio de la FAM permiti6 recolectar
informacion experta para la automatizacion
del diagnéstico, encontrando zonas criticas
de evaluacion diagnostica.

Furcion e mambesaparacxtaos algodonosns

Figura 1 Clasificador de retinopatias

Se espera que el sistema experto difuso
(SED) logre detectar signos caracteristicos
de cada retinopatia como cantidad de color,
tamafio y forma de algunas estructuras
oculares, principalmente vasos sanguineos,
papila, macula, para que por medio de un
algoritmo  retroalimentado  clasifique la
imagen en la retinopatia a la que
pertenezcan las caracteristicas detectadas e
incorporado a esto, tendra un sistema de
auto-mejora que le permitira ser mas preciso
después de cada imagen analizada. Ya que
comparara la decision tomada
automaticamente  por la  experiencia
(informacion) guardada que hasta el
momento tiene, contra la decisiéon tomada por
el usuario (especialista en salud visual).

Estas cualidades permiten contemplar
grandes expectativas para el sistema en un
futuro, ya que su capacidad de mejora
continua vislumbra una deteccion de las
retinopatias en forma cada vez mas eficiente
y aunado a sistemas ya desarrollados de
deteccion prematura de retinopatia diabética
por medio de un andlisis del iris y de fondo
de ojo buscando especificamente
microaneurismas, se espera que futuros
estudios puedan fusionar estas técnicas para
la prevencién de RD y por ende la ceguera
en México y el mundo

Referencias

[1] Jon C. Kintner, M.D. Denis E. Ottemiller,M.D,
Debra A. Graham, M.D. y Jane Gilbert, M.D..
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JUSTIFICACION

En el mundo hay mas de 346 millones de personas con diabetes o
hipertension. (OMS 2011). Cada una de ellas con igual posibilidad de
desarrollar alguna retinopatia.

Algunas de estas complicaciones angiopaticas, si son detectadas
oportunamente reducen hasta en un 85% la posibilidad de sufrir invalidez visual
del paciente. [xu]

Un mal diagnéstico en el estudio de la retina puede frenar cualquier
oportunidad de revertir los efectos causados por la diabetes o la hipertension.

Se trata de clasificar la imagen analizada de la retina, en alguna de las
retinopatias presentadas (diabética, hipertensiva o glaucoma), para ayudar al
médico en el camino a seguir para el tratamiento mas efectivo y oportuno.

La retinopatia diabética es el principal padecimiento causante de ceguera en
mas de 40 mil pacientes diabéticos atendidos al afio. (Servicio de Oftalmologia
del Hospital de Especialidades del Centro Médico Nacional Siglo XXI del
Instituto Mexicano del Seguro Social (IMSS)).

HIPOTESIS

El ojo es una estructura bastamente vascularizada y tomando en cuenta que
con la diabetes y otras enfermedades que afectan las paredes de los vasos
sanguineos, los mas pequefios situados en el o0jo son los primeros que sufren
las consecuencias, entonces su estudio es primordial desde un punto de vista
prematuro, es decir antes de provoque un dafio irreparable y de consecuencias
mayores para el paciente.

Por otra parte, la retina es una estructura ocular que puede ser analizada
observando el fondo de ojo, y en ella se han localizado tres estructuras (vasos
sanguineos, papila y macula) que brindan informacion clinica de alta
importancia para su clasificacion. El analisis de estas zonas por medio del
reconocimiento de patrones y el procesamiento de imagenes, permitira al
sistema visualizarlas independientemente una de otra, para extraer patrones
caracteristicos de cada estructura, lo que dara al sistema la facultad de
clasificarlas entre retinopatia diabética, hipertensiva o glaucoma.

El sistema planteado poseerd caracteristicas, que le permitirAn ganar
experiencia, basadas en un apartado de evaluacién experta que permitird al
usuario calificar el grado de exactitud que tuvo el SED en cada estudio
realizado, lo que se almacenara para obtener en cada andlisis un resultado
mas acertado.

Pagina 1
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OBJETIVOS

Generales:

Desarrollar un sistema que ayude al especialista de la salud visual en la

clasificacibn  de retinopatias para canalizar al paciente hacia el tratamiento

mas eficiente, tomando en cuenta los resultados proporcionados por el SED en

base al analisis de imagenes de fondo de ojo por medio del reconocimiento de

patrones y la légica difusa.

Particulares:

Integrar conocimientos del area informatica y de medicina con el fin de
construir herramientas eficaces de apoyo al diagnostico médico basadas
en el analisis y procesamiento de imagenes.

Desarrollar nuevos modelos tedéricos, acompafiados de aplicaciones
finales inteligentes de analisis de imagenes diagndsticas que puedan
ser utilizadas por los médicos y que faciliten o mejoren su ejercicio
profesional.

Desarrollar una interfaz grafica amable con el usuario para su facil

aplicacién en centros de estudio y atencién a la salud visual.

METODOLOGIA

Estudiar y analizar la informacion bibliografica correspondiente a:
Anatomia ocular, signos caracteristicos de un ojo sano y con alguna
retinopatia, analisis de imagenes de fondo de ojo, clasificacion de
patrones y logica difusa, ademas de realizar el estudio de articulos ya
publicados con relacién al tema.

Hacer la recopilacion de una base de datos de imagenes de fondo de ojo
de pacientes sanos y otra con signos de alguna anomalia retiniana. Se
prosigue a implementar técnicas de procesamiento digital de imagenes
médicas, desarrollando diferentes algoritmos de tratamiento de

imagenes para la extraccion y andlisis de las estructuras de interés.

Pagina 2
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En seguida se desarrolla un sistema de deteccién de anomalias en la
imagen de fondo de ojo por medio del reconocimiento de patrones, con
base en la légica difusa, que pueda diferenciar entre una estructura
andmala y otra clinicamente normal, dando a su salida un valor
numeérico proporcional al grado patolégico del paciente.

Dentro de la interfaz que integra estos puntos, se realiza un algoritmo
que, en base a la clasificacion previa de signos particularmente
anomalos, indique si el paciente esta completamente sano y de lo
contrario expresara el grado de avance de la enfermedad.

Se continta con el disefio una interfaz grafica en Mat Lab que sea
amigable con el usuario en cuanto al ingreso, analisis y evaluacion final
de las imagenes de la retina.

Posteriormente se realizan pruebas de funcionamiento al sistema y
tomando varios resultados se comprobara estadisticamente que el SED
es correcto, comparandolo con el diagnostico médico tradicional, y para
los casos que difieran el uno del otro se ajustara el sistema
considerando los resultados que el especialista sefiale. Este
procedimiento se realiza también durante la seleccibn de las
caracteristicas mas significativas para la clasificacion de cada

enfermedad.

Investigacion
y analisis de
informacion

Pagina 3

UFIE!
IED



< ™,
8@ UFIERI
INSTITUTO POLITECNICO NACIONAL N/ : IER

< e

Seleccionde
imagenesy
comienzode
procesamiento

’ N
’ \
I
2 )
\ ’
S~
Reconocimiento
de patrones y
l6gica difusa PRt
para seleccion. h |
L3
~ ,/

Pagina 4



% UFIE
INSTITUTO POLITECNICO NACIONAL = A,/ IED

Entradas SISTEMA DE Salkda
\ \
— comoL ———

RETINOPATIA
DIABETICA
PROLIFERATIVA

ENTORNO FISICO

MARCO TEORICO

Es preciso presentar algunos aspectos importantes en la etiologia de la DM, su
desarrollo y sus consecuencias. Asi como conocer las estructuras mas

importantes del ojo para su integracién con la metodologia descrita.
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CAPITULO I DIABETES

DI UEIEI

INTRODUCCION.

La DM debida a la lesion de las células secretoras de insulina de los islotes, es

la enfermedad mas frecuente del pancreas endocrino.

La DM es una alteracion metabdlica caracterizada por la presencia de
hiperglucemia cronica que se acompafia, de alteraciones en el metabolismo de

los hidratos de carbono, de las proteinas y de los lipidos.

) Disminucion de la
DPP-4 captacion de ghucosa

Laenzima

. NIVEL DE GLUCOSA EN SANGRE |

Mayor gasto

@i sl Hpslicenad doghicosa

Figura 1.1.- El esquema que muestra el desarrollo de la Diabetes Mellitus.

La etiologia de la DM puede variar mucho, pero casi siempre existe una
alteracidon en la secrecion de insulina, y en la sensibilidad a la accién de la
hormona. Este trastorno puede deberse a deficiencia primaria importante de
insulina en sangre, con falta de transporte de glucosa interior de las células, o a
la imposibilidad de que la glucosa entre en las células. La prevalencia de la DM
y sus complicaciones especificas hacen de la enfermedad uno de los

principales problemas sociosanitarios en la actualidad.
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Clasificacién reciente de la DM y su etiopatogenia

Los antiguos términos de DM insulinodependiente y no insulinodependiente
desaparecen y se conservan los de DM tipo 1 y tipo 2. La asignacion de un
paciente a algun tipo de DM depende, entre otros factores, de las
circunstancias en que se dé el diagnostico, de la precocidad del mismo, del
grado inicial de la hiperglucemia y de la presencia de enfermedades o
tratamientos relacionados. La DM es un proceso en continua evolucién, asi, su

severidad puede variar.

+ Diabetes mellitus tipo 1

Corresponde a la entidad anteriormente denominada DM insulinodependiente o
juvenil. En la clasificacion actual la DM1 se subdivide en dos, la DM1 A o

autoinmune y DM1 B o idiopética.
« Diabetes mellitus tipo 2

Esta forma de DM corresponde a lo que anteriormente se denominaba diabetes
mellitus no insulinodependiente o del adulto (mas de 40 afos). La DM2 supone
el 80-90% de todos los casos de DM, y constituye, un problema econémico y
de salud publica de primera magnitud y que en corto tiempo puede adquirir
caracteristicas epidémicas, lo cual indica un futuro productivo para el presente

trabajo.

Premisas que caracterizan la patogenia de la DM2.
- Es una entidad con una fisiopatologia y traduccion clinicas heterogéneas.
- Se encuentra determinada por componentes genéticos y ambientales.

- Su herencia es claramente poligénica, lo que significa que es necesaria la

presencia de varias anomalias genéticas para que aparezca.

- En su historia natural no se debe confundir entre aquellos determinantes

genéticos diabetogénicos: esenciales, especificos de diabetes pero no
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suficientes por si solos para generar la enfermedad (genes que determinan
defectos en la sensibilidad a la insulina y genes que determinan defectos en la
secrecion de insulina) y aquellos determinantes genéticos relacionados con la
diabetes: no esenciales, no especificos de diabetes pero relacionados con ella
y no suficientes por si solos para producir la enfermedad (obesidad, distribucion

de la adiposidad, longevidad, etc.).[2]

Diabetes gestacional
Aparece durante el embarazo y puede desaparecer después de concluida esta

etapa.

Otros tipos especificos de DM [3]

Defectos genéticos de la Defectos del cromosoma 20, HNF-4a, HNF-1a, del cromosoma?, glucoquinasa, del

funcion de la célula cromosoma 12, del ADN mitocondrial y otros
Defectos genéticos enla  Resistencia a la insulina tipo A, leprechaunisma, sindrome de Rabson-Mendenhall, diabetes
accion de lainsulina lipoatrdfica y otros
Enfemedades del Pancreatitis, trauma pancreatico, pancreatectomia, cancer pancreatico, fibrosis quistica,
pancreas exocring hemocromatosis, pancreatopatia fibrocalculosa y ofros
: : Acromegalia, sindrome de Cushing, glucagenoma, feocromacitoma, hipertiroidismo
Endocrinopatias gala, ing, glucag ! gl '
somatostinoma, aldosteronoma y otros
Inducida por drogas o Pentamidina, acido nicotinico, glucocorticoides, hormaona tiroidea, agonistas
agentes quimicos betaadrenérgicos, tiazidas, fenitoina, interferdn a y ofros
Infecciones Rubeola congénita, citomegalovirus y otros
Formas poco comunes
mediadas Anticuerpos contra el receptor de insulina, sindrome del "hombre rigido”
inmunoldgicamente
Otros sindromes : ; :
o Sindrome de Down, 5. de Klinefelter, s. de Tumer, s. de Waolfram, corea de Huntington
genéticos algunas veces : : : : gron,

350ciados con diabetes distrofia miotdnica, porfiria, s de Prader Willi y ofros.

Tabla 1.1 Otros tipos de diabetes mellitus
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Mortalidad

La DM incrementa su mortalidad por la aparicion de complicaciones
vasculares que acortan la esperanza de vida de quienes la padecen, pero son
el pie diabético y las retinopatias, las consecuencias mas temidas de las

angiopatias por sus grandes complicaciones a corto plazo.

Demografia de la Diabetes.

La diabetes ocupa el primer lugar en nimero de defunciones por afio en
nuestro pais. Actualmente hay unos 285 millones de personas con DM en el
mundo.

En el 2010, los cinco paises con el mayor numero de habitantes con diabetes
mellitus seran: India (50.8 millones), China (43.2 millones), Estados Unidos de

América (26.8 millones), Rusia (9.6 millones) y Brasil (7.6 millones).

Los estudios economicos han demostrado que el mayor gasto en atencion
médica del paciente diabético se da en hospitalizaciones y el mismo se duplica
cuando el paciente tiene complicaciones micro 0 macrovasculares e incluso es
cinco veces mas alto cuando tiene ambas. La mayoria de las causas de
hospitalizacion en el diabético se pueden prevenir o por lo menos retardar con

reconocimiento temprano de las complicaciones.

La principal causa de muerte de la persona con DM2 es cardiovascular y
prevenirla implica un manejo integral de todos sus factores de riesgo. Todos
ellos, exceptuando el habito de fumar, son mas frecuentes en los diabéticos y

su impacto sobre la enfermedad cardiovascular también es mayor.
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La DM es la primera causa de ceguera o debilidad visual en adultos en

paises desarrollados.[5]

A continuacion nos enfocaremos en los problemas oculares mas comunes como
resultado directo o indirecto de la DM.

SUELE AFECTAR PRINCIPALMENTE CUATRO ESTRUCTURAS DEL OJO

» RETINA » CRISTALINO
» HUMOR VITREO » NERVIO OPTICO
CAUSANDO LAS SIGUIENTES PATOLOGIAS

> RETINOPATIA » PRURITO

» CATARATA » VER MANCHAS FLOTANTES

» GLAUCOMA » VER DESTELLOS DE LUZ

» EN CASO SEVERO » DOLOR O PRESION EN
CEGUERA AMBOS 0JOS

» FOTOFOBIA

Se dara un panorama general sobre la fisiologia del ojo humano que es necesaria

para el desarrollo del proyecto.
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CAPIiULO II ANATOMIA Y FISIOLOGIA OCULAR.

Introduccioén

El 6rgano que efectla el proceso de la visién es el cerebro. La funcién real
del ojo es traducir las ondas electromagnéticas de la luz en un determinado
tipo de impulsos nerviosos que se transmiten al cerebro a través del nervio
optico. Este proceso se realiza con la accién de cada una de las estructuras

fisioldgicas del globo ocular. [6]
Globo Oular.

El globo ocular es una estructura esférica de aproximadamente 2,5 cm de
diametro con un marcado abombamiento sobre su superficie anterior. La
parte exterior, o la cubierta, se compone de tres capas de tejido: la capa mas
externa o esclerética tiene una funcién protectora, cubre unos 5/6 de la
superficie ocular y se prolonga en la parte anterior con la cornea
transparente; la capa media o0 Uvea tiene a su vez tres partes diferenciadas:
la coroides, que esta muy vascularizada y reviste las 3/5 partes posteriores
del globo ocular. Continta con el cuerpo ciliar, formado por los procesos
ciliares, y a continuacion el iris, que se extiende por la parte frontal del ojo. La

capa mas interna es la retina, sensible a la luz
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A continuacion se enlistan y se describe la funcién caracteristica de las

principales estructuras del ojo humano.

Conjuntiva

Cornea

Humor acuosos

Iris

Pupila

Cristalino

Ligamento suspensor

Cuerpo Ciliar

Cuerpo ciliear

Ora serrata

Tenddn

Escler6tica

Coroides

Fovea

Nervio 6ptico

Humor vitreo

Retina

Macula

Papila

Tabla2.1Partes principales del ojo humano
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Retina.

La retina es la capa mas interna de las tres capas del globo ocular y es el tejido

fotorreceptor.

Es la capa de tejido sensible a la luz que se encuentra en la parte posterior interna
del ojo y actia como la pelicula en una camara: las imagenes pasan a través del
cristalino del ojo y son enfocadas en la retina. La retina convierte luego estas

imagenes en sefales eléctricas y las envia a través del nervio 6ptico al cerebro.

La retina normalmente es de color rojo debido a su abundante suministro de
sangre. Un oftalmoscopio permite observarla a través de la pupila y el cristalino. Si
el médico observa cualquier cambio en el color o apariencia de la retina, puede ser

indicio de una enfermedad.

Cualquier persona que experimente cambios en la percepcion de la nitidez o del
color, destellos de luces, moscas volantes o distorsion en la vision debe hacerse

examinar la retina.

Nervio Optico

El nervio Optico estda compuesto por axones de las células fotorreceptoras
situadas en la retina, capaces de convertir la luz en impulsos nerviosos. Transmite
la informacion visual desde la retina hasta el cerebro para realizar funciones de

reconocimiento de imagenes o patrones.

Es un nervio sensorial que emerge del globo ocular. Mide aproximadamente 4cm

de longitud.
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Pupila

Es una abertura dilatable y contractil situada en la parte iris para regular el paso de
la luz hacia la retina. El tamafio de la pupila esta controlado por dos musculos: el
esfinter de la pupila (inervado por fibras parasimpaticas) que la cierra y el dilatador
(inervado por fibras simpéticas) que la abre. Su diametro es de 3- 4.5 milimetros.
En la oscuridad puede llegar hasta los 5 a 9 mm. El reflejo fotomotor de la pupila
se examina cuando penetra la luz de una linterna en un ojo, observando que las
dos pupilas se constrifien al unisono (reflejo consensual). (lugar de toma de la

imagen del fondo de 0jo.)

CONJUNTIVA = ESCLEROTICA
e COROIDES
R
CRISTALING {4 e
CORNEA |

Figura 2.1 Anatomia ocular

Funcionamiento del ojo (Sistema Visual Humano).

* Nivel periférico.- Constituido por el o0jo, que convierte la luz en sefales

neuronales.

* Nivel central.- Constituido por el nervio Optico y el cerebro, quienes procesan las

sefiales neuronales y las convierte en informacion visual.

» Caracteristicas.- Algunas caracteristicas las impone el ojo y otras son debidas al

cerebro.
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La lente del cristalino forma en la retina una imagen invertida de los objetos que
enfoca y la retina se corresponde con la pelicula sensible a la luz. Este enfoque
del ojo se lleva a cabo debido a que la lente del cristalino se aplana o redondea

(acomodacion).

Debido a la estructura nerviosa de la retina, los ojos ven con una claridad mayor
sélo en la region de la févea. La fovea es una pequefia depresion en la retina, en
el centro de la llamada macula lutea. Ocupa un &rea total un poco mayor de
1mm? y, en todos los mamiferos, la févea es el area de la retina donde se
enfocan los rayos luminosos y se encuentra especialmente capacitada para la
vision aguda y detallada. Las células con forma de conos (células sensibles al
color) estan conectadas de forma individual con otras fibras nerviosas, de modo
gue los estimulos que llegan a cada una de ellas se reproducen y permiten
distinguir los pequefios detalles. Por otro lado, las células con forma de bastones
(células sensibles a las sombras) se conectan en grupo y responden a los
estimulos que alcanzan un area general (es decir, los estimulos luminosos). La
diferente localizacion y estructura de estas células conducen a la division del
campo visual del ojo en una pequefia region central de gran agudeza y en las
zonas que la rodean, de menor agudeza y con una gran sensibilidad a la luz. La

agudeza visual disminuye cuando se tiene un tiempo considerable con DM.
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Baja vision
Si alguien pierde parte de su poder visual y tiene problemas para sus actividades
diarias, padece de la llamada Baja Vision o debilidad visual. Este es un problema
complejo, pero por fortuna existen formas para ayudar a la gente a conseguir que
en sus actividades, mantengan su independencia. Para comprender la baja vision,

necesitamos conocer:

Son muchas las causas de la baja vision, por ejemplo:

La vision central: es la que usamos para mirar detalladamente.

La vision periférica: es la que nos da referencias de todo lo que nos rodea. Nos

referimos a ella cuando decimos que hemos visto algo fuera de foco.

El contraste visual: es la habilidad para distinguir objetos de tonos similares o

todas las intensidades de un color.

La percepcion profunda: es la habilidad para juzgar la posicién de los objetos en el

espacio, como los objetos que estan al frente y al fondo.

Tabla2.2 Caracteristicas necesarias para conocer la vision baja

La degeneracion macular afecta a nuestra vision central.

o El Glaucoma afecta a la vision periférica en principio.
e Una lesion grave puede afectar parte de la vision periférica.

o Laretinopatia diabética afecta a la vision central y a la periférica

Todos los problemas visuales disminuyen la  sensibilidad de
contraste. Condiciones como la degeneracibn macular, glaucoma y la RM,
pueden ocurrir a cualquier edad, pero son frecuentes en adultos mayores. Es

importante mencionar que el envejecimiento natural del ojo no conduce a la baja
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vision. A una persona con baja vision, primero se le deben realizar examenes
regulares con su oftalmélogo para diagnosticar las condiciones que pueden ser
tratadas y asi comenzar el proceso de rehabilitacion de la vista. Es por esto que
un diagnostico eficaz y temprano de alguna anomalia puede evitar complicaciones

mayores.

CAPIiTULO III CLASIFICACION DE LAS
RETINOPATIAS.

Retinopatia significa enfermedad de la retina. Se han identificado diversos tipos de
este proceso, pero en todos ellos estan afectados los pequefios vasos sanguineos
retinianos. Entre las mas comunes destacan: R hipertensiva, R diabética y el

Glaucoma.

Retinopatia Hipertensiva (RH)

Al igual que pueden afectar a otros vasos, la hipertension y las enfermedades
vasculares pueden perjudicar a los pequefios vasos sanguineos de la retina. Por
consiguiente, esta enfermedad puede ser un indicador de una lesién vascular en
cualquier parte del cuerpo. En ocasiones, debido a una retinopatia avanzada, se
desarrollan cambios visuales que pueden ser signo de una hipertension no

diagnosticada o mal controlada.

Retinopatia Diabética (RD)

La diabetes ocasiona la aparicion de problemas oculares debido a que los altos
indices de glucosa en sangre engrosan las paredes de los vasos sanguineos del
ojo y, al mismo tiempo, las debilitan; en consecuencia, las tornan mas propensas a

la deformacion y a las fugas de sangre. Este ataque a los nervios del globo ocular
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produce microinfartos retinianos (muerte de tejido por falta de oxigenacion) y
hemorragias, que si no se tratan a tiempo pueden ser el origen de

desprendimiento de retina y, en casos extremos, ceguera.

Esta disfuncion y la pérdida de la vision se relaciona directamente con el tiempo
gue el paciente tenga padeciendo diabetes (la retinopatia se desarrolla,
aproximadamente 10 afios después del inicio de ésta) y del control que se tenga

sobre las concentraciones de glucosa en sangre.

La RD es una microangiopatia progresiva que se caracteriza por lesiones y
oclusion de vasos retinales pequefios en personas con DM. Las alteraciones
patoldégicas mas tempranas son el engrosamiento de la membrana basal endotelial
capilar y alteracidn del endotelio retinal, que produce filtracion de liquidos vy lipidos,
asociados a una isquemia retiniana que desencadenan neovasos, sangramiento
intraocular y un desprendimiento de retina traccional. La RD progresa desde una
alteracion no proliferante leve caracterizada por un aumento de la permeabilidad
vascular, luego progresa a una RD no proliferante severa moderada a severa
caracterizado por la obstruccion vascular. En una etapa aun mas avanzada, se
observa la RD proliferante, caracterizada por el crecimiento de nuevos vasos en la
retina y en la superficie posterior del vitreo. Estos cambios pueden acompanarse
de edema macular caracterizado por el adelgazamiento retinal producto de la fuga

de los vasos sanguineos.

En la mayoria de los pacientes diabéticos la enfermedad transcurre en forma
asintomatica, y se manifiesta cuando esta avanzada o inicia con un evento que
limita la vision en forma severa, como el desprendimiento de retina. Después de
20 afos de diabetes aproximadamente, hay evidencia de RD en casi todos los

pacientes con DM1 y sobre el 80% de los pacientes con DM2.

Los 4 estudios mas importantes en lo referente a la evolucion y tratamiento de la

RD son: Diabetic Retinopathy Study (DRS), Early Treatment Diabetic Retinopathy
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Study (ETDRS), Diabetic Retinopathy Vitrectomy Study (DRVS) y Diabetes Control
and Complications Trial (DCCT). Las conclusiones de los mismos han permitido
conocer mejor la evolucion natural de la enfermedad, su respuesta a los diferentes
tratamientos, y plantear un esquema de manejo racional, para asi disminuir el
riesgo de pérdida visual y ceguera con un plan de tratamiento que combina la

deteccidon temprana y tratamientos efectivos.

Dafo Complicacion

e Hemorragia vitrea

e Desprendimiento de la retina

e Proliferacion fibrovascular frente
a la macula

Retinales RD proliferante ° Edema macular 0 isquemia

macular, especialmente en el

centro de la macula

RD No proliferante e Edema macular o isquemia
macular, especialmente en el
centro de la macula

No retinal Condiciones oculares
relacionadas

Glaucoma

Catarata

Problemas corneales

Paralisis maculas extra ocular por
neuropatia diabética

Tabla3.1 Daflo y complicacién de la Retinopatia Diabética
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RETINOPATIA DIABETICA

N

\

\ RETINA

Microaneurismas : = \

e ey \

' VITREO
algodonosoes \ e .

Hemorragias — A

Vasosanormales
Exudadas (reovascularizacion)

Figura 3.1 Sintomatologia de la RD

Retinopatia diabética no proliferativa.

La retinopatia diabética no-proliferativa (RDNP), cominmente llamada retinopatia,

es una etapa temprana de la retinopatia diabética proliferativa. Durante esta etapa,
algunos pequefios vasos sanguineos de la retina dejan escapar sangre u otros
fluidos. El escape de fluidos causa la hinchazén de la retina, o la formacion de
depésitos llamados exudados.

Mucha gente con DM tiene una leve RDNP, lo que generalmente no afecta la
vision. Si la vision es afectada, es como resultado de un edema macular y/o una
isquemia macular.

En fondo de ojo:

Alteracién vascular.

Mirco Hemorragias no significativas.
Exudados algodonosos no significativos.
Anomalias microvasculares intraretinianas.
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e A continuacion se
observan algunos
ejemplos visuales de
los signos
caracteristicos de las
patologias descritas

previamente.

aleodonosos

microvasculares

S —

- i\\~ -

"
-
-

Figura 3.2 Retinopatia diabética proliferativa.

Los sintomas de la RD proliferativa afectan cuando ya es muy tarde para su
tratamiento.

Afecta del 5 al 10 % de la poblacién diabética

Neovascularizaciéon

Desprendimiento (separacién) de vitreo

Hemorragia intravitrea tiene forma de 1/2 luna que indica el nivel en que ha
ocurrido el desprendimiento posterior de vitreo

o000
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Hemorragias
intraretinianas

Hemorragias

Neovascularizaciones intravitrea

AlAlteracionss

vasculares

Figura.3.2 Neovascularizacion en retina
y disco. Hemorragia vitrea
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Glaucoma

Neuropatia o6ptica Cronica y Progresiva, Caracterizada por la  pérdida
progresiva de las fibras nerviosas de la retina. Es un grupo de trastornos
oculares, que potencialmente producen ceguera. Existen 2 tipos principales de
glaucoma:

% Congénito
+« Adquirido

La clasificacion posterior del glaucoma sera dado por la fisiopatologia que
desencadeno el glaucoma, como por ejemplo: si es de angulo abierto o cerrado,
el cual esta relacionado con que parte del drenado del humor acuoso esta
afectado. El glaucoma supone un estudio de lo siguiente:

Lesién en la cabeza del nervio optico
Presion Intraocular elevada (PIO)
Angulo de drenaje de humor acuoso

Cabeza del nervio 6ptico

Las fibras nerviosos retinianas estan compuestas por 1.2 millones de axones,
los cuales tienen, segun su localizacion diferente distribucion; desde la retina
periférica, hasta entrar en la cabeza del nervio 6ptico. Dentro de la retina, las
fibras maculares siguen un trayecto recto hasta la cabeza del nervio 6ptico,
formando el haz papilomacular. Pero las fibras de la retina temporal, hasta la
macula, sigue un camino arqueado alrededor del haz papilomacular.

Dentro de la cabeza del nervio Optico, las fibras retinianas procedente de la
parte periférica del nervio éptico, se mantiene en profundidad dentro de las
capas de las fibras retinianas; mientras que las fibras procedentes alrededor del
nervio optico, se mantiene superficiales dentro de la capa de fibras nerviosas
retinianas.

Las 3 capas del nervio 6ptico son:

La capa superficial, facilmente visible con el oftalmoscopio.
La capa preliminar, es visible solo en la excavacion central.
La capa laminar.
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Estas capas estan irrigadas por la arteria central dela retina y por las arterias
ciliares posteriores.

La excavacion es una depresion palida tridimensional localizada en el centro de
la cabeza del nervio éptico, de color palido debido a la exposicién de la lamina
cribosa y la pérdida del tejido glial. El glaucoma afecta directamente la
excavacion cambiandola de forma, se valora las incurvaciones de los vasos
sanguineos. Las areas del palidez es menor que el area de excavacion.

Humor Acuoso

El humor acuoso (HA) se podria describir facilmente como un liquido
transparente que se encuentra en el polo anterior del ojo y sirve para nutrir y
oxigenar las estructuras del globo ocular que no tienen aporte sanguineo como
la cérnea y el cristalino.

Composicién del Humor Acuoso

Es de composicion similar a la del plasma sanguineo, pero con una
concentracion de electrolitos y otros componentes diferente, la concentracion de
proteinas es menor en el humor acuoso que en el plasma. Compuesto por
elevadas dosis de ascorbato, lo cual le es util para proteger las estructuras
oculares anteriores de la lesion oxidativa.

Funciones
El humor acuoso tiene una doble funcion:

% Mantiene la presion intraocular y, por tanto, la forma del globo ocular.
% Aporta nutrientes a medios avasculares como la cérnea y el cristalino.
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CAPITULO IV LOGICA DIFUSA

INTRODUCCION

Existen situaciones en el mundo real que dan pie a mas de una posibilidad de

reaccidén con respecto a una accion y cuya légica de decisidon no es muy clara.

A diferencia de una maquina, la cual necesita una descripcién completa y exacta
del modelo en cuestion. El ser humano puede evaluar su entorno y tomar el
camino que mejor convenga en el momento que se requiere, independientemente

de si conoce o no el sistema en su totalidad [Ponce, 1997].

MODELOS DE CONTROL INTELIGENTES.

La complejidad de un sistema de control del cual depende la direccion del
tratamiento de un paciente incluye un aprendizaje continuo y seguro para evitar
errores que conlleven a un diagnéstico tardio y erréneo. Por lo tanto el disefio de
un modelo inteligente que posea la capacidad de razonamiento alternativo en caso
de requerir una decisién corto tiempo, es vital para un diagndéstico temprano de

las retinopatias y por consiguiente evitar la pérdida de la vision del paciente.

La légica difusa se basa en la idea de que en un instante dado, no es posible
precisar el valor de una variable, sino tan solo conocer el grado de pertenencia a
cada una de las funciones de membresia en que participa el rango de variacion de

la entrada.

El grado de pertenencia se cuantifica mediante la funcion de pertenencia f, la cual
normalmente corresponde a formas Gaussianas, triangulares, trapezoidales y

sigmoidal.
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0 50 100 Q 50 100
() (b)

o0 50 100 0 50 100
(c) (a)
Figura.4.1 formas comunes delas funciones de membresia mas usadas en sistemas
de control difusos

CONJUNTOS DIFUSOS

Un conjunto difuso es un conjunto con un limite suave. La teoria de conjuntos
difusos permite pertenencia parcial a un conjunto. En conjuntos clasicos siempre
se establece un limite, porque la pertenencia al conjunto es un concepto de “todo

0 nada”, o pertenece o0 no pertenece al conjunto en su totalidad.

Para la teoria clasica de conjuntos, también sabemos que si un objeto pertenece a
éste, es marcado con el valor de “1”, y si no pertenece al conjunto se le coloca un
“0”. En el caso de la légica difusa, se permite que los grados de pertenencia (U’s)

se presenten en el rango de:

M€ [0,1]

Asi, un conjunto difuso queda definido como una funciéon que mapea objetos a su
correspondiente valor de pertenencia en el conjunto. Esta funcion es la que se
conoce como “funciéon de membresia”. Cada funcidn de membresia esta asociada
a una serie de objetos o datos. Estas series de datos son llamados "Universos de
Discurso”. Un universo de discurso efectivo representa los puntos en los que las
funciones d membresia inician su saturacion, es decir, cuando su grado de

pertenencia es “1”.
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LAMGIC A CLANSIC A m
LOGIC A BORROSA

Ao

Bajo

>~
1.8 Alrura (oo

Figura 4.4 Diferencia entre légica difusa y légica borrosa

SUBCONJUNTOS DIFUSOS

Un subconjunto difuso F de un conjunto A es un par ordenado en el conjunto, cuyo
primer elemento es un elemento a de A, y e segundo elemento es un namero real
entre 0 y 1, llamado el grado de membresia de a en F. El conjunto A es llamado
universo en discurso. EI mapeo entre los elementos de A y los grados de
membresia en f es una funcidn, llamada funcion de membresia de F.

/\ pertenencia de
aenF

F

Figura 4.5 Ejemplo de Funcién de membresia difusa

VARIABLES LINGUISTICAS

Las variables difusas cuantitativas se formulan con ayuda del concepto de nimero
difuso, que permite representar el estado de dicha variable. Pero los numeros
difusos se utilizan para representar conceptos linguisticos (tales como pequerio,
mediano, grande, etc), que pueden ser interpretados en un contexto particular, se

generan estructuras llamadas variables linguisticas [...].
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Cada variable linguistica cuyo estado se expresa mediante términos lingiisticos
interpretados como numeros difusos especificos es definido en términos de una
variable base, cuyos valores son numeros reales dentro de un rango especifico.
Una variable base es una variable en el sentido clasico (por ejemplo la
temperatura, la presion, la velocidad, el voltaje, la humedad, etc.) asi como
cualquier otra variable numérica, (por ejemplo, envejecer, actuacion, sueldo,
cantidad de sangre, probabilidad, fiabilidad, etc.). En una variable linglistica se
representan valores aproximados de términos linglisticos de una variable base,
pertinente a una aplicacién particular, capturados por los numeros difusos

apropiados.

REGLAS LINGUISTICAS

El mapeo de las entradas a las salidas de un universo de discurso, esta
caracterizada por un conjunto de condiciones de la forma condicion-accion (si-

entonces).

Este procedimiento se llama MODUS PONENS.
La proposicion p es una regla y la proposicién g como un hecho, el modus ponens

generalizado se expresa por el esquema siguiente:

Regla si X es A, entonces Y es B
Factor ..., XesA

Conclusion ...... Y esB

Las entradas a un sistema difuso estan asociadas con la premisa, y las salidas
estdn asociadas con la consecuencia. Estas reglas si-entonces, pueden ser
representadas en muchas maneras. Las dos mas empleadas son las formas
clasicas MIMO o “muchas entradas, muchas salidas (Multi-input; Multi-output) y

MISO o “Muchas entradas y una salida” (Multi-input, Single-output).
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OPERACIONES ENTRE CONJUNTOS DIFUSOS

En esta seccion se redefinen las funciones como complemento, interseccion, y

union, desde la perspectiva de los conjuntos difusos.

Para el complemento:

AG) =1-A(x) Para todo X que pertenece
p . . a X. Estos son las
ara la interseccién ] )
(AN B)(x) = min[A(x), B(x)] operaciones difusas
normales.

Para la interseccion

(AU B)(x) = max[A(x), B(x)],

Se puede ver facilmente, que las operaciones difusas normales se realizan como
las operaciones correspondientes para los conjuntos clasicos o tradicionales
cuando el rango de la funcion de pertenencia se restringe al conjunto {0, 1}. Es
decir, las operaciones difusas normales son generalizaciones de las operaciones
de conjuntos clasicos. Para las tres operaciones, existe una clase amplia de
funciones cuyos miembros también califican como las generalizaciones difusas de
las operaciones clasicas. Estas tres clases de funciones se examinan en las

secciones siguientes, donde cada una se caracteriza por los axiomas descritos [7].
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Diagrama general de un control difuso:

Mecanismo de
inferencia
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Base de reglas
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FUZIFICACION
Los conjuntos difusos son utilizados para cuantificar la informacion en la base de

reglas, y el mecanismo de inferencia opera sobre conjuntos clasicos, para producir
a su vez nuevos conjuntos difusos, motivo por el cual, se debe esclarecer que un

sistema difuso convierte sus entradas numéricas a conjuntos difusos.

La fuzzificacion:

-Obtiene los valores de la variable de entrada.

-Convierte los valores reales (crisp) de entrada en conjuntos difusos

Ventajas de la fuzzificacion

-Permite minimizar posibles cambios ligeros en las variables de entrada.
-Permite suavizar el comportamiento del sistema.
-Permite minimizar los posibles errores al tomar los datos.
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MECANISMOS DE INFERENCIA

El mecanismo de inferencia determina la extension en la que cada regla tiene
relevancia en la situacion que se esta presentando. A este proceso se le conoce

como “matching”.

Suponiendo que en algun instante se tienen variables que producen un universo

difuso que representa a esas entradas.

El primer paso del matching es encontrar los conjuntos difusos con las funciones
de membresia que combinan los conjuntos difusos de la fuzificacion, con los
conjuntos difusos utilizados en cada uno de los términos en las premisas de las

reglas.

-El mecanismo de inferencia es el nucleo del controlador difuso.
-Infiere las acciones de control simulando el proceso de decision humano usando

una implicacion difusa y las reglas de inferencia de la l6gica difusa.

DEFUZIFICACION

Convierte los valores difusos de las variables de salida en valores concretos
dentro del universo de discurso correspondiente.

Genera una accién no difusa a partir de la accion difusa resultante del sistema de

inferencia.

Métodos de defuzificacion

Usando la agregacion de todos los conjuntos difusosresultantes de todas las
reglas:

-Centro de Gravedad (COG)

-Punto de Maximo Criterio (PMC o Media de Maximos).

-Centro de Area.

-Etc.
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Usando los conjuntos difusos resultantes de cada regla Individualmente:
-COG (o PMC) ponderado por el area o por la altura.

-Media de PMC.

-Media del minimo y maximo PMC.

-COG (o PMC) del de mayor area o del de mayor altura.

-Etc.

Centro de gravedad COG.
El defuzzificador centro de gravedad (COG): especifica la salida y como el centro

del area cubierta por la funcibn de membresia del conjunto difuso B, y ésta es

dada por:

y* — ycrisp — (le?:l blq qu ”Bé(yCI)dyq )
! 21 yq (v4)dyg

SISTEMAS DIFUSOS TIPOS MANDAMI

Primero, considérese una base de reglas difusas del tipo MISO descritas por:

En donde R es el nimero de reglas difusas b'es el centro del area de la funcién

de membresia de B}; asociado con el conjunto difuso implicado Bg para la i —

ésimaregla (,k, ......,:p, @y y Iy, ﬂég(yq)dyq
R:Siu,es A{ yuyes A%y, ...,y u, A, entences y, es Bl
Ri:Siujes Al yu, es Ak y, ...,y u, AL entences y; es Bf
RJ:Siuses Al yu, es AX y, ...,y u, AL entences y, es B,

En donde Ay B para B; , representan los valores linguisticos correspondientes.
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SISTEMAS DIFUSOS TAKAGI-SUGENO.

El modelo difuso de Takagi-Sugeno (también conocido como modelo TKS) fue
ropuesto por Takagi, Sugeno y Kang [...], en un esfuerzo para formalizar un
método sistemético para generar reglas difusas a partir de un conjunto de datos de

entradas y salidas. Una tipica regla difusa en el modelo de Sugeno tiene la forma

SixesAy YesBentoncesz = f (X,y)

Donde Ay B son conjuntos difusos en el antecedente, mientras z = f (x,y)

es una funcién clasica en la consecuencia. Usualmente f (x,y) es un polinomio
en las variables de entrada Xy Y, pero este puede ser cualquier funciéon mientras
pueda describir apropiadamente la salida del modelo dentro de la regién difusa

especificada por la regla de antecedentes.

Cuando f (x,y)es un polinomio de primer orden, el sistema resultante de
inferencia difusa es llamado modelo difuso de Sugeno de primer orden. Cuando f
es una constante, entonces tenemos un modelo difuso de Sugeno de orden cero,
el cual puede ser visto como un caso especial de la regla de inferencia difusa de
Mamdani, en la cual cada regla es especificada por un singletbn (o una
consecuencia pre-defuzzificadora, o un caso especial del modelo Tsukamoto. Sin
embargo, un modelo de Sugeno de orden cero es equivalente a una red de

funciones basica radiales.

Un caso especial del modelo difuso linguistico se obtiene cuando la consecuencia,
el conjunto difuso Bi, es formado por conjuntos difusos de singlentones. Estos
sistemas se representan simplemente como numeros reales, obteniéndose las
siguientes reglas:

Ri:Six es Ai entoncesy = bi,i = 1,2,...,K.
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En resumen, los sistemas difusos tipo Mandami entregan una salida de la misma
naturaleza que su entrada, mientras que un sistema difuso tipo Takagi-Sugeno

entrega una funcion como salida dependiente de su entrada.

SISTEMAS EXPERTOS DIFUSOS.

La légica difusa cominmente se usa para toma de decisiones en presencia de
datos o conocimientos inciertos, para el reconocimiento de patrones ambiguos o

como un componente de sistemas expertos difusos (SED).

Los SED se utilizan en control, para modelar sistemas lineales y no lineales, en
diagndstico y aislamiento de fallas en sistemas en tiempo real y andlisis de datos
fuera de linea, o para tomar una decisidbn completa (por ejemplo en diagndstico

médico).

Los SED tienen una buena correspondencia a la forma del pensamiento humano
sobre una gran clase de problemas matematicos, y se ejecutan rapidamente sobre

computadoras convencionales y sobre hardware especializado.

A pesar de que los SED son un método funcional y efectivo, no existe actualmente
un analisis matematico riguroso que garantice que el uso de un sistema experto
difuso para controlar un sistema que de cdmo resultado un sistema estable. Es
dificil llegar a una funcion de membresia y a una regla confiable sin la participacion
de un experto humano, es por eso que nuestro proyecto sera solo un apoyo en la

deteccidn de patologias oculares y en el diagnéstico del médico.

Para lograr una certeza mayor en el resultado del sistema, se debe crear una
estructura (FAM) que contenga la experiencia de un experto humano que ayude a

redactar las premisas g evaluaraan a las variables de entrada (crisp).
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Una imagen médica es utilizada para diagnosticar el estado de algun 6rgano o
sistema. La calidad de la imagen depende de la técnica utilizada para su obtencion

y en ocasiones incluso de la experiencia y habilidad del encargado del estudio.

Las caracteristicas valorables de éstas imagenes, siguen patrones que advierten
al experto sobre la presencia o ausencia de anormalidades en la estructura de
andlisis. En algunas ocasiones estos signos no son claramente visibles a la vista
humana pero los métodos presentados ayudan a resaltar las regiones de interés y
por tanto a disminuir los tiempos de deteccion de problemas, lo cual en
consecuencia aterriza en un diagnoéstico mas acertado y posiblemente en etapas
gue eviten dafios mayores en el paciente por un grado de avance mayor en su

enfermedad.

Los signos detectados no siempre son lo que se piensa. Las imagenes médicas
son vulnerables a un gran numero de errores interpretativos, dependiendo de
diversos factores externos dependientes ya sea del experto evaluador, del equipo

utilizado, de la técnica, etc.

Una herramienta de gran ayuda en la disminucion de estos errores, incluyendo la
optimizacién del tiempo de diagndéstico, es la Logica Difusa, la cual nos ayudara a
clasificar los patrones detectados con el procesamiento de imagenes de una
manera mas intuitiva y amplia que un estricto nivel de pertenencia como lo es el
de 0y 1, es decir que permite obtener valores de decisién dependientes unos de

otros, con base en premisas anteriormente descritas por un experto.
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CAPITULO V PROCESAMIENTO DIGITAL DE
IMAGENES

INTRODUCCION
La importancia del procesamiento de imagenes(PDI) en el area médica tiene su

enfoque en la parte interpretativa, como los estudios de Rx, tomografia,
resonancia magnética o ultra sonido, los cuales utilizan distintos principios para la
captura de la imagen, pero que a veces es necesario mejorar su calidad o extraer
alguna caracteristica especifica, para lo cual se les puede aplicar algoritmos de
procesamiento que dan la oportunidad al médico de obtener una mejor

interpretacion y por ende proporcionar un mejor diagnostico y tratamiento.

Aunque las imagenes médicas aportan informaciéon para el diagndéstico de
enfermedades, algunas veces es necesario disefiar nuevos algoritmos de
procesamiento que obtengan caracteristicas especificas que indiquen la existencia
de la enfermedad o una deteccion temprana de esta. Estos nuevos algoritmos
pueden ir combinados con técnicas como ldgica difusa o el reconocimiento de
patrones que apoyan en el diagnéstico de la enfermedad facilita el trabajo del

especialista en la salud visual.

PRINCIPIOS DE PROCESAMIENTO DIGITAL DE IMAGENES

Conversion Color-Espacio

En PDI las imagenes por lo general se encuentran en su forma indexada o en
RGB (del inglés Red Green Blue).

Una imagen RGB es una matriz de pixeles de color de MxNx3, donde cada pixel
a color es un triplete correspondiente a cada uno de los componentes de la
imagen RGB; Rojo (Red), Verde (Green) y Azul (Blue) que especifican una
localizacion especial. El rango de valor de RGB esta determinado por su clase.

Una imagen RGB de clase “double”, tiene un valor en el rango [0,1], mientras que
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la clase “uint8” se encuentra en los valores de [0 255], de la misma forma una

imagen que se encuentra en el rango [0 65535] pertenece a la clase “uint16”.

Existen otros espacios de color ademas del RGB estos se utilizan para diversas
aplicaciones, como NTSC (Luminiscencia (Y) color (l), saturacién (Q)), HIS
(Luminiscencia (H), color (1), saturacion(S)), YCbCr (Luminiscencia(Y), color(l)
saturacion(Q) ), HSV (color (H), saturacién(S) Valor(V) ), CMY
(Cyan(C),Magenta(M) Yellow) y la escala CMYK (Cyan(C), Magenta(M),
Yellow(Y),Black (K)). [8]

El “toolbox” (palabra derivada del Inglés, caja de herramientas) de procesamiento
de imagenes de Matlab® proporciona funciones de conversion de RGB a cualquier

espacio anterior excepto HIS.

a) Modelo de color NTSC: (Luminiscencia (), Color (I) ,saturacién (Q)) es un
sistema de color usado en television. Una de las desventajas de este
método es que la informacidén de escala de grises es separada desde un
dato a color. El porcentaje de RGB de los componentes es dado como
29.9% rojo 58.7% de verde y 11.4% de azul. Los datos de la imagen
consiste en tres componentes luminiscencia (Y), color (H) y saturacion. La

Matriz de transformacion es la siguiente:

Y 0.299 0587 0.114 | R
I[=1059 -0274 -0322|G
Q 0211 -0.523 0312 |B

La funcion en Matlab® para la conversion es “rgb2ntsc” (‘nombre de la imagen’)

b) Modelo de color de color YCbCr: en el espacio de color YCbCr
(Luminiscencia(Y), color (I), saturacion (Q)), La informacion de
luminiscencia es representada por un simple componente Y mientras que

la informacion de color es almacenada por dos componentes distintos de
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color Cb y Cr la diferencia entre el componente azul y el valor del
componente de referencia es llamado Cb mientras que la diferencia entre
el componente rojo y el valor de componente de referencia se le dice
componente Cr.[20] Estos modelos de color son cominmente usados en

video digital.

La conversibn de RGB A yCbCR usando transformacién de matrices es la

siguiente:
Y 16 65,481 128.553 24.966 | R
Chb|=|128 |+|=37.797 —-74.203 112.000 || G
Cr 128 112.000 —93.786 —18.214 | B

La funcion de Matlab® para convertir RGB a YCbCr es “rgb2ycbcr” (“Nombre de

la imagen”).

c) Modelo de color HSV: HSV (color (H), saturaciéon(S), Valor(V)) el espacio
de color es generado observado a las capas de colores RGB a lo largo del
eje gris ( el eje de union de los vértices negro y blanco) resultante en una
paleta de colores de forma hexagonal este sistema de colores es basado en
las coordenadas cilindricas, asi haciendo la conversion desde RGB a HSV
similar a un mapeo de los valores de coordenadas en RGB a coordenadas

cilindricas .
La funcion para convertir RGB a HSV es “rgb2hsv” (“nombre de la imagen”).

d) Los Modelos de color CMY y CMYK: Los colores secundarios de la luz
son Cian, Magenta y Amarillo. Los pigmentos Cian quitan parte roja de la
luz blanca total reflejada, que a si mismo esta compuesta de cantidades

iguales de rojo verde y azul.

C 1 R
M|=1|-1GC
Y 1 B
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Para la conversion a este espacio de color se usa la funcion de Matlab®
‘imcoplement” (“el nombre de la imagen”)

e) Modelo HSI: HSI significa: hue (palabra en Ingles, traducida al espafiol
como, tonalidad) (H), lo cual es un atributo que decribe un color puro
saturacion (S), la cual da una medida del grado de color puro que es diluido
por una luz blanca e intensidad (I), que es una componente desacoplada de

la informacién cromatica.

El modelo HSL se representa graficamente como un cono doble o un
doble hexagono. Los dos vértices en el modelo HSL se corresponden con el
blanco y el negro, el angulo se corresponde con el matiz, la distancia al eje
con la saturacién y la distancia al eje blanco-negro se corresponde a la
luminancia Los componentes importantes de este espacio de color son: la
vertical del eje de intensidad, el tamafio del vector y el angulo que ese crea

en el nivel rojo de color.

La ecuaciéon de transformacion usada en la conversiéon de RGB a HSI

es: '
H={ 0 sSiKB<G

360 — 60 SIK=>G
Donde:
6 = cos '{ %[(R-G)+(R+B)J/[(R-G)” + (R-B)(G-B)]"*}
La saturacion y la intensidad se calculan de la siguiente manera:

S=1- [min(R, G, B)]

Fevs
R+G+B

I1=1/3(R+G +B)
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Ecualizacién del histograma

La ecualizacion del histograma es simplemente encontrar la funcion de
distribucion acumulativa, para una determinada funcion de la probabilidad de
densidad. Para el modelado del histograma generalmente se ocupa un proceso
de funciones continuas y no un proceso de funciones discretas como comun

mente se hace para procesamiento de sefiales.

Supbngase que para una imagen dada los niveles de intensidad son en
cantidades continuas y que esta normalizada al rango [0 1].La transformacion
puede ser realizada con la funcion de las probabilidades de densidad en los
niveles de intensidad de la imagen de entrada P, (r) consiguiendo S como se

muestra en seguida:

r

S=T(r) = J P.(w)dw

o

Donde w es la variable inicial de integracion.

Después de la transformacion, la imagen tendra un incremento en el rango
dinamico, alto contraste y la funcién de la densidad de probabilidad de la salida
serd uniforme, el cual puede ser consideradocomo una funcion de distribucién

acumulativa.
Ps(s) =1para 0<s <1,si noeszero

En imagenes digitales, los niveles de intensidad son discretos por naturaleza, por
lo que el método anterior frecuentemente se refiere al método de ecualizacién del
histograma, sin embargo el histograma de la imagen de salida no es uniforme
debido a la naturaleza discreta de las variables. Para un dato de valor discreto la

sumatoria y el método de ecualizacion anterior se convierte en:
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k kn:
S =T(1,) =Y P@) 27
J=1 J=1

Para j=1,2,...L donde L es el total de niveles de intensidad posibles en un intervalo
de 0-G, en donde G tiene un valor de 255 para imagenes de clase uint8. Por otra
parte, sk es el valor de intensidad en la imagen de salida (imagen procesada)
correspondiendo a el valor ry en la imagen de entrada. Un ejemplo de esto se

muestra en las siguientes figuras:

Figura 5.1a) imagen original Figura 5.1b) imagen con la ecualizacion del histograma

o

0

0 0 o 0 X0

a 50 100 150 00 e

Figura 5.2a) Histograma de la imagen original Figura 5.2b) Histograma de la imagen después de una ecualizacion.

La figura 6.1 a) muestra una imagen con bajo rango dindmico donde se puede su
histograma en la figura 6.2 a) Las caracteristicas mas importantes como la
interseccion de las venas y los hodos apenas y pueden ser vistas. La mayor parte

de la intensidad de la imagen es concentrada en un rango de alrededor de 100 a
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150 por lo que se necesita una mejoraen la figura 6.1 b) se muestra una mejora de
la imagen mientras que la figura 6.2 b) muestra la misma imagen considerable

propagacion del histograma encima de la escala de intensidad de enteros.

Segmentacion

Segmentacion por Umbral

Debido a sus propiedades intuitivas y simplicidad de implementacion, el umbral
cuenta con una posicion importante en aplicaciones de segmentacion de imagen
para la segmentacion por umbral, se emplea un método donde se utiliza un
umbral variante de acuerdo a las propiedades de los vecindarios locales de la

imagen.

La figura 4 muestra el histograma de intensidad correspondiente a una imagen
f(x,y) compuesta de objetos de luz en un fondo negro de tal manera que los

pixeles del objeto y el fondo tienen niveles de intensidad agrupados en 2 modos
_(1sif(e,y)=T
9tey) = {0 si fle,y) <T

Dominantes. Una manera evidente de extraer los objetos del fondo es
seleccionando un umbral T que separa esos modos, entonces algun punto (x,y)
por cada f(x,y)=T es llamado un punto del objeto si no es asi es llamado punto del
fondo. En otras palabras, el umbral de la imagen g(x,y) es definido como:
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% 10°
25,

L 1

150 250

T

Figura 5.4 Deteccién de un umbral por el andlisis del histograma

Los pixeles marcados con 1 corresponden a objetos mientras que los que son 0
corresponden al fondo. Donde T es una constante, esta aproximacion es llamada

umbral global.[8]

Umbral Global

Uno forma de elegir un umbral es por inspeccion visual del histograma de la
imagen. En la figura 4 claramente tiene dos modos distintos, y como resultado es
facil escoger un umbral T que los separa. Otro método de seleccion de T es por
prueba y error, recolectando diferentes umbrales hasta que es encontrado uno que
produce un buen resultado a juzgar por observacion. Esto es particularmente

efectivo en un ambiente interactivo.
Para encontrar un umbral automaticamente se propone el siguiente método:

1. Seleccionar un estimacion inicial para T (una sugerencia para la estimacion
inicial es el punto medio entre el minimo y el maximo de valores de

intensidad en la imagen)
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2. Segmentar la imagen usando T. esto producira dos grupos de pixeles: G;
gue son todos los pixeles de intensidad con valores de intensidad > T, y
donde G, contiene los valores < T

3. Calcular un valor promedio de intensidades u; y u, para los pixeles en las
regiones G, y G,

4. Calcula el nuevo valor del umbral :

1
T=§(/J1+ U2)

5. Repetir los pasos del 2 al 4 hasta la diferencia en T en sucesivas

iteraciones sea tan pequefio que un parametro determinado T,

En Matlab® existe una funcion llamada “graythresh” que calcula un umbral
usando el método Otsu (Otsu [1979]). Para examinar la formulacion de este
método basado en el histograma, se comienza por tratar el histograma

normalizado como una funcién de la probabilidad de densidades como en:
n
pr(rg) == q=012..,L—1

Donde n es el nimero total de pixeles en la imagen n,es el niUmero de pixeles que
tienen un nivel de intensidad r;, y L es numero total de los posibles niveles de

intensidad de la imagen.

Ahora el umbral k es elegido de tal manera que C, sea el conjunto de pixeles con
niveles [0,1,....... ,L-1] El método Otsu escoge el valor de umbral k que maximiza la

clase entre varianza o3 la cual es definida como:
2 _ 2 2
of = wo(o — pr)* + w1 (U — pir)

Donde

k-1

pe(7y)

Wy =
q=0
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~

-1

Wy = Z Pq (rq)
q=0
L-1
to = ) qpg(ry) /wo
q=0
apq(n;
Uo = q k q( Q)

wq
L-1
pr = Z apq(ry) /wo
q=0

La funcién graythresh toma una imagen, calcula su histograma, y luego busca
valor del umbral que maximiza ¢Z. El umbral es regresado como un valor
normalizado entre 0.0 y 1.0 la sintaxis para llamar a la funcién graythresh en

Matlab® esta dada por:
T= graythresh(“imagen de entrada”)

Una vez encontrado el umbral podemos usar T en la funcién im2bw para binarizar
la imagen, debido a que en esta funcién el umbral es normalizado en el rango
[0,1], este debe ser escalado al propio rango antes de ser usado. Por ejemplo si f

es una imagen de clase “uint8” se multiplica por 255 antes de usarse.

Umbral local

Los métodos de umbral global pueden fallar cuando la iluminacion del fondo es
desigual, una practica comun para esta situacion es pre procesar la imagen para
compensar los problemas de iluminacion y posteriormente aplicar el umbral global
de esta imagen pre procesada. Este calculo se realiza aplicando un operador
morfologico llamado “top-hat” (envolvente superior) y luego usando graythresh en

el resultado.
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Este proceso es equivalente al umbral f(x,y) con una funcién de diferentes
umbrales locales: T(x,y):

(xy) = {1sif(x,y) >T
GOV =0si foe,y) <T

T(x»}’) = fo(x»}’) + TO

La imagen f,(x,y) es una apertura morfolégica de f, y la constante T, es el

resultado de la funcién graythresh aplicada a fj.

Operaciones morfologicas.

Las operaciones morfolégicas juegan un papel importante en el procesamiento
digital de imagenes con una aplicacién especial en el campo de vision artificial y
deteccion automatica de objetos. Las operaciones morfolégicas son un conjunto
de diversas técnicas como erosién, dilatacién, apertura u “openning”, cierre o

“closing” y esqueletizacion.

a) Dilataciéon

La dilatacion es un proceso que engrosa objetos en una imagen binaria. El grado
de engrosamiento es controlado por un elemento estructurante (SE) el cual es

representado por una matriz de ceros y unos.

Matematicamente, la operacion de dilatacion es una operacion que esta descrita

en términos de notacién de conjuntos como sigue:

A @ As = {Zl(A's): M A = (I) }

Donde ®es un elemento vacio y A; Es un elemento estructurante. La dilatacion de
A por Ages el conjunto consistente en todos los lugares de origen del elemento

estructurante donde la reflexion y transmision de A;se superpone en al menos
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algunas proporciones de A. La operacion de la dilatacibn es conmutativa y

asociativa[20].

La dilatacion es desarrollada en Matlab® usando el comando “imdilate” (“Nombre

de la imagen(binarizada)”,Elemento Estructurante).

b) Erosién

La erosion reduce o adelgaza los objetos de una imagen binaria mediante el uso
de un elemento estructurante. La representacion matematica de la erosion es

mostrada a continuacion:
AOAs={Z|(As): "A°=D }

La erosién es desarrollada en Matlab® usando el comando “imerode” (“Nombre

de la imagen (binarizada)”, Elemento Estructurante)

c) Aperturay cierre

En procesamiento de imagenes la dilatacion y erosion pueden ser combinadas de
diferentes maneras. Una imagen puede ser sometida a series de dilataciones y
erosiones usando el mismo o diferente elemento estructurante. La combinacion de
estos dos principios llevan a las operaciones morfolégicas como lo son la

apertura o al cierre.

La apertura Morfolégica puede ser descrita como una operacion de erosion
seguida de una operacién de dilatacion. La apertura Morfoldgica de una imagen X
por Y es denotada por X°Y, que es la dilatacion de X por Y seguida por una

erosion del resultado obtenido por Y.
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La apertura y cierre de imagenes son implementados en Matlab® con las
funciones “imopen” (“nombre de la imagen binarizada”) y “imclose” (“nombre de

la imagen binarizada”) respectivamente.

d) Esqueletizacién

La esqueletizacion es otra manera de reducir los objetos de una imagen binaria de
un conjunto de trazos finos que puede desplegar informacion importante a cerca
de la forma de los objetos originales. La esqueletizacion es similar a un
adelgazamiento excepto que mantiene mas informacion acerca de la estructura

interna de los objetos de un pixel de grosor.

Descripcion de regiones

Matlab® cuenta con diversas funciones que nos ayudan a procesar una imagen
proporcionando varias caracteristicas que describen una regién de una imagen,

como la textura.

La funcién “regionprops” es una herramienta principal para calcular las

descripciones de una region esta funcion tiene la siguiente sintaxis:
D=regionprops(L,’ propiedades’)

Donde L es una matriz marcada y D es un una estructura de arreglo donde el
tamafo es del valor maximo de los pixeles de la matriz “L”, los campos de esta
estructura denotan diferentes medidas por cada regién, las cuales estan
especificadas de acuerdo a sus propiedades, el argumento propiedades puede ser
separado entre comas en una lista de cadenas. Una celda de arreglos contiene
varias cadenas como lo son las cadenas simples “all’ y “basic”. La tabla 6.1
enumera los conjuntos de las cadenas validas que se pueden usar en el
argumento” propiedades”. Si en este argumento se coloca la palabra “all”

(traducido al Espafiol como, todas), todas las descripciones de la tabla 6.1 son
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calculadas pero si este argumento no es especificado o se coloca “basic”
(traducido al Espafiol como, basico), solo se calculan las descripciones de
“Area”,”Centroide” y “BoundingBox” (traducida al Espafiol como, cuadro

delimitante).

Cuando estas descripciones son calculadas, X y Y indican las coordenadas
horizontales y verticales respectivamente donde el origen es localizado en la parte
superior izquierda las coordenadas Xy Y se desplazan a la derecha y hacia abajo

empezando en el origen [8].

Un ejemplo simple en Matlab® en el cual se busca obtener el area de cada region

de una imagen:
B=bwlabel(B) ; %Convierte B en una matriz Marcada
D=regionprops(B,’Area’);
Para extraer el area y el nimero de regiones se escribe:
w=[D.Area];
NR=length(w);

Dénde los elementos de un vector w son las areas de las regiones y NR es el

namero de regiones.

Argumentos validos en Explicacion
propiedades
‘Area’ El nimero de pixeles en una region
‘BoundingBox’ Un vector de 1x4 que define el rectangulo méas pequefio

que contiene una region. ‘BoundingBox’ es definido por
[ul_esquina tamafo] donde ul_esquina es de la forma
[x y] y especifica las coordenadas de la esquina superior
izquierda del ‘BoundingBox’ y el tamafo esta dado de la
forma [tamafio_x tamafo_y] y especifica el tamafo del
BoundingBox a lo largo de cada dimension.

‘Centroid’ Es un vector 1x2; Describe el centro de masas de una
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region. El primer elemento o Centroide es en las
coordenadas horizontales (x) y el segundo elemento son
las coordenadas verticales (y)

‘ConvexArea’ Es un escalar; El numero de pixeles en ‘ConvexImagen’
‘ConvexHull’ Una matriz de Px2; es el poligono convexo mas pequefio
que puede contener una regiéon. Cada fila de la matriz
contiene las coordenadas X y Y de los veértices p del
poligono.

‘ConvexImage’ Es una imagen binaria; Es una envolvente convexa con
todos los pixeles dentro de esta envolvente. La imagen es
el tamafio del ‘BoundingBox’ de la region

‘Eccentricity’ Un escalar; da la excentricidad de la elipse de una region.
La excentricidad es el radio de la distancia entre los focos
de la elipse y el tamario del eje principal

'EquivDiameter’ Un escalar, que especifica el diametro de un circulo con
la region de la misma é&rea calculada como
sqrt(4*Area/pi) Esta propiedad solamente soporta
matrices marcadas de 2 dimensiones como entrada.

‘EulerNumber’ Escalar que especifica el numero de objetos en una
region. Menos el nimero de huecos en esos objetos.
‘Extrema’ Una matriz de 8x2 que especifica los puntos extremos en

la region. Cada fila de la matriz contiene las coordenadas
X'y 'Y de uno de los puntos.

‘FilledArea’ El nimero de pixeles en ‘FilledImage’

‘Filledlmage’ Una imagen Binaria del mismo tamafio de Ia
‘BoundingBox’ de la region con huecos rellenos

‘Image’ Imagen Binaria del mismo tamafio de la ‘BoundingBox’

con los pixeles correspondientes a la region
Tabla 5.1 Descriptores de la region calculados por la funcion “regionprops”.

Deteccion de bordes

La deteccién de bordes es la aproximacion mas comun para detectar principal
mente discontinuidades en valores de intensidad. Cada discontinuidad es
detectada usando derivadas de primer y segundo orden. Las derivadas de primer
orden en procesamiento de imagenes es el gradiente. El gradiente de una funcion

en 2-D f(x,y) es definido como el vector:
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[9]
or=[g]-[3)
dy

La magnitud de este vector es:

Af = mag(Af) = [G,? + G;]%

) 1
-1Go) +Gy)

Para simplificar el calculo esta cantidad es preferible omitir la raiz cuadrada:

Asz,§+G§

o0 usando valores absolutos

Af ~ |G|+ |Gyl

Esta aproximacion se comporta como una derivada; es decir: que son igual a cero
en &reas con intensidad constante y esos valores son proporcionales al grado de
intensidad. Es comun referirse a la magnitud del gradiente o a estas

aproximaciones simplificadas como “el gradiente”.

Una propiedad fundamental del vector gradiente es que estos puntos estan en la
direccion de la méxima taza de cambios de f en coordenadas (x,y). El &ngulo en

el que esta maxima taza de cambios ocurre es:
G
a(x,y) = tan™ (=)
Gy

Un aspecto clave es que para estimar las derivadas G, y Gy digitalmente.
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La segunda derivada en procesamiento de imagenes es calculada usando el

Laplaciano, esta funcion en 2-D f(x,y) es formada por derivadas de segundo orden:

9% f (x, 0% f (x,
Azf(X,y) — ];ixzy)_l_ fa:(yxZY)

El laplaciano es raramente usado para detectar bordes debido a que es una
derivada de segundo orden. Esto no es aceptablemente sensible al ruido, esta
magnitud produce dobles bordes, y es incapaz de detectar direccion en los bordes.
Sin embargo, el Laplaciano puede ser una herramienta muy util cuando es usado
en combinaciones con otras técnicas para detectar bordes. Por ejemplo aunque
los dobles bordes hacen inadecuadamente una deteccion directa, esta propiedad

puede ser usada para ubicacion de bordes.

La idea béasica de la deteccion de bordes es buscar lugares en una imagen donde

haya cambios rapidos de intensidad, usando estos dos criterios:

1.- Buscar lugares donde la primera derivada de la intensidad es mayor en

magnitud que en un umbral especifico.

2.-Buscar lugares donde la segunda derivada de la intensidad sea un cruce por

cero

En Matlab® se encuentra la funcion “edge” la cual proporciona varias
estimaciones con base en los criterios discutidos. Para algunas estimaciones, es
posible especificar en el detector de borde si es sensible hacia un borde horizontal

o vertical o ambos. La sintaxis general para esta funcion es:
[ g, t]=edge(f, ’método’,parametros)

Donde f es la imagen de entrada, ‘método’ es una de las aproximaciones listada
en la tabla 2 y ‘parametros’ es un parametro adicional dependiendo el tipo de
método usado. En la salida g es una matriz en binario con unos en el area donde

puntos de bordes son detectados en la imagen de entrada f y ceros donde no hay.
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El parametro t es opcional, nos proporciona un umbral usado por la funciéon edge

para determinar qué valor de gradiente es aplicado para la deteccion de bordes.

Detector de borde Propiedades basicas

Sobel Encuentra bordes usando la aproximacion sobel

Prewitt Encuentra bordes usando Aproximacion Prewitt

Roberts Encuentra bordes usando la aproximacion
Roberts

Laplacian Encuentra bordes por una busqueda de cruce por
cero des pues de un filtrado f(x,y) con un filtro
gausiano

Cruce por cero Encuentra bordes por una busqueda de cruce por

cero después de un filtrado f(x,y) con un filtro
especificado por el usuario

Canny Encuentra bordes mediante bisqueda de
méaximo locales de gradiante de f(x,y). El
gradiente es calculado usando la derivada de un
filtro Gaussiano. EI método usa dos umbrales
para detectar bordes fuertes y débiles
incluyendo bordes débiles en la salida
Unicamente si hay conectados bordes fuertes,
por lo tanto, este método es méas probable para
detectar verdaderos bordes debiles

Tabla 5.2 detectores de bordes utilizados en la funcién edge

Detector de bordes Canny

El detector Canny es el mas poderoso de los detectores de bordes que
proporciona la funcién edge. El método puede ser resumido de la siguiente forma:

1.- La imagen es suavizada usando un filtro Gaussiano con un desviacion

estandar especifica,a, para reducir ruido.

2.-El gradiente local, g(x,y) = [GZ+62]"* . y la direccién del borde,
a(x,y) = tan"*(G,/G,), es calculado en cada punto. Cualquiera de las

primeras tres técnicas mencionadas en la tabla 2 puede ser usada para
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calcular G,y G, un punto del borde es definido como un punto cuya fuerza

es a nivel local maximo en la direcciéon del gradiente.

3.- Los puntos bordes determinados en (2) da lugar a las crestas en la
magnitud del gradiente de la imagen. El algoritmo encamina a lo largo de
las parte superior de las crestas y pone en cero todo los pixeles que no
estén actualmente en esa parte para dar una linea delgada a la salida, un
proceso conocido como supresion no maxima. Los pixeles de la cresta
son umbralizados, T1y T2 con T1<T2. Los pixeles de la cresta con valores
mayores que T2 se dice que son pixeles fuertes de la cresta. Con valores

entre T1y T2 se dice que son pixeles débiles.

4.- Finalmente, el algoritmo desarrolla enlaces de bordes incorporando los

pixeles débiles que son de 8 conexiones de los pixeles fuertes.

La sintaxis en Matlab® para el detector de borde Canny es:

[9,t]=edge (f, ‘canny’, T, sigma)

Donde T es un vector T=[T1, T2], conteniendo los dos umbrales el cual se explico
en el paso 3 del procedimiento anterior , y sigma es la desviacién estandar de un
filtro suave. Si t es incluido en el argumento de salida, es un vector de dos

elementos que contiene los valores de los dos umbrales usados en el algoritmo.
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CAPITULO VIMETODOS Y RESULTADOS

METODOS

Como ya se menciond, se haréa el analisis de un fondo de ojo para la extraccion de
caracteristicas y clasificacion de las mismas para un diagnostico efectivo y
oportuno. Este problema sera abordado como se muestra en el siguiente

esquema:

Adquisicion de Procesamiento

. . Segmentacion
la imagen. de la imagen

descripcion y

clasificacion y Reconocimiento

diagndstico de patrones extraccion de

caracteristicas.

Adquisicion: se refiere al proceso de convertir un documento a una representacion
apta para ser procesada por la computadora. Tal adquisicién y conversion pude
ser realzada por un escaner, cAmara fotografica o de video, etc. Y el resultado
puede variar dependiendo el proceso de digitalizacion usado y el método de

codificacion.

Binarizacion: convierte la imagen recibida en una imagen binaria separando asi el

fondo de los objetos a analizar.

Segmentacion: se refiere a delimitar las regiones que nos interesan. En este caso

nos referimos a delimitar la ubicacion de los vasos a analizar.

Normalizacién: trata de ajustar la forma, tamafio y posicion del caracter, esto con

el objetivo de minimizar la variacion entre imagenes de la misma clase.
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Extraccion de caracteristicas: permite conocer las caracteristicas como lo son el
tamano, perimetro, area, etc. Asi como caracteristicas topograficas como lo es la

orientacion de segmentos.

Reconocimiento: convierte la imagen binaria en una representacion electronica.

Misma que permite realizar operaciones de validacion y analisis.

Las imagenes médicas son utilizadas cotidianamente en rutina clinica para
establecer un diagnostico, escoger o controlar una accién terapéutica. A pesar de
gue estas imagenes proveen informacion sobre la morfologia y el funcionamiento
de los 6rganos, su interpretacion objetiva y cuantitativa es tarea aun dificil de
realizar. Este aspecto constituye el objetivo principal de nuestra investigacion. Se
trata de un proyecto interdisciplinario en el cual medicina, informatica y
mateméaticas aplicadas se asocian, a fin de construir nuevas herramientas de
ayuda para un diagnostico mas preciso, basadas en un analisis automatico de
imagenes médicas que sean de ayuda en el discernimiento de diagnosticos del

especialista en la salud ocular.

PROCESAMIENTO DE IMAGENES DE FONDO DE 0JO

Después de una profunda investigacion de las imagenes de fondo de ojo se
seleccionaron caracteristicas que indican si la imagen cuenta con alguna
retinopatia o se encuentre propensa a esta, también con esta informacién se
pueda puede desarrollar algoritmos de procesamiento de imagen para conseguir

informacion relevante.

Se utiliz6 una base de datos de imagenes de fondo de ojo tanto de enfermo como
sano, dandonos un total de 239 imagenes de fondo de 0jo, 123 sanas y 116 con

alguna patologia.
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Extraccion de vasos sanguineos de laretina

Se realizaron dos tipos de algoritmos para la extraccion de los vasos sanguineos
el primero fue por medio de mascaras llamadas “Kirsch's Templates” plantillas de
Krisch) [21] y el segundo algoritmo utilizado fue por medio de deteccién de bordes

usando el operador Canny.

Algoritmo Kirsch's Templates

Son una serie de Kernels en distintas orientaciones [9] estas mascaras de Kirsch
son aplicadas mediante un filtrado especial seguido de una Umbralizacion el cual
el resultado nos da la extraccion de los vasos sanguineos. Este algoritmo conto
con un pre-procesamiento de la imagen donde acondicionamos la imagen antes
de aplicar el algoritmo Kirsch's Templates se pudiera obtener de la mejor manera
los vasos sanguineos, el cual consto en pasar la imagen de RGB a escala de
grises seguida de una aumento de contraste mediante ecualizacion del

histograma.

El umbral necesario para usarse en Kirsch's Templates lo conseguimos por medio
observar el histograma de la imagen. En este método de extraccion a la imagen
resultante se le tuvo que definir ciertos detalles para conseguir una visualizacion
de los Vasos estos detalles se consiguieron mediante un post-procesamiento de
la imagen que consistié en eliminar ruido sal y pimienta de la imagen resultante
mediante un filtro de mediana, seguido de la eliminacion del ruido se aumenté mas

el grosor de los vasos sanguineos por medio de una dilatacion en la imagen.

La deficiencia que tiene este método, Es la dificultad de encontrar un umbral
adecuado, debido a que un umbral muy grande no recupera por completo los

vasos sanguineos y uno pequefio nos puede proporcionar demasiado ruido.
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En la tabla 6.1 podemos apreciar la forma en que trabaja este algoritmo para

varias imagenes de fondo de ojo, es importante definir exactamente el umbral ya

gue si no se encuentra bien este, la imagen se vera afectada por elementos que

NO SON vasos sanguineos que no se pueden quitar con un filtro de mediana.

Umbral
de 10

Imagen

Imagen

Imagen original

Imagen

Imagen aplicando el
algoritmo de Kirsch's
Templates

Imagen filtrada y dilatando
los vasos

Tabla 6.1 algoritmo Kirsch's Templates para distintas imagenes de fondo de ojo para un umbral de 10
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Imagen de fondo de ojo

Conversion de la imagen
RGB a una imagen en escala
de grises

Realce de contraste por
medio de ecualizacién del
histograma

Seleccion del Umbral
adecuado

Uso del Algoritmo Kirsch's
Templates para extraer los
vasos

Extraccidn de los vasos

v

Aplicacion de un filtro para
quitar el ruido sal y pimienta

Dilatacion de los vasos para
una mejor definicidn de los
vasos

—

El umbral lo podemos encontrar
a partir del histograma de la
imagen

El umbral lo podemos encontrar
a partir del histograma de la
imagen

Metodologia del algoritmo el de extraccion de vasos (Kirsch's Templates)

S

>

S—
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[ED

PRE-
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VASOS
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Extraccion de vasos sanguineos usando deteccion de bordes (canny)
El operador canny es el mejor de los operadores para la deteccién de bordes ideal
para la deteccion y extraccion de vasos sanguineos, si miramos a los vasos

sanguineos como bordes suaves.

La implementacion de este operador se hizo desarrollando una serie de pasos, el
pre-procesamiento, la aplicacion de la deteccion de bordes y la perfeccién de la
imagen los pasos a seguir para la extraccion de vasos usando el operador canny

[12] de deteccidn de bordes es:

1. Extraer Unicamente la capa verde de las tres capas de la imagen RGB

2. A la capa verde realizar un aumento de contraste con la ecualizacion del
histograma esto nos va a permitir resaltar adecuadamente las venas

3. Aplicar el operador canny a la imagen obteniendo los bordes mas suaves
de la imagen en este caso los vasos sanguineos

4. Esta deteccion de bordes extrae los vasos de una manera muy ligera y
discontinua por lo que es necesario depurar esta imagen utilizando la
dilatacion que es una operacién morfolégica usada para engrosar y darle

continuidad a los vasos de la retina.

Esta es una manera mas limpia de extraer los vasos sanguineos ya que en este
algoritmo en la imagen resultante no existe ruido de ningun tipo, solo observamos
los vasos. El uso del operador canny es una herramienta muy util en la extraccion
de vasos ya que el principio que usa es detectar bordes suaves es por eso que

detecta perfectamente los vasos sanguineos de una imagen de fondo de ojo.

En la tabla 6.2 podemos ver el uso de este algoritmo para varias imagenes de
fondo de ojo y como es necesario aplicar un pos-procesamiento de la imagen

para que los vasos queden perfectamente definidos.
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Imagen Original Deteccion de bordes por Dilatacion de los vasos
medio del operador canny

Tabla 6.2 Algoritmo de extraccién de venas usando el método de deteccion de bordes para varias
imagenes
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Metodologia del algoritmo el de extraccién de vasos usando
deteccion de bordes

Imagen de fondo de ojo

Obtener unicamente la capa
verde de la imagen RGB

Realce de contraste por
medio de ecualizacion del
histograma

Deteccion de bordes usando
el operador canny

Aumentar el grosor de los
vasos usando dilatacion

El uso de la extraccion de los vasos sanguineos tiene como fin usarse como
herramienta para el diagndstico de la enfermedad debido a que se puede
segmentar estos y extraerlos para facilitar la busqueda de microaneurismas y
microhemorragias una estrategia que es usada en los profesionales de la salud es
de donde se encuentre cualquiera de estos elementos es decir en funcion de su

cercania o lejania.
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Deteccion del disco 6ptico

El método para la localizacion del disco éptico se basa en encontrar el pixel que
representa el valor mas alto de intensidad ya que el disco Optico es la zona con
mayor intensidad en la imagen, este pixel se nombrd semilla, se encontraron sus
coordenadas realizando un corte alrededor de la semilla de manera que

obtengamos Unicamente el disco 6ptico [11].

El algoritmo comienza invirtiendo la capa verde de la imagen ya que es la que nos
proporciona mas informaciéon [12] a RGB a si mismo realzamos el contraste de
esta imagen por medio de la ecualizacién del histograma. Para encontrar los la
zona con mayor nivel de intensidad binarizamos la imagen con un umbral
adecuado que detecte la zonas de mayor intensidad, visualmente en la imagen

resultante se aprecia como una 0 mas manchas.

En algunas ocasiones existen pequefias manchas en la imagen que nos impide
encontrar adecuadamente el disco Optico, por lo que nos apoyamos de
operaciones morfolégicas como el cierre de pixeles que es una dilatacion seguida
de una erosion para asi eliminar las pequefias manchas y aumentar la zona de

interés.

Para encontrar el disco 6ptico segmentamos la imagen dejando la region con
mayor area esta zona fue propuesta como el disco Optico. Para encontrar las
coordenadas obtuvimos el centro de masas o centroide de la pequefa imagen

segmentada, las coordenadas de este seran nuestra semilla.

A partir de la localizacion de nuestra propuesta de semilla realizamos un corte

alrededor de esta obteniendo una pequefa imagen que contiene el disco optico.

En la tabla 3 nos muestra distintas imagenes donde se aplicO este algoritmo
podemos ver que este algoritmo es funcional pero el recorte que realiza no
siempre es en el mismo lugar ya que el centro de masas varia dependiendo la

imagen, aunque siempre existe una cercania con el disco optico.
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La localizacion del disco 6ptico es una tarea de suma importancia ya que posee la
medida del diametro de este, la localizacion de la Macula y nos da informacion util

ya que los vasos sanguineos nacen de él.

La localizacién de la macula nos puede importar ya que podemos encontrar la
distancia entre el disco Optico y la macula lo que también nos puede decir sies un

0jo derecho o izquierdo

Imagen Disco Optico

Tabla 6.3 algoritmo de deteccion de disco éptico para distintas imagenes de fondo de ojo
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Imagen de fondo de ojo

Obtener Unicamente la capa
verde de la imagen RGB

Invertir la imagen

Realce de contraste por
medio de ecualizacion del
histograma

Binarizar la imagen con un
umbral muy pequefio

Invertir la imagen binarizada
Realizar un cierre de pixeles
(dilatacion y erosion )

v

Sementar la imagen

N

Se realiza la segmentacion

de la imagen identificando
los elementos conectados

O,
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-

Numero de Dependiendo el numero de

objetos =1

NO

objetos es como
encontraremos el centroide

Encontrar el area de los

Encontrar el centro de

. objetos
masas del objeto J

Encontrar el cetro de masas
del objeto con mayor area

Recortar una region
tomando como referencia el
centro de masas de la
imagen
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Medida de la intensidad de niveles de rojo en una imagen

El color rojo de una imagen es una informacién muy importante para detectar si la
imagen cuenta con algin micro hemorragia ya que estas hacen que la imagen

tenga un tomo mas rojizo.

El procedimiento para obtener la intensidad de los niveles de rojo de la imagen
empieza transformando el espacio de color RGB a espacio de color HSI donde la

capa importante es la capa de intensidad I.

Una vez cambiando el espacio de color se separa la capa de interés que es la de
intensidad, también se separan los niveles de RGB teniendo una matriz para azul
y otras 2 para verde y rojo. La capa de intensidad de HSI se resta junto con la
verde y la azul de RGB para obtener una imagen de los niveles de intensidad de
rojo. Para conseguir un valor unico que nos represente la cantidad de niveles de

rojo de la imagen obtenemos el promedio de los pixeles de la imagen.

Imagen Promedio de los niveles de intensidad de
rojo

27.9160

49.8586

-1.9843

Tabla 6.4 Promedio de los niveles de intensidad de rojo para distintas imagenes
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Metodologia del algoritmo para medicion de la intensidad

de niveles de rojo

Imagen de fondo de ojo

Separacion de las 3 distintas
capas de color RGB

Cambio de espacio de color
de RGB a HSI

Obtener Unicamente la capa
de intensidad del espacio
HSI

Resta de las capas azuly
verde del RGB con la de
intensidad | del HSI

Promedio de los pixeles de
intensidad de rojo

El cambio de espacio de
realiza mediante el
programa del apéndice

Dato que representa el

promedio de intensidad de
rojo
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Deteccién de exudados algodonosos

Los exudados o algodoncillo en una imagen de fondo de ojos se aprecian como
manchas, las cuales se pueden extraer mediante segmentacion y asi determinar
la cantidad de estos que tiene la imagen. El algoritmo se desarrollé a partir de la
extraccion del disco 6ptico debido a que este, junto con los exudados son las
regiones con mayor intensidad luego de haber extraido el disco Optico de la
imagen procedemos a utilizar un método similar al de extraccion de vasos donde

nos la cantidad de objetos que se encuentren en la imagen.

Se puede decir que el algoritmo es una continuacion de la localizacion del disco
optico ya que al haber extraido comenzamos un nuevo procedimiento que
empieza separando la imagen a color en sus distintas capas RGB luego
convirtiendo la imagen sin disco 6ptico que se encuentra al modelo de espacio de
color HSI Restando la capa de intensidad con las capas de azul y verde del RGB
e invirtiendo los colores de esta imagen resultante asi mismo realizamos un realce
de contraste y una binarizacion con un umbral pequefio también utilizamos cierre
de pixeles(dilatacion y erosion) para aumentar mas el tamafio de los objetos y

eliminar objetos pequenios.

Una vez realizada esta etapa de procesamiento se continla con la etapa de
identificacién de objetos que representen exudado o algodoncillo determinando el
area que es una propiedad de los objetos que sirve de interés nuestro ya que a
partir de esta podemos establecer limites y dejar en la imagen Unicamente las
regiones de interés que identifique si la imagen tenga algodoncillos o no. Las
condiciones establecidas es que los objetos contengan un area mayor a 20 y
menor a 100 estableciendo esto podemos contar el numero de objetos de la
imagen resultante es la cantidad de algodoncillos o exudados que tenga la

imagen de fondo de ojo.
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En la tabla 6.5 se registran algunas aplicando este algoritmo para imagenes
sanas y enfermas, haciendo una comparacion entre estas se puede apreciar la
diferencia existente en el nUmero de objetos aunqgue la imagen sana ideal mente
deberia de tener un numero de objetos igual a cero existe un minimo namero de
objetos que son debido a que la imagen contenga algin componente propio de la

imagen que interfiere procesamiento de esta.

Ojos Sanos

Imagen Cantidad de objetos
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Ojos Enfermos

26

15

Tabla 6.5 Conteo de objetos posibles que indiquen si la imagen tiene exudados algodonosos para
imagenes de fondo de ojo enfermas y sanas
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Metodologia del algoritmo para la deteccion de
algodoncillos y exudados

Imagen de fondo de ojo

l

Extraccion del disco dptico

y

Obtener Unicamente la capa

verde de la imagen RGB

v

5 £
Invertir la imagen ’ !
g ‘“\ff

v

Realce de contraste por

medio de ecualizacién del
histograma e

¢ &r‘%

Binarizar la imagen con un

umbral muy pequefio

v

Invertir la imagen binarizada

Realizar un cierre de
pixeles(dilatacién y erosién )
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Sementar la imagen

Y

Encontrar el Area de los
objetos

v

Delimitar la imagen
dependiendo el Area de los
objetos

v

Contar el nUmero de
objetos de la imagen
delimitada

Se realiza la segmentacion
de la imagen identificando
los elementos conectados

La propiedad de interés en
este método es el drea

Dependiendo el numero de objetos es si
la imagen contiene o no exudados
algodonosos
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RESULTADOS DE PROCESO DIFUSO.

Se obtuvieron las siguientes tablas y graficos para el disefio de las funciones de

Membresia
Variable Término Tipo de A B C
Logistico funcion
Poco Z -7 24
Micro- Regular C 10 15 20
Hemorragias Mucho S 12 24

Tabla. 6.7 Tipos de funciones y valores limite.

Variable Término Tipo de A B C
Logistico funcion
Poco Z: 7 13
Exudados Regular C: 9 17 23
Algodonosos Mucho S1 9 24

Tabla6.6. Tipos de funciones y valores limite.

En seguida se muestran las funciones de membresia correspondientes a las
tendencias de variabilidad de los casos presentados para exudados algodonosos.

Funcion de membresia para exudados algodonosos

= Poc0
0.9~ m— Regular
Mcucho

o
>
I

Grado de pertenencia
o
o
I

- L I I I [
0 5 10 15 20 25 30 35
Variables de entrada (crisp)

Figura 6.1 Funcion de membresia para exudados algodonosos
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En la siguiente imagen se muestran las funciones de membresia
correspondientes a las tendencias de variabilidad de los casos presentados para
Micro Hemorragias.

Funciones de membresia para micro hemoragias

\ — POCo
e Regular
=== Mucho

o
© =
T ]
—

[=4 e g
> = o
T T T

Grado de pertenencia
o o
= &
I I

0.3~

o AL

0
-10 0 10 20 30
Variables de entrada (crisp)

s
23
S
=3
3
~
=}

Figura 6.2 Funcién de membresia para Micro Hemorragia

T

"

4

4

I m;- | | DJ'
aH_ |

=, my!

-

Figura 6.3 .Sistema difuso para 2 variables de entrada
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En el modelo presentado de Simulink tenemos dos variables de entrada o valores “crisp”,
gue corresponden al grado de intensidad en el nivel rojo del modelo de color RGB para
una imagen de fondo de ojo. Estas caracteristicas de entrada, son evaluadas en el
universo de discurso correspondiente a las variables linglisticas: “mucho”, “regular”,
“poco”. Esto dara como resultado vectores de 1xn y nx1 (n=3) con el grado de pertenencia
a cada funcién de membresia previamente definida con respecto a los valores promedio

de intensidad de rojo en imagenes sanas y con alguna patologia.

A continuacidn estos vectores son multiplicados para formar como resultado una matriz de
nxn que sera evaluada con respecto a la FAM descrita por el experto en la patologia en
cuestion. Es aqui donde comienza el proceso de defuzificacion COG, que consiste en
obtener la suma de los productos entre la FAM y la matriz de antecedentes, dividiéndolo
entre la suma delos elementos de esta uUltima matriz. Esta determinacion dara como
resultado la posibilidad de que los signos y sintomas detectados pertenezcan a una u otra

enfermedad, o que se encuentre sin anomalias aparentes.

A continuacién se presentan los modelos en Simulink® de los sistemas difusos de 3y 4
variables de entrada. EI modelo de andlisis propuesto en el proyecto se realizo para dos
entradas, pero se realizaron para mas variables tomando en cuenta trabajos futuros que

requieran la metodologia a seguir.
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Fiugura6.4. Sistema difuso para tres variables de entrada

Pagina 77



INSTITUTO POLITECNICO NACIONAL

REGLAS DE INFERENCIA
A=Microhemorragias; B=Exudados Algodonosos; C=Estadio Retinopatia

Figura 6.5. Modelo para 4 valores jerarquicos crisp.

Si A Y B Entonces C INTERPRETACION
A=poco B=poco C=0.2 SANA
A=regular B=poco C=0.4 NO PROLIFERATIVA
A=mucho B=poco C=0.6 TRANSICION
A=poco B=regular C=0.4 NO PROLIFERATIVA
A=regular B=regular C=0.6 TRANSICION
A=mucho B=regular C=0.8 PROLIFERATIVA
A=poco B=mucho C=0.6 TRANSICION
A=regular B=mucho C=0.8 PROLIFERATIVA
A=mucho B=mucho C=1 DANO SEVERO

Tabla.6.7 Reglas de inferencia para retinopatia diabética.

IER
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Imagenes sanas

Imagen Intensidad de Cantidad de Defuzificacion
niveles de rojo exudados Y=22R:1biuz
algodonosos T
0.03332
0.1666
-4.0819 5
0.05016 —0
0.2508
-5.0078 5

Tabla.6.8 Valor crisp de salida para: Imagenes sanas

Poco enfermas Micro Hemorragia

Defuzificacidon

Imagen Intensidad de niveles posibles exudados
de rojo algodonosos

0.4188 — 04547
09212

29.5970 3
0.2534 04416
0.5739

27.2713 5

Tabla.6.9 Valor crisp de salida para: imagenes poco enfermas con microhemorragias.
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Poco enfermas Exudados algodonosos

Imagen posibles exudados Intensidad de niveles | Defuzificacion
algodonosos de rojo

04357 _ '
0.6302

14 34.4409
0.2742 — 0.6925
0396

9 35.2238

Tabla 6.10. Valor crisp de salida para: imagenes poco enfermas de exudados algodonosos.

Enfermas Micro hemorragias

Imagen Intensidad de niveles posibles exudados Defuzificacion
de rojo algodonosos
028 _ 0.8113

03452
54.6249 15

05191 " "o o

0.8937
47.6771 2

Tabla.6.11 Valor crisp de salida para: enfermas con mircohemorragia.
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Enfermas exudados algodonosos

Imagen posibles exudados Intensidad de niveles | Defusificacion
algodonosos de rojo
03852 _ ' o
0.5588
32.5801 17
0.7514 — 07351
1.022 ~
21 38.3297

Tabla6.12. Valor crisp de salida para: exudados algodonosos.
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Enfermas Micro hemorragias y exudados algodonosos
Imagen Intensidad de niveles posibles exudados
de rojo algodonosos
09 _ 0.8305

1144

53.8129 25
0.7552 — 0.8252
09152

68.0312 22

Tabla6.13. Valor crisp de salida para: Micro hemorragias y exudados algodonosos.
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CONCLUSIONES

Se demostro la hipotesis de la deteccidn de retinopatias por medio del analisis de
caracteristicas de alto valor diagnostico en imagenes de fondo de ojo utilizando
reconocimiento de patrones y procesamiento de imagen clasificado por un sistema

experto difuso.

Después del analisis realizado a los estudios sobre deteccion de retinopatias, se
logré la seleccion y clasificacion de la sintomatologia de caracteristica de alguna

enfermedad en una imagen de la retina tomada por dilatacion de la pupila.

Se lograron extraer caracteristicas cuantificables en 239 imagenes de la retina,
con lo que se identificaron métodos principales para la deteccion y realce de
estructuras oculares, detecciébn de bordes, ubicacién del centro de masas y
segmentacion de propiedades.

La obtencion de estas caracteristicas, combinado con la informacion recabada
acerca de la anatomia ocular y sus complicaciones principales en el area de la
retina, nos permitié6 recolectar informacion experta para la automatizacion del
diagnéstico, encontrando zonas criticas de evaluacion, asi como el disefio de la
FAM. Se pudo comprobar la relacion sintomatoldgica entre una y otra enfermedad,
hallando mayor prevalescencia en la poblacion para retinopatia diabética,

proliferativa y no proliferativa.

A mayor numero de entradas a evaluar en el sistema difuso, mayor sera el grado
de exactitud en el diagnostico, debido a la mudltiple sintomatologia de cada
enfermedad.

El método de Mandami fue el mas adecuado debido a que el valor de salida que
requeriamos debia ser solo un porcentaje y no una funcién que describiera o

controlara un fenémeno posterior.
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Las imagenes utilizadas se tomaron de camaras de hendidura de diferentes, pero
una imagen que contenga todas las estructuras de interés sin alteracion de color

por medios externos, es compatible con el sistema disefado.

La decision que el sistema es capaz de tomar podria compararse a la de un
experto en salud visual, con la diferencia de clasificar con mayor rapidez los casos
gue necesitan un tratamiento y cuidados mayores, discriminando automéaticamente
los de menor relevancia, ahorrando tiempo valioso para el tratamiento prematuro

de la enfermedad.
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ANEXO. Diagramas de flujo de los algoritmos
utilizados

Diagrama de flujo para el algoritmo utilizado para la
extraccion de vasos usando la técnica de Krisch’s Templates
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Digrama de flujo del algoritmo utilizado para extraccion de vasos usando Deteccidn de bordes canny
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