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Resumen

Las fotografias de fondo de ojo representan una técnica no-invasiva muy empleada
por oftalmélogos para detectar retinopatia diabética (RD) y glaucoma, dos de las
principales causas mundiales de ceguera prevenible.

En esta tesis se presentan algunas contribuciones al analisis automatico de estas
iméagenes mediante técnicas de aprendizaje automaético.

Inicialmente se propone un método de segmentacion de vasos sanguineos basado
en el aprendizaje de campos condicionales aleatorios totalmente conectados mediante
maquinas de vectores de soporte de salida estructurada. Este enfoque permite obtener
representaciones precisas del arbol vascular, que son luego utilizadas en el contexto
de dos técnicas para la deteccion de glaucoma y RD.

Para detectar glaucoma, se plantea transferir redes neuronales convolucionales
(CNNs) preentrenadas con datos no médicos. Las imagenes son adaptadas inicialmen-
te mediante métodos de preprocesamiento tradicionales, y los descriptores extraidos
se utilizan para entrenar modelos regularizados de regresion logistica, obteniendo
resultados competitivos con el estado del arte.

Finalmente, se introduce una técnica para detectar lesiones rojas tipicas de la RD
basada en hibridar descriptores aprendidos utilizando una CNN y otros disenados
manualmente. Posteriormente se utiliza un Bosque Aleatorio entrenado con estos
valores para identificar lesiones candidatas, con alta eficacia en diversas bases de

datos.






Abstract

Fundus images are a non-invasive imaging modality that is typically used by
ophthalmologists to assess the retina. They are widely applied for detecting diabetic
retinopathy (DR) and glaucoma, which are leading causes of preventable blindness
in the world.

In this thesis we contribute with novel tools for automated fundus image analysis
based on machine learning. First, we propose a vessel segmentation method based
on learning fully connected conditional random fields using structured output sup-
port vector machines. This approach allows to recover accurate segmentations of the
retinal vasculature that are afterwards applied in the context of two deep learning
based techniques for glaucoma and DR detection.

For automated glaucoma assessment, we propose to transfer convolutional neural
networks (CNNs) that were pre-trained using non-medical data. Images are adapted
using state of the art preprocessing methods before feeding the CNNs, and the ex-
tracted features are used to train regularized logistic regression classifiers, achieving
results that are competitive with other methods.

For DR screening, we introduce a red lesion detection approach based on hybri-
dizing deep learned and hand crafted features. A Random Forest classifier is trained
on these features to identify true lesion candidates, reporting state of the art perfor-

mance in benchmark data sets.
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Capitulo 1

Introduccion

En esta tesis se presentan algunas contribuciones metodoldgicas novedosas en
el campo del andlisis automatizado de fotografias de fondo de ojo. En particular,
las herramientas aqui propuestas se basan en la utilizacién de técnicas de apren-
dizaje automatico, y son aplicadas al diagnostico asistido por computadora de dos
enfermedades visuales que estan entre las principales causas de ceguera prevenible a
nivel mundial: la retinopatia diabética y el glaucoma. En la Seccion se describen
en lineas generales las principales motivaciones de este trabajo. En la Seccién [1.2]
por otro lado, se brindan algunos detalles respecto a los métodos de aprendizaje
automatico, y cémo este tipo de técnicas pueden aplicarse a la resoluciéon de los
problemas abordados en este trabajo. Finalmente, la Seccién resume las contri-
buciones realizadas, las publicaciones cientificas derivadas de cada una de ellas y la

organizacién general de la tesis.

1.1. Motivacion

De acuerdo a la Organizacién Mundial de la Salud (OMS), el nimero estimado de
personas con afecciones visuales en el mundo asciende a 285 millones. De esta cifra, 39
millones son personas ciegas, y 246 millones son personas con visién disminuida [149].
Un 65 % de los individuos con algin tipo de discapacidad visual y un 82 % de los
no videntes tienen 50 anos o mas. Con el envejecimiento natural que hoy por hoy

experimenta la poblacién mundial, pues, es de esperar que la prevalencia de este tipo
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de afecciones crezca significativamente [149]. En el caso particular de América Latina,
la OMS reporté en 2010 que 26 millones de personas tienen la vista reducida, y 3.2
millones son ciegas [54]. Lo més alarmante es, sin embargo, que un 80 % de todos
estos casos podria haberse prevenido o tratado mediante alguna intervencion médica,
de haberse descubierto a tiempo [54]. En Europa se ha observado un comportamiento

muy similar a este respecto [164].

Un gran numero de estudios de poblaciones a gran escala y de meta-analisis han
concluido que la retinopatia diabética (RD) y el glaucoma son dos de las tres causas
més comunes de reduccién de la capacidad visual y/o de ceguera a nivel mundial,
en conjunto con la degeneracién macular asociada a la edad [105, 194]. En Europa,
por ejemplo, estas enfermedades explican aproximadamente el 30 % de los casos de
ceguera [164], mientras que en América Latina la proporcion de ciegos a causa de
estas afecciones se ha incrementado significativamente en los dltimos anos [106]. En
comparacion con los promedios mundiales, Latinoamérica exhibe un mayor ntimero
de ciegos a causa de la degeneracién macular, la retinopatia diabética y el glaucoma

que como consecuencia de vicios de refraccién, por ejemplo [106].

Las fotografias de fondo de ojo constituyen una modalidad de imagen médica
utilizada extensivamente para la deteccién de la RD y el glaucoma. Esto se debe
en parte a su naturaleza no invasiva y a la simplicidad y bajo costo del proceso
de adquisicién de las mismas [2]. Sin embargo, el andlisis manual de este tipo de
iméagenes es prohibitivo en el contexto de campanas de screening poblacional a gran
escala, en las cuales deben estudiarse numerosas imagenes en un periodo de tiempo
relativamente acotado [3]. Por otra parte, los diagnosticos realizados a partir de ellas
pueden diferir de un especialista a otro, dependiendo de su experiencia profesional,
la calidad de las imagenes, el tiempo dedicado a la tarea o la fatiga que pueda
generar el analisis de muchas imagenes sucesivamente. En un esfuerzo por mitigar
estos inconvenientes, la comunidad cientifica internacional se encuentra explorando
activamente y desde hace ya varios anos la posibilidad de desarrollar métodos para
el diagnoéstico asistido por computadora de enfermedades visuales. En tal escenario,
una computadora recibe como entrada una imagen, y aplica sobre ella una serie de
algoritmos para brindar datos adicionales a los médicos. Esto incluye, por ejemplo,

el etiquetado de regiones de interés, o una probabilidad que representa el nivel de
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riesgo de que el paciente padezca tal o cual afeccion. Estos datos permiten mejorar
la consistencia y precision de los diagndsticos médicos, y reducen significativamente
la variabilidad entre expertos [3].

Como se detallard més adelante en el Capitulo 2, existen numerosas estrategias
para el diagnostico automatizado de la RD y el glaucoma. Sin embargo, estos modelos
todavia padecen de numerosos inconvenientes que deben ser resueltos para mejorar
su rendimiento en escenarios clinicos reales. A continuacion se analizaran algunos de
los problemas que las contribuciones presentadas en esta tesis tienen por objetivo

resolver:

= En general, los sistemas automatizados para el diagnéstico asistido por compu-
tadora a partir de fotografias de fondo de ojo requieren un primer paso que
consiste en la segmentacién de las vasculatura retiniana [63]. Dado que los va-
sos sanguineos son la estructura anatémica mas evidente en las imédgenes de
fondo de ojo, éstos son comunmente utilizados como referencia para detectar
y/o segmentar otras estructuras tales como el disco éptico (que es relevante pa-
ra el estudio del glaucoma) o patologias tales como las lesiones rojas (que estan
asociadas al desarrollo de la RD). Ademas, la distribuciéon morfolégica de la
vasculatura retiniana provee informacion valiosa que es estudiada por los pro-
fesionales para determinar si los pacientes sufren o no de algunas enfermedades
oftalmoldgicas. Los métodos actuales para la segmentacion automéatica de vasos
sanguineos suelen fallar al momento de lidiar con los vasos més delgados, en
general por su imposibilidad para incorporar conocimiento a priori acerca de
la morfologia de las estructuras deseadas. Como consecuencia, estos sistemas
automaticos suelen verse negativamente afectados por estas fallas. Contar con
mejores algoritmos para la deteccién precisa de los vasos sanguineos es esencial

para mejorar la efectividad de este tipo de sistemas [63].

= La gran mayoria de los métodos actuales para la deteccion de glaucoma estan
basados en la cuantificacion de algunas propiedades morfolégicas del disco 6pti-
co, que es la regién anatomica de la retina més afectada por esta enferme-
dad [75]. El principal inconveniente de este tipo de estrategias, sin embargo,
es que requieren delinear de manera precisa el disco 6ptico y sus componentes

internos. Ademas, estos enfoques ignoran otro tipo de informacién valiosa y
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presente en las imagenes, tal como la distribucién general de los vasos san-
guineos. Por el contrario, los métodos basados en aprendizaje profundo (o deep
learning) son capaces de aprender por si mismos las caracteristicas relevan-
tes asociadas con la presencia y/o ausencia de la enfermedad, sin requerir un
proceso inicial de ingenierfa manual de las mismas [I07]. No obstante, esto
es posible lograrlo si se dispone de una cantidad suficiente de datos anotados
durante la etapa de entrenamiento. En los problemas de analisis de imagenes
médicas esto es principalmente dificultoso, teniendo en cuenta que el etiqueta-
do manual de imagenes es tedioso, consume mucho tiempo y debe ser realizado
por expertos y profesionales médicos. Asi, se vuelve imperioso el desarrollo de
estrategias novedosas para el estudio del glaucoma, que sean independientes
del proceso de segmentacién manual del disco optico, y que a su vez tengan en
cuenta informacién de otras regiones anatémicas y/o patoligicas observables

en las imagenes.

» La gran mayoria de los sistemas existentes para la detecciéon automatizada de
RD requieren la deteccion inicial de lesiones rojas. Esto se debe a que este tipo
de estructuras patoldgicas representan el primer signo de existencia de la enfer-
medad, pero son dificiles de identificar por parte de los observadores expertos
sin realizar un andlisis intenso y prolongado de las iméagenes. Los métodos ac-
tuales para la deteccion automatica de lesiones rojas se basan en descriptores
disenados manualmente, que por lo general se ven afectados por su capaci-
dad limitada para generalizar las caracteristicas propias de las lesiones. Como
se menciond anteriormente, las estrategias basadas en aprendizaje profundo o
deep learning constituyen una alternativa factible para evitar el diseno manual
de descriptores, aunque su aplicabilidad esta limitada por la cantidad de da-
tos de entrenamiento disponibles. En particular, el costo de reunir datos para
aprender clasificadores que detecten lesiones rojas es extremadamente elevado,
dado que requiere etiquetar manualmente estas estructuras. Asi, es importan-
te desarrollar nuevas estrategias para la deteccion de lesiones rojas utilizando
métodos basados en deep learning, pero considerando el hecho de que éstas
deben ser capaces de aprender como identificar las estructuras a partir de una

cantidad limitada de lesiones anotadas.
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1.2. Aprendizaje automatico

Como se mencion6 previamente, esta tesis aplica técnicas de aprendizaje au-
tomatico para el diagnostico asistido por computadora de enfermedades visuales. La
principal motivacion en la utilizacién de este tipo de enfoques radica en el hecho de
que el aprendizaje automatico provee un framework natural para el desarrollo de
esta tarea. La mayoria de los métodos existentes aplica variantes de estos algoritmos
en alguna de sus etapas, incluyendo el aprendizaje o extraccién de caracteristicas, la
clasificacion de imégenes o lesiones, la segmentacién, etc [2]. Aunque en las proxi-
mas secciones y capitulos se abordaran estas técnicas con un mayor nivel de detalle,
esta seccion introduce en lineas generales los algoritmos de aprendizaje automéatico
y describe las ideas detras de su funcionamiento.

Bajo el nombre de aprendizaje automatico (o machine learning) se agrupan una
gran variedad de algoritmos que son capaces de aprender como realizar una deter-
minada tarea sin necesidad de ser programados explicitamente para resolverla [77].
Aunque por lo general se lo considera un subcampo de las ciencias de la computacion,
el aprendizaje automatico esta sustentado por una variedad de areas de conocimiento
complementarias, incluyendo la estadistica, la teoria de la computacion y la optimiza-
ciéon matematica. La idea general detras de este tipo de estrategias es la de entrenar
un modelo a partir de un conjunto S dado, formado por muestras (etiquetadas o
no), denotadas como vectores x. Las mismas son extraidas del dominio particular
del problema a resolver, y son utilizadas como ejemplos a seguir por el algoritmo al
momento de aprender la tarea especifica. El entrenamiento consiste en el aprendizaje
de un conjunto de parametros ¢ a partir de la optimizacion de una funcién objetivo
definida sobre el conjunto de entrenamiento S. El modelo obtenido es posteriormente
aplicado en tiempo de test para clasificar nuevas muestras.

En esta tesis se utilizaran modelos supervisados tanto para la clasificacién de
pixeles como de imagenes [77]. El area del aprendizaje automético supervisado estd
basada en modelos que se aprenden a partir de conjuntos de entrenamiento S com-
puestos por pares de la forma (x, y@) i = {1,2,..|5|}, donde i representa el
numero de muestra de entrenamiento. Cada par esta formado por un vector de des-
criptores x € X y su correspondiente etiqueta o ground truth y® € Y. Los des-

criptores o features (también denominados caracteristicas o indicadores) representan
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a una muestra en funcién de una serie de medidas cuantitativas. Dependiendo del
dominio de aplicacion, las etiquetas indican si un pixel pertenece a una regiéon de
interés, por ejemplo, o si una imagen corresponde a un paciente sano o que sufre una
determinada enfermedad. Finalmente, X y ) son los espacios de todos los posibles
descriptores y etiquetas, respectivamente, que pueden estar asociados a una muestra.

La funcién de clasificacién fy : X — ) es aprendida a partir de S = {(x(), yM), ...,

(x™ y™)} mediante la minimizacién de lo que se denomina riesgo empirico:
IR i i
Rs=—> LY fo(x") (1.1)
i=1

donde # es un conjunto de parametros de la funcién f, y £ es una funcién de pérdida
que compara una salida estimada §% = f (x(i)) con la etiqueta esperada y¥, y que
es disenada de acuerdo al problema a resolver.

El framework de aprendizaje automaético supervisado puede aplicarse para la
clasificacién o segmentacion de imégenes adaptando la funcién de pérdida L y el
conjunto de indicadores X, y redefiniendo las etiquetas ) a estimar [77]. Esto facilita
su traslado y aplicacién a tareas tales como la segmentacion de vasos sanguineos o la
deteccién de RD o glaucoma. En los préximos capitulos se brindardn mayores detalles

acerca de como fueron aplicados estos algoritmos en las contribuciones realizadas.

1.3. Contribuciones y organizacion de la tesis

Esta tesis comienza con una descripcion extensiva acerca del conocimiento ac-
tual en materia de deteccion soportada por computadora de la RD y el glaucoma
utilizando iméagenes de fondo de ojo. Inicialmente se proveen algunos detalles acerca
de la anatomia y fisiologia del ojo humano, haciendo especial énfasis en la retina
y sus componentes anatomicas. Posteriormente se describen estas enfermedades, in-
dicando sus signos mas tempranos y cémo son identificados a partir de diferentes
modalidades de imagen médica. También se incluye una clasificacién general de los
principales enfoques aplicados a la deteccion automatica de ambas enfermedades,
discutiendo sus ventajas y desventajas.

La primera contribucién de esta tesis se describe en el Capitulo [3] La misma
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consiste en un método para la segmentacién de vasos sanguineos de la retina basado
en el aprendizaje de un campo condicional aleatorio totalmente conectado, utili-
zando para ello una mdaquina de vectores de soporte de salida estructurada. En la
actualidad existen numerosos enfoques de segmentacion basados en la clasificacion
supervisada de pixeles, aunque los mismos no son capaces de incorporar al proceso
de aprendizaje conocimiento a priori acerca de la forma de las estructuras deseadas.
Para resolver esta dificultad se propone el uso de campos condicionales aleatorios
con potenciales de a pares (o pairwise) de orden alto, que son capaces de modelar
mejor las interacciones entre los pixeles que forman parte de los vasos sanguineos.
Para ello se tienen en cuenta avances recientes en materia de inferencia en campos
aleatorios condicionales totalmente conectados [101], integrandolos en un framework
de aprendizaje de salidas estructuradas que es utilizado ampliamente en el area de
visién computacional [I50]. El enfoque propuesto es validado utilizado bancos de
imagenes de referencia y métricas cuantitativas globales de calidad de la segmenta-
cién, obteniendo resultados mejores que los de otros algoritmos existentes [153]. Este

capitulo se basa mayoritariamente en las siguientes publicaciones cientificas:

» J. I. Orlando y M. del Fresno. Reviewing preprocessing and feature extraction
techniques for retinal blood vessel segmentation in fundus images. Mecdnica
Computacional, XXXII1(42):2729-2743, 2014.

Este articulo presenta un analisis extensivo de diferentes algoritmos existentes
para el preprocesamiento y la extraccién de caracteristicas, aplicados a la seg-
mentacion de vasos sanguineos en imagenes de fondo de ojo. Las estrategias
de caracterizacion relevadas son evaluadas en términos de su contribucién en

la mejora de los resultados de una maquina de vectores de soporte.

= J. I. Orlando y M. B. Blaschko. Learning fully-connected CRFs for blood ves-
sel segmentation in retinal images. En P. Golland, C. Barillot, J. Hornegger,
y R. Howe, eds., MICCAI 2014, LNCS, tomo 8149, pags. 634—641. Springer,
2014.
Este articulo introduce por primera vez la estrategia de segmentacion basada
en campos condicionales aleatorios totalmente conectados. El algoritmo es eva-
luado sobre el banco de imagenes DRIVE, y se brinda una comparaciéon con

respecto a algunos enfoques del estado del arte, demostrando que la estrategia
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presentada alcanza un rendimiento competitivo con respecto al de un segundo

observador humano.

= J. I. Orlando, E. Prokofyeva, y M. B. Blaschko. A discriminatively trained
fully connected conditional random field model for blood vessel segmentation
in fundus images. IEEE Transactions on Biomedical Engineering, 64(1):16-27,
2017.
Este articulo extiende la publicacién anterior con experimentos adicionales so-
bre otros conjuntos de imagenes tales como STARE, CHASEDB1 y HRF. Tam-
bién incorpora un mecanismo de escalado de parametros que permite adap-
tar los descriptores utilizados durante el entrenamiento para su aplicacion en

iméagenes de mayor resolucién.

En el Capitulo (4] se introduce una estrategia novedosa para la identificacion de
glaucoma, basada en la transferencia de redes neuronales convolucionales (conocidas
también por su sigla en inglés, CNNs, de Convolutional Neural Networks). La falta
de disponibilidad de grandes conjuntos de imagenes anotadas de pacientes con y
sin glaucoma hace imposible entrenar de cero una CNN para resolver esta tarea.
Como alternativa, se propone transferir CNNs que fueron preentrenadas a partir de
datos no médicos hacia esta nueva aplicaciéon en particular. La hipotesis de trabajo
es que una CNN entrenada con bases de datos de gran tamano seré capaz de extraer
caracteristicas lo suficientemente generales como para que las mismas sean de utilidad
en otros dominios. Inicialmente, las imagenes de fondo de ojo se adaptan utilizando
técnicas de preprocesamiento tales como inpainting [119] de vasos sanguineos, realce
de contraste y acercamientos al area del disco optico. Posteriormente, se extraen
caracteristicas utilizando una CNN preentrenada, y las mismas se utilizan luego para
entrenar un clasificador de regresion logistica. Esta estrategia es capaz de alcanzar un
rendimiento competitivo con respecto al de otras estrategias evaluadas en iméagenes

similares. El capitulo esta integramente basado en la publicacion:

= J. I. Orlando, E. Prokofyeva, M. del Fresno, y M. B. Blaschko. Convolutional
neural network transfer for automated glaucoma identification. En 12th In-
ternational Symposium on Medical Information Processing and Analysis, pags.
101600U-101600U. International Society for Optics and Photonics, 2017.
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La tercera contribucion de este trabajo es una estrategia para la deteccién de
lesiones rojas para screening de RD, descripta en detalle en el Capitulo [5] La mis-
ma consiste en extraer de manera inicial un gran numero de lesiones candidatas,
utilizando para ello un método no supervisado, basado en operaciones morfoldgicas.
Estas estructuras son posteriormente clasificadas en lesiones verdaderas o falsas por
medio de un vector hibrido de descriptores, compuesto por caracteristicas disenadas
manualmente y otras aprendidas utilizando deep learning. En particular, se entrena
una CNN con una arquitectura de profundidad limitada utilizando parches en torno
a lesiones candidatas y sus respectivas anotaciones a nivel de lesion. Los descriptores
aprendidos por la red son posteriormente aumentados utilizando caracteristicas di-
seniadas manualmente. Esta estrategia conjunta es utilizada para entrenar un Bosque
Aleatorio, que provee una probabilidad por cada candidato que indica si el mismo
corresponde a una lesién roja auténtica o no. Los resultados obtenidos en una se-
rie de bancos de imagenes estandar muestran que esta estrategia permite mejorar
el rendimiento original de las CNNs, superando otros enfoques del estado del arte
al evaluarselo tanto a nivel lesiéon como a nivel imagen. El capitulo se basa en el

siguiente articulo:

= J. [. Orlando, E. Prokofyeva, M. del Fresno, y M. B. Blaschko. Learning to
detect red lesions in fundus photographs: An ensemble approach based on deep
learning. arXiv preprint arXiw:1706.03008, 2017.

Finalmente, la tesis concluye en el Capitulo [ que resume los principales resulta-
dos y logros alcanzados, y provee algunas futuras lineas de investigacién que pueden

derivarse de estas contribuciones originales.



Capitulo 2
Antecedentes

Este capitulo resume en lineas generales algunos aspectos esenciales del andlisis
automatico de imagenes de fondo de ojo para el diagndstico de enfermedades de
la retina. La Seccién describe la anatomia del ojo, con especial atencién en las
caracteristicas fisiologicas y anatémicas de la retina. En la Seccién se analizan
las dos enfermedades en las cuales se enfoca esta tesis, la retinopatia diabética y el
glaucoma. La Seccion detalla las principales modalidades de imagenes médicas
utilizadas para diagnosticar estas enfermedades en la practica clinica cotidiana. Fi-
nalmente, la Seccion presenta una revision general del estado del arte en materia

de diagnostico asistido por computadora de afecciones retinianas.

2.1. El ojo y la retina

La vista constituye uno de los sentidos més importantes de los seres humanos, y
es lograda mediante un sistema bioldgico complejo que involucra principalmente la
interaccién de dos érganos: los 0jos y el cerebro. Los ojos son responsables de enfocar
la luz del ambiente, por un lado, y convertirla en una serie de impulsos eléctricos
que son transmitidos hacia el cerebro. Este tltimo, por otro lado, es el encargado de
interpretar los impulsos recibidos y convertirlos en imégenes [177].

El ojo (Figura es una estructura esférica que se divide principalmente en dos
regiones, el segmento anterior y el posterior.

El segmento anterior es visible desde el exterior, y ocupa alrededor de un sexto

33
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Figura 2.1: Representacion esquematica del ojo. Fuente: [42].

del ojo. Estd compuesto por la cérnea, la pupila, el iris y el lente [95]. La cérnea es un
tejido transparente localizado en la region exterior del segmento anterior. La pupila,
por su parte, es una abertura que se observa como un circulo blanco rodeado por una
region coloreada, el iris, el cual estd constituido por un tejido muscular blando y liso,
que puede contraer y dilatar la pupila. Esta parte controla automaticamente cuanta
luz entra en el ojo, dejando pasar poca cuando el ambiente esta lo suficientemente
iluminado, o més cuando esta oscuro [95]. El lente es un disco convexo y transparente
que ayuda a enfocar la luz. Entre el iris y el lente y entre la cérnea y el iris, existe un
fluido transparente conocido como humor acuoso, cuya funcién principal es mantener
la presion interna del ojo para asegurar que el globo ocular conserve su forma esférica.
Ademas, provee de nutrientes a los tejidos no alimentados por vasos sanguineos,
tales como la cornea, la malla trabecular, el lente y la hialoides. El humor acuoso
es segregado por el epitelio ciliar (la estructura que soporta al lente), y fluye hacia
afuera del ojo a través de un sistema de drenaje cuya componente principal es la
malla trabecular [95].
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La camara posterior involucra los cinco sextos restantes del ojo, y esta rodeada
por una capa de grasa protectora conectada a un conjunto de musculos extrinsecos,
que permiten mover el globo ocular [95]. La cdmara posterior estd compuesta por
la hialoides y una pared formada por tres capas diferentes de tejido: una fibrosa,
una vascular y una ultima capa interna. La hialoides es una sustancia gelatinosa
que rellena la cavidad posterior y es, al igual que el humor acuoso, responsable de
asegurar la forma esférica del ojo. La tunica fibrosa rodea los segmentos anterior y
posterior, y esta constituida principalmente por tejido conectivo. Se compone de dos
partes, la cornea y la esclerética, que es un recubrimiento de material blanco. La
capa vascular corresponde a la coroides, formada por una red de capilares delgados
que brinda sangre y oxigeno a las demds capas [95]. Finalmente, la capa més interna

es la retina.

La retina es un tejido delgado, parcialmente transparente, compuesto por millones
de células fotoreceptoras y neuronas [I77]. Existen dos tipos de fotoreceptores: los
conos y los bastones. Los conos son capaces de distinguir detalles finos y colores,
y estan adaptadas para ser expuestos a un mayor nivel de luz que los bastones.
Los bastones, por el contrario, uinicamente registran grises, y son més relevantes
para la visién periférica y la vista en condiciones de baja iluminacién. Ambos tipos
de células estan conectadas con las neuronas ganglionares a través de una capa de
células bipolares. Las neuronas ganglionares transmiten las senales eléctricas a través

del nervio éptico, para que finalmente sean procesadas por el cerebro [203].

Anatomicamente, la retina estd compuesta principalmente por tres estructuras:
la mécula, el arbol vascular y el disco 6ptico [2]. La mécula es una regién amarillenta
que se especializa en la vision mas fina. Tiene aproximadamente 5 mm de diametro,
y estad localizada en la parte posterior de la retina. Histologicamente, la macula se
caracteriza por una total ausencia de bastones y por poseer una abundante cantidad
de conos. En el centro de la macula hay una pequena depresiéon conocida como
fovea, que es mas oscura de aspecto y tiene una extension aproximada de 1.5 mm
de didmetro [I77]. El disco éptico (también conocido como cabeza del nervio éptico,
u optic nerve head, ONH) es un area circular localizada en el centro de la retina, en
donde el nervio éptico ingresa en ella. Este region tiene un tamano aproximado de

1,5 x 2,5 mm en personas adultas, y constituye un punto ciego en donde no hay ni
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conos ni bastones. Dentro del ONH hay una pequena excavacion fisiolégica conocida
como la copa 6ptica (optic cup, OC), que se observa como un &area pélida dentro
del anillo neurorretiniano [I77]. Alrededor del 65% de la sangre requerida por la
retina es provista a través de la membrana coroides. Sin embargo, el restante 35 %
es brindado por los vasos sanguineos de la retina. Estas arterias y venas sumamente
delgadas lucen a simple vista como estructuras elongadas que se distribuyen a partir
del centro del disco éptico hacia las demas regiones de la retina.

La visién se logra mediante la interaccién de todas estas regiones anatomicas
[95]. Primero, la luz reflejada por los objetos entra en el ojo a través de la cérnea,
que enfoca la luz para permitir una visién mas clara y detallada. Dependiendo de la
iluminacion del ambiente, la pupila sera dilatada o contraida por el iris, que actia a
modo de esfinter. Luego de atravesar la pupila, la luz penetra a través del lente, que se
contrae o expande para enfocar mejor los objetos lejanos o cercanos, respectivamente.
Por 1ltimo, los fotones son proyectados en la retina, donde los conos y bastones
convierten las ondas electromagnéticas de la luz en las senales eléctricas que son
transmitidas via las células ganglionares hacia el nervio éptico, para ser procesadas

posteriormente por el cerebro [203].

2.2. Enfermedades de la retina

Diversas enfermedades oftalmolégicas y sistémicas se manifiestan a través de
cambios en la retina, algunas de las cuales pueden afectar la vista si no son tratadas
a tiempo [2]. Esta tesis estd enfocada en brindar herramientas para la deteccién

temprana de dos afecciones especificas, la retinopatia diabética y el glaucoma.

2.2.1. Retinopatia diabética

La retinopatia diabética (RD) es una de las consecuencias mas comunes de la
diabetes. La diabetes es una enfermedad sistémica en la que la glucosa no puede ser
debidamente metabolizada a causa de inconvenientes en la produccién o utilizacién
de la insulina [I37]. Existen dos tipos diferentes de diabetes, la Tipo 1 y la Tipo 2.
La diabetes Tipo 1 ocurre cuando el sistema inmunoldgico ataca y mata por error

a un tipo particular de células del pancreas. Como resultado, se liberan pequenas o
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nulas cantidades de insulina en el cuerpo, insuficientes para procesar correctamente
la glucosa. Esta condicién explica entre un 5 y un 10% de los casos de diabetes,
y se desarrolla por lo general durante la ninez o la adolescencia. La Tipo 2, por el
contrario, es causada por un sindrome conocido como insensitividad a la insulina, en
la que el cuerpo no puede utilizar correctamente la insulina o no produce la cantidad
suficiente. La mayoria de los pacientes con diabetes sufre de este tipo de enfermedad
en particular. La principal consecuencia de cualquiera de los tipos de diabetes, como
se menciond anteriormente, es un metabolismo inapropiado de la glucosa. Esto con-
duce eventualmente a la hiperglucemia, caracterizada por una presencia excesiva de
glucosa en el plasma sanguineo. La hiperglucemia puede provocar una gran variedad
de complicaciones vasculares de mantenerse sin tratamiento durante largos periodos

de tiempo [2].

Algunos estudios recientes han demostrado que el nimero de personas que sufre
diabetes crecerd de 366 millones (2.8&) en 2011 a 552 millones (4.4 %) hacia 2030
[215]. Ademads, se prevé que el mayor incremento ocurra en paises de ingresos bajos
y medios [215]. En Argentina, la prevalencia de diabetes ha crecido de 8.4 % a 9.6 %
desde 2005 a 2009 [I75], y es una de las principales causas de muerte en el pais [0].
Aunque los factores que provocan la diabetes no han podido ser determinados atn,
se ha observado que la obesidad, una vida sedentaria o antecedentes genéticos son

factores de riesgo de esta enfermedad [I31].

La RD es una consecuencia del dano microvascular producido por la diabetes [2],
y es una de las principales causas de ceguera a nivel mundial [164]. Alrededor del
5% de las personas con diabetes Tipo-2 tienen RD, y se espera que el niimero de
pacientes afectados por esta dolencia se vea significativamente incrementado en los
préoximos anos [3]. En Argentina, estudios recientes identificaron a la RD como la

segunda causa de ceguera prevenible, totalizando un 16 % de los casos relevados [23].

La Figura describe las complicaciones microvasculares asociadas con la RD.
La hiperglucemia dana los pericitos, que son células especializadas ubicadas en la
superficie de los capilares sanguineos y que controlan el flujo microvascular [195].
Producto de este trastorno, las paredes de los vasos se debilitan y se vuelven mas
susceptibles a fugas, mientras el flujo sanguineo se incrementa (Figura 2.2.1]). Este

ultimo factor eleva la tensién de cizalladura o shear stress de las paredes de los va-
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(a) (b) (c) (d)

Figura 2.2: Complicaciones microvasculares causadas por la hiperglucemia. (a) Ca-
pilar sano. (b) La hiperglucemia debilita las paredes de los vasos e incrementa el
flujo sanguineo, permitiendo ademas la fuga de algunos lipidos de la sangre. (c) Las
paredes debilitadas de los vasos y el aumento de la presién en las mismas favorece
la formacién de microaneurismas. (d) La presién elevada en el interior de la micro-
aneurisma provoca eventualmente su ruptura, produciendo hemorragias.
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Figura 2.3: Etapas principales de la retinopatia diabética. Fuente: [19].

sos [120], favoreciendo la generacién de microaneurismas (MAs) [I31] (Figura [2.2.1)).
Las MAs son deformaciones de las paredes vasculares, en forma de globo que pue-
den romperse y producir hemorragias (HEs) en la retina (Figura [2.2.1)). El término
mas comunmente utilizado para referirse tanto a las MAs como a las primeras HEs
pequenas es el de «lesiones rojas», dado que las mismas pueden visualizarse como
pequenos puntos rojos en las fotografias de fondo de ojo [143], 180]. Por otro lado, la
permeabilidad de los vasos permitira eventualmente que algunas proteinas y lipidos
presentes en la sangre se fuguen de los vasos e inunden algunas de las capas de la
retina. Estas acumulaciones son conocidas como exudados duros, y constituyen, en
conjunto con las lesiones rojas, los signos mas tempranos de la RD no proliferativa
[2].

Las complicaciones microvasculares descriptas con anterioridad tienen consecuen-

cias que, eventualmente, afectan el metabolismo retiniano (Figura [2.3). A medida
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que el numero de lesiones rojas aumenta, algunas regiones de la retina dejan de re-
cibir la cantidad necesaria de sangre, reduciéndose sensiblemente las cantidades de
oxigeno y glucosa a las que éstas acceden. Las células requieren de estas sustancias
para mantenerse con vida, y el acceso limitado a ellas provoca la muerte del tejido
del cual forman parte [229]. Este fenémeno es conocido como isquemia, y el cuerpo
reacciona a ella liberando un factor angiogénico que estimula la generacién de nuevos
vasos para reemplazar los danados, intentando llevar hacia esas regiones la sangre
necesaria para mantener al tejido vivo. Dicho proceso de neovascularizacion conduce
al estado mds avanzado de la RD, conocido como RD proliferativa (RDP) [214]. En
esta etapa, los nuevos vasos desarrollados son muy débiles y producen nuevas fugas
de sangre o lipidos, aumentando el riesgo de perder la visién irreversiblemente (del

25.6 % al 36.9 %) por desprendimiento de retina o por una hemorragia vitrea [2].

Los tratamientos médicos para lidiar con esta enfermedad dependen siempre del
estadio de la misma. Por lo general, a los pacientes diabéticos sin RD evidente se les
administran drogas para controlar la cantidad de glucosa en sangre [131]. Ademas, se
les recomienda asistir al menos una vez al ano al oftalmélogo para estudiar sus ojos y
corroborar la inexistencia de lesiones rojas. En estados mas avanzados, sin embargo,
el tratamiento es més limitado [40]. Si se observan casos severos de neovasculari-
zacion, por ejemplo, se puede recurrir a la fotocoagulacion laser o a la vitrectomia
para prevenir la pérdida de la visién [40]. No obstante, ambos tratamientos tienen
asociado un riesgo adicional de pérdida de la vista, y no pueden revertir la reduccién
en la agudeza visual que el paciente ya haya experimentado, producto de una detec-
ci6n tardia de la enfermedad [40]. En otros casos, los pacientes reciben inyecciones

intravitreas para prevenir la proliferacién de neovasos [40].

La deteccion temprana de la RD es esencial para prevenir su progreso y reducir
el riesgo de pérdida de vision. Sin embargo, la RD es asintomatica en sus primeros
estadios, con lo cual la tinica forma de detectarla es estudiando si los signos clinicos de
la enfermedad estén o no presentes [2]. Como se mencioné anteriormente, las lesiones
rojas son el principal indicador de desarrollo de la enfermedad. Por lo general son
detectados por los especialistas por medio de una oftalmoscopia, o utilizando alguna
modalidad de imagen tal como la fotografia de fondo de ojo (Seccién [2, 158].

El diagnostico de la RD basado en este tipo de imdgenes se aborda en mas detalle
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Figura 2.4: Flujo del humor acuoso. En celeste se observa el recorrido del flujo, y en
rojo se indica el dngulo iridocorneal.

en la Secciéon 2.4l

2.2.2. Glaucoma

El glaucoma es una enfermedad neurodegenerativa, crénica e irreversible, que
constituye una de las principales causas de ceguera prevenible a nivel mundial [194].
En 2013, el nimero estimado de personas de entre 40 y 80 anos afectadas por glau-
coma en todo el mundo fue de 64.3 millones, y se espera que trepe a 76 millones
hacia 2020, y a 111.8 millones en 2040 [194]. En los paises europeos, el glaucoma
explica un 20.5 % de los casos de ceguera prevenible [164]. En Latinoamérica, por su
parte, la prevalencia de ceguera como consecuencia del glaucoma ha continuado en
aumento durante la tltima década [106].

Aunque bajo el término glaucoma se agrupa a una familia de diferentes enferme-
dades, todas estan emparentadas por una misma caracteristica, que es el dano del
nervio éptico provocado producto de un incremento desmedido de la presion intra-
ocular. Esto es causado por una acumulacién de humor acuoso debido a algin tipo
de defecto en el sistema de drenaje del ojo (Figura . Como se mencioné al mo-
mento de describir la anatomia del ojo, el humor acuoso es segregado por el cuerpo
ciliar y fluye a través de la pupila hacia la caAmara anterior, desde la cual es drenado
a través de la malla trabecular. Este tejido esponjoso se ubica en la cérnea, cerca

del angulo iridocorneal (que es el dngulo que existe entre la cérnea y el iris), y es
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responsable de drenar la mayor parte del humor acuoso [41]: el liquido es recolectado
por la malla trabecular y drenado via el canal de Schlemm, a partir del cual fluye
por los canales intraesclerales hacia la vena epiescleral, que lo incorpora al torrente
sanguineo [4I]. En pacientes sanos, la tasa de secrecién de humor acuoso es practi-
camente equivalente a la de drenaje, con lo que la presion intraocular se mantiene
relativamente constante. Sin embargo, si la tasa de secreciéon es mas alta que la de
drenaje, el humor acuoso comienza a acumularse en la cAmara anterior. Esta regién
se llenara eventualmente con este liquido, y la camara posterior también, elevando
progresivamente la presion intraocular y comprimiendo la hialoides hacia la retina.
Esto puede danar la capa de fibras nerviosas de la retina, los vasos o el nervio éptico,
conduciendo a una pérdida progresiva de la vision que puede resultar, de no tratarse

a tiempo, irreversible.

Los factores de riesgo del glaucoma incluyen la edad, la predisposicion genética,
una elevada presion intraocular, la obesidad, el consumo de corticoides y traumas
ocurridos en el ojo [110]. Ademds, a los pacientes con antecedentes familiares de
glaucoma se les recomienda asistir una vez al ano al oftalmoélogo para controlar la
presion interna del ojo y, en caso de detectarse una presion elevada, verificar si el

nervio éptico ha sufrido algin tipo de dano [164].

En general, el glaucoma puede clasificarse en dos tipos principales: el glaucoma
de angulo abierto y el de dngulo cerrado. El glaucoma primario de angulo abierto
(primary open-angle glaucoma, POAG) es el tipo més comin de glaucoma, y ocurre
cuando el humor acuoso no puede drenarse lo suficiente debido a algin tipo de de-
generacién u obstruccién en la malla trabecular [I32]. Esto produce un incremento
cronico e indoloro de la presion intraocular, que es generalmente asintomatico pe-
ro puede eventualmente danar el nervio éptico y producir ceguera. El glaucoma de
angulo cerrado es menos comun, y es provocado por un bloqueo repentino del angulo
iridocorneal. Como consecuencia de este trastorno, el humor acuoso no puede aban-
donar las camaras anteriores y posteriores. Esta situacion es repentina, y conduce
a un crecimiento de la presion muy doloroso y rapido, que puede provocar pérdida

permanente de la visién en intervalos de tiempo mucho més cortos [213].

El POAG es conocido como el ”ladrén silencioso de la vista”, y es el tipo de

glaucoma mas dificil de detectar [164]. Esto se debe a que los pacientes que padecen
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esta enfermedad no notan sus efectos hasta que la vision se ve reducida. En general,
las primeras manifestaciones de pérdida de la vista como consecuencia del POAG se
relacionan con una visiéon periférica nublada. A medida que la enfermedad progresa,
sin embargo, el campo visual se reduce en mayor medida, y los pacientes acaban
teniendo una visién cada vez mas tubular, hasta perderla por completo [213]. En lo
que resta de esta tesis se utilizara el término glaucoma para referirse inicamente al

POAG, dado que los casos analizados corresponden a esta patologia en particular.

Al menos la mitad de los pacientes con glaucoma contintdan sin ser diagnosti-
cados, mientras que la mitad de aquellos que estan en tratamiento en realidad son
falsos positivos y no padecen glaucoma [164]. Si se tiene en cuenta que el glaucoma
es una enfermedad cronica que se sufre de por vida, el desafio principal es poder de-
tectar el mayor nimero posible de pacientes enfermos [164]. La préctica més usual en
las campanas de screening poblacional incluye el examen del nervio 6ptico a través
de modalidades de imagen médica, el estudio de potenciales defectos en la capa de
fibras nerviosas retinales (retinal nerve fiber layer, RNFL) y la medicién de la pro-
porcién simétrica de copa/disco (o cup to disc ratio, CDR) [192]. A pesar de que los
defectos en la RNFL son considerados el signo méas temprano del glaucoma, el CDR
continua siendo el criterio diagnostico més utilizado para detectar glaucoma a partir
de imagenes de fondo de ojo [75]. En general, este valor se calcula como la relacién
entre el drea o la longitud vertical u horizontal del disco 6ptico (optic disc, OD) y
la copa 6ptica (optic cup, OC). Cuando la presién en el ojo es demasiado elevada,
las fibras del nervio éptico se danan y comienzan a desaparecer. Como resultado,
el tamano de la OC aumenta en proporciéon al OD, provocando un incremento del
valor del CDR [75]. La cuantificacién manual de este parametro es cominmente uti-
lizada como biomarcador de glaucoma, aunque factores tales como el sexo, la edad
o la raza influyen significativamente en su valor, y pueden confundirse con casos
patoldgicos [80]. A los pacientes que exhiben un CDR alto se los deriva por lo ge-
neral a un especialista en glaucoma para realizarse estudios de mayor complejidad
que complementen al original mediante el estudio de la capa de fibras nerviosas o la
distribucién de los vasos sanguineos, utilizando modalidades de imagen tales como

la tomografia de coherencia dptica o la tomografia retinal de Heidelberg [216].

Actualmente no hay una cura para el glaucoma, aunque existen algunos tra-
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tamientos para intentar reducir sus efectos o prevenir su progreso. Estos incluyen
medicacién, terapia laser y/o cirugias. La medicacién por lo general intenta reducir
la presién intraocular, y se administra directamente en el ojo en forma de gotas. Los
tratamientos laser suelen utilizarse para tratar casos graves de POAG, y consisten en
disparos de laser aplicados sobre la malla trabecular para estimular el flujo del hu-
mor acuoso. Las cirugias son otra alternativa, también, y se aplican con un propdésito
similar sobre la malla trabecular, abriendo nuevos conductos para facilitar el drenaje
[213].

2.3. Imagenologia de la retina

Las caracteristicas anatémicas de la retina permiten a los médicos examinarla de
manera no invasiva utilizando diferentes tecnologias de imagen [I58]. Quizd la manera
mas sencilla de realizar esta tarea es mediante una oftalmoscopia, que consiste en
la observacion del interior del ojo por medio de un oftalmoscopio, un dispositivo de
bajo costo que consiste en una lente y una fuente de luz [222].

La imagenologia de la retina constituye una alternativa robusta a la oftalmos-
copia, ya que permite preservar el examen en una imagen digital. Las tres modalida-
des mas empleadas son la fotografia de fondo de ojo, la angiografia por fluorescencia
y la tomografia de coherencia éptica (OCT) [2]. Esta tesis esté enfocada en la utili-
zacion de fotografias de fondo de ojo. Sin embargo, en las siguientes subsecciones se

brindaran detalles sobre las otras dos modalidades mencionadas anteriormente.

2.3.1. Fotografias de fondo de ojo

Las fotograffas de fondo de ojo (Seccién [2.5)), también conocidas como retino-
grafias, son imdgenes proyectivas y a color de la superficie interna del ojo [157]. Esta
modalidad de imagen constituye la técnica mas econémica para el diagnéstico de en-
fermedades de la retina y sistémicas, incluyendo la RD y el glaucoma [2]. El proceso
de captura de estas imagenes es no invasivo y relativamente sencillo de realizar [131].
Las imégenes son capturadas por medio de una camara de fondo de ojo (Figura7
que consiste principalmente de dos partes: un microscopio especializado y de baja

potencia con una fuente de luz, que ilumina la parte interior del ojo, y una camara
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Figura 2.5: Fotografia de fondo de ojo de un paciente sano, extraida del conjunto de
imagenes HRF [145].
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Figura 2.6: Cdmara de fondo de ojo. Fuente: Ralf Roletschek / Wikipedia [I71].

digital convencional que captura la fotografia y la almacena como un archivo digital.
En los tdltimos anos, sin embargo, se han desarrollado dispositivos portatiles capaces
de acoplarse a teléfonos inteligentes (Figura, que han permitido reducir el costo
original de adquirir una cdmara de fondo de ojo y han mejorado su portabilidad [47].

El protocolo de captura utilizando una camara de fondo de ojo convencional
comienza con el paciente colocando su mentén en un soporte que forma parte del
dispositivo. A continuacion, el operador alinea la cdmara con el iris y la pupila utili-
zando un joystick. Posteriormente, la camara enfoca e ilumina la cadmara posterior,
y se brinda una primera visiéon global de la retina en una pantalla. El paciente fija
a continuacién su vista en un objetivo (por lo general, una luz verde), y el operador

ajusta el foco para obtener una mejor visién global de la retina. Finalmente se ad-
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Figura 2.7: Volk iNview, un dispositivo para la captura de fotografias de fondo de
ojo basado en teléfonos inteligentes. Fuente: [14§].
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Figura 2.8: Fotografias de fondo de ojo para el diagnostico de enfermedades visuales.

quiere una serie de fotografias de distintas partes de la retina simplemente solicitando
al paciente que observe diferentes objetivos y disparando la cdmara [2)].

La Figura[2.5(b)|ilustra los diferentes componentes anatémicos de la retina, segin
se observan en las fotografias de fondo de ojo. La vasculatura retiniana, el disco

optico, la macula y la fovea pueden visualizarse de manera sencilla utilizando esta

modalidad de imagen. Las Figuras 2.8(a)| y [2.8(b)| presentan fotografias de fondo de
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ojo de pacientes con RD y glaucoma, respectivamente. En el caso correspondiente
al paciente con RD se pueden observar algunas de las estructuras patolégicas més
tipicas de esta enfermedad, tales como la presencia de lesiones rojas, los exudados
duros, las lesiones algodonosas y las neovascularizaciones. Por otro lado, en la imagen
del paciente glaucomatoso se puede observar un crecimiento en el tamano de la copa
Optica en relacién con el diametro del disco 6ptico. Comparadas con la oftalmoscopia,
las imédgenes de fondo de ojo permiten una visién mas amplia de la retina [I158].
Ademas, es posible combinar diferentes fotografias de distintas regiones utilizando
algoritmos automaticos de registracion para cubrir un area mayor respecto al campo
de visién (field of view, FOV) original de la cAmara [2].

La principal desventaja de las fotografias de fondo de ojo es que son representa-
ciones proyectivas 2D y no brindan informacién de profundidad, lo que hace dificil
validar la existencia de lesiones en las capas interiores de la retina o la medicién del
dano real en el nervio 6ptico. Sin embargo, su bajo costo y rapidez en la captura las

hacen extremadamente ttiles para el analisis de grandes poblaciones [2] [3].

2.3.2. Angiografia por fluorescencia

Las angiografias por fluorescencia (fluorescein angiographies, FA), también cono-
cidas como angiografias fluorescentes, permiten el estudio de los vasos sanguineos
de la retina no sélo desde un punto de vista anatémico sino también funcional [2].
La fluroescencia es una propiedad molecular que permite a ciertos compuestos tales
como la fluoresceina sédica emitir luz a una longitud de onda larga cuando se los
estimula con una longitud de onda corta [I70]. Por medio de un agente de contraste
fluorescente y una camara angiografica especializada, es posible observar tanto la
coroides como los vasos sanguineos de la retina en diferentes intervalos de tiempo,
brindando fotografias que describen la circulacién sanguinea en estas capas [170].

El protocolo de captura de las imagenes es similar al utilizado para obtener fo-
tografias de fondo de ojo. Inicialmente se le administran al paciente gotas oculares
midridticas para dilatar la pupila. Posteriormente, se le inyecta intravenosamente
la fluoresceina sodica, y la cdmara angiografica toma una serie de fotografias que
registran el movimiento del agente contraste a lo largo del sistema circulatorio [170].

Estas imégenes se obtienen capturando la luz emitida por el compuesto al ilumi-
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(b) Fase arteriovenosa

(c) Fase venosa (d) Fase de eliminacién

Figura 2.9: Angiografias por fluroescencia. Fases. Fuente: [167].

narse utilizando una luz azul. En general se fotografian cuatro fases, denominadas
arterial, arteriovenosa, venosa y de eliminacién (Figura [I70]. Durante la fase
arterial, las venas aparecen mas oscuras que las arterias. En la arteriovenosa, tanto
las arterias como las venas se observan como estructuras brillantes. En la venosa, las
arterias pierden algo de brillo pero las venas contintian destacandose. Finalmente,
la fase de eliminacién, que ocurre entre 5 y 10 minutos después de haber inyectado
el contraste, se caracteriza por un contraste menor de los vasos con respecto a las
demds estructuras de la retina.

Las FAs son principalmente utilizadas para estudiar pacientes con RD o para
estudiar potenciales edemas maculares o degeneraciones maculares asociadas a la
edad [I70]. Las MAs y los exudados son més faciles de observar en las FAs que en las
fotografias de fondo de ojo, dado que el agente contraste también se acumula o fuga

en estas estructuras. Esta propiedad hace a las FAs ttiles para auxiliar tratamientos
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laser en los que las fuentes de fuga de exudados o sangre deben ser correctamente
identificadas de manera inicial. Sin embargo, la inyeccién del agente contraste hace
a este procedimiento invasivo: los pacientes por lo general experimentan nauseas
o vomitos como consecuencia del procedimiento, y no pueden realizarselo aquellos
con antecedentes de anafilaxis, alergia a la fluoresceina sodica o dificultades en los
rifiones [I70]. Esto hace preferible la utilizacién de otras modalidades tales como las
OCTs o las fotografias de fondo de ojo [2].

2.3.3. Tomografia de coherencia 6ptica

La tomografia de coherencia éptica (OCT) es una técnica no invasiva y sin con-
tacto que provee imagenes volumétricas de los tejidos internos de la retina [191].
Las imagenes se obtienen a partir de un principio conocido como interferometria de
baja coherencia, que estd basado en una fuente de luz casi infrarroja que penetra
en los tejidos retinianos y permite recuperar cortes transversales con una resolucién
hasta 10 veces mayor que la de los dispositivos basados en ultrasonido [2]. Mediante
la combinacion de cada uno de estos cortes 2D es posible reconstruir un volumen
3D de la retina, que provee no solo una vista general de su superficie sino también
de sus capas internas, incluyendo las fibras nerviosas, el epitelio pigmentario y la
coroides [2]. Esto facilita el estudio de distintas anormalidades en la capa exterior de
la retina, o de patologias mas profundas tales como la neovascularizacion coroidal, el
desprendimiento de retina o el dafio del nervio éptico producto del glaucoma [191].
También permiten estudiar el espesor de la retina, que es 1til para la planificacién
de cirugias o intervenciones farmacolodgicas.

La Figura presenta una imagen OCT de la regién macular de la retina. El
procedimiento de captura de la imagen es relativamente simple, aunque toma mas
tiempo que una fotografia de fondo de ojo. Primero se le administran al paciente gotas
midridticas para dilatar la pupila, y posteriormente ubica el mentén en un pedestal
del dispositivo. Posteriormente, el tomografo escanea la retina de 10 a 14 minutos
utilizando un rayo de luz casi infrarrojo. El dispositivo analiza la demora de tiempo
y el cambio de magnitud de este disparo luminico respecto a cémo es retrodispersado
por los tejidos que forman la retina, y transforma estos valores en intensidades de gris

[59]. Varios artefactos tales como un medio ocular turbio o movimientos involuntarios
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(a) (b)

Figura 2.10: Imagen OCT y capas interiores de la retina, obtenidas utilizando un al-
goritmo de segmentacion automético [I11]. (a) Imagen X-Z del volumen de la OCT.
(b) Resultados de la segmentacién: capa de fibras nerviosas (NFL), capa de célu-
las ganglionares (GCL), capa plexiforme interna (IPL), capa nuclear interna (INL),
capa plexiforme externa (OPL), capa nuclear externa (ONL), unién del segmento
interior y anterior (ISOSJ), fotoreceptores del segmento exterior (OPR), espacio vir-
tual subretiniano (SRVS-de profundidad 0 en pacientes sanos), y epitelio pigmentario
retiniano (RPE). Figura extraida de [191].

del paciente pueden influir en el andlisis manual de estas imagenes por parte de
expertos [I89]. Ademsds, el ruido speckle tipico de esta modalidad de imagen dificulta

significativamente el procesado automético de estas imdgenes también [140].

2.4. Analisis de imagenes de fondo de ojo para

diagnédstico asistido por computadora

En esta seccién se describiran en lineas generales los métodos mas utilizados en la
literatura para el diagnostico asistido por computadora de RD y glaucoma, basado
en fotografias de fondo de ojo. La deteccion de estas enfermedades en estadios en los
que no existen sintomas y solamente se observan unas pocas manifestaciones es clave,
teniendo en cuenta que el acceso temprano a terapias médicas es la tnica forma de

prevenir su progreso hacia la ceguera [127].
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2.4.1. Analisis general del estado del arte

Las fotografias de fondo de ojo constituyen la modalidad de imagen mas econémi-
ca para el screening de RD y glaucoma por diversas razones. La mas importante es
que las mismas pueden obtenerse mediante un proceso de captura relativamente sim-
ple, que puede ser realizado por técnicos y no exclusivamente por especialistas en
oftalmologia. Esto permite minimizar la intervencién de los expertos al momento de
la captura y favorece la realizacion de campanas basadas en sistemas de telemedicina,
en los que los médicos no necesitan desplazarse hacia el lugar en el que la campana
tiene lugar [I13]. Por el contrario, son los técnicos quienes adquieren las imdgenes in
situ, transmitiéndolas posteriormente a través de una red segura hacia instalaciones
remotas en las que los expertos realizan el correspondiente diagnostico. Tales siste-
mas son conocidos por su efectividad en la reduccién de costos, y son utilizados desde
hace no muchos anos para estudiar poblaciones de riesgo en busca de glaucoma y RD
[3, 136]. M&s aun, las cdmaras de fondo de ojo para teléfonos inteligentes han per-
mitido mejorar la movilidad y usabilidad de los dispositivos de captura, facilitando

el acceso a estas campanas y mejorando su efectividad significativamente.

El cuello de botella en cualquier campana de screening, sin embargo, estd en el
andlisis de las imdgenes [3]. Si la poblacién a estudiar es significativamente grande,
se adquirirda un gran nimero de imagenes que requeriran de muchos oftalmologos
para su estudio y diagnéstico. Esta tarea es particularmente tediosa y consume mu-
cho tiempo. Ademads, puede verse influida por el nivel de experticia de los médicos
involucrados o por su propia fatiga, incrementando la variabilidad inter e intra ob-

servadores [3].

Los métodos para detectar estas enfermedades con asistencia de la computadora
son conocidos por reducir estos inconvenientes y mitigar el costo en expertos de las
campanas de screening [127]. Por medio de sistemas capaces de detectar lesiones o
cambios patologicos en las imagenes, se puede generar un orden de los casos desde
los més criticos hacia los menos atendibles, permitiendo a los médicos decidir cudles
deben analizarse primero [127]. Ademds, la informacién brindada por este tipo de
sistemas ayuda a los expertos a estudiar cambios sutiles que son dificiles de detectar
a simple vista, tales como variaciones en la distribucién vascular o la existencia de

lesiones rojas [127].
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Tabla 2.1: Clasificacién de las herramientas para el diagnostico y la deteccién asistida
por computadora de RD y glaucoma.

. Deteccién de Caracterizacién Métodos de
Propiedades . ..
estructuras por descriptores aprendizaje
vasculares . . L
patoldgicas globales de imagen profundo

Calibre [44] [137)

Lesiones rojas (MAs y
HEs) [168] [176] 179],
lesiones brillantes

AM-FM

multiescala [7],

CNNs [163], CNNs
con visualizacion de

RD & EEZEGESSIOI;Z (exudates) [I76] 179], HOS [4], Texturas anormalidades [69]
T neovascularizacio- (GLCMs y RLMs) [5] 165] 212]
nes [109] [174]
Intensidades [26],
Calibre texturas [26] [130],
[IT] T3] K9] [129] CDR [75] [90], Coeficientes de la CNNs [34] (limitadas
Glaucoma tort,‘uosi/dad' [218{7 Defectos en la FFT [26] 27], por la poca
angulo de bifurcach,én RNFL [133] [146], histogramas [26], disponibilidad de
. PPA [110] Coeficientes de la imdgenes).

[218]. B-spline [27],

Wavelets [50].

En general, los métodos automaticos para el estudio de enfermedades oftalmologi-
cas pueden agruparse en cuatro categorias, como se indica en la Tabla [2.1] Los en-
foques basados en caracterizacién vascular correlacionan cambios en la distribucién
general de los vasos sanguineos de la retina con la existencia de alguna enfermedad.
Los métodos basados en la deteccion de estructuras patoldgicas, por el contrario,
cuantifican la existencia de lesiones asociadas con estas dolencias. Otras estrategias
menos tradicionales se basan en el calculo de descriptores globales a partir de image-
nes enfermas y sanas, y utilizan sus valores para discriminar los casos enfermos.
Finalmente, los métodos de aprendizaje profundo o deep learning utilizan redes neu-
ronales convolucionales (CNNs) para aprender de forma automatica las caracteristi-
cas relevantes de estas enfermedades. La clasificacion aqui propuesta no es estricta,
teniendo en cuenta que existen diversos algoritmos que ocupan méas de una categoria
en particular. Un ejemplo es el método para la deteccién de glaucoma propuesto
por Chakravarty et al. [32], el cual combina indicadores extraidos globalmente de
las imégenes y descriptores obtenidos a partir de la segmentacién del nervio 6ptico
para entrenar un clasificador supervisado. No obstante, esta clasificacion agrupa a
la gran mayoria de las estrategias hoy por hoy disponibles en la literatura cientifica.
Las ideas centrales detrds de cada tipo de enfoque se abordaran con un mayor nivel

de detalle en las proximas secciones.
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Figura 2.11: Captura de pantalla de la herramienta SIVA (Singapore I Vessel Assess-
ment). Fuente: [I].

2.4.2. Enfoques basados en caracterizacion vascular

En las dltimas décadas se han realizado diversos estudios tratando de correlacio-
nar cambios en la distribucion y la morfologia de los vasos sanguineos de la retina con
la existencia de RD o glaucoma. En general, estos estudios estan basados en comple-
jos métodos de segmentacion y caracterizacion vascular, o en el uso de herramientas
comerciales tales como SIVA (Singapore I Vessel Assessment, [37], Figura 0
VAMPIRE (Vessel Assessment and Measurement Platform for Images of the REtina,
[159]). Estos sistemas primero delinean los vasos sanguineos de la retina utilizando
un enfoque automaético, y luego extraen una serie de descriptores que caracterizan su
morfologia y/o distribucién con respecto a otras estructuras anatémicas tales como
la macula o el disco éptico. En algunos casos, estos indicadores son sélo obtenidos
en una pequena region localizada a una cierta distancia del disco 6ptico. En otros,
se obtienen a partir de toda la estructura vascular segmentada. Por otro lado, algu-
nos enfoques estan basados en la caracterizacion de arterias y venas por separado.
En estos casos, se requiere de la clasificacién de los vasos en una u otra clase con
posterioridad a la segmentacion de los mismos.

La vasculatura retiniana puede caracterizarse en términos de diversas propieda-
des, incluyendo el diametro de arterias y venas, la cantidad y angulos de las bifurca-

ciones, la tortuosidad y area de los diferentes segmentos, etc [0, 122]. La arquitectura
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y distribucién general del drbol vascular también puede describirse en funcion de su
dimensién fractal [37]. Los objetos fractales son estructuras que se caracterizan por
su auto similaridad: es decir, existe un patréon que persiste al analizar el objeto
en miultiples escalas [55]. Objetos ramificados tales como los vasos sanguineos son
ejemplos naturales de este tipo de objetos [83].

En general, la habilidad de los métodos basados en la caracterizacion de los vasos
estd limitada por la efectividad del enfoque de segmentacion utilizado para delinear el
arbol vascular [85]. La segmentacién de estas estructuras es una tarea muy compleja
y dificil de resolver computacionalmente, que continta siendo un problema abierto
en la literatura [63]. Por otra parte, los resultados obtenidos utilizando descriptores
vasculares para detectar enfermedades oftalmolégicas son significativamente peores
a los obtenidos utilizando otras estrategias basadas en descriptores més robustos. Sin
embargo, la investigacion en este tipo de indicadores tiene un impacto formidable
en el entendimiento de las enfermedades y en el desarrollo de nuevas terapias y

tratamientos [63].

2.4.2.1. Retinopatia diabética

El calibre de los vasos y su dimension fractal han sido identificados como poten-
ciales indicadores de estadios tempranos de la RD, o como biomarcadores capaces
de predecir su progresién hacia la RD proliferativa. En [137], se observé un calibre
mas grande en las vénulas de la retina de pacientes diabéticos con retinopatia en
comparacion con el de pacientes sin retinopatia evidente. El estudio presentado en
[38] revel6 que valores altos en la dimensién fractal del arbol vascular estdn asocia-
dos de manera independiente con signos tempranos de RD en pacientes con diabetes
tipo I. En [72] se midieron descriptores fractales a partir de imagenes de la retina
de pacientes diabéticos para estimar su asociaciéon con complicaciones micro y ma-
crovasculares tales como la RD, la neuropatia y la nefropatia. Como resultado se
observo que los pacientes con menor dimensién fractal son més tendientes a pade-
cer RD proliferativa y neuropatia. En [44] se observé, ademads, que el calibre de los
vasos constituye un importante factor de riesgo a tener en cuenta para predecir la
progresion hacia RD proliferativa. En el mismo estudio se identificaron resultados

similares para los descriptores fractales.
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2.4.2.2. Glaucoma

Las propiedades de los vasos sanguineos también han sido analizadas como po-
tenciales caracterizadores de glaucoma, aunque con resultados mas contradictorios
que en el caso de la RD. En general, iinicamente se descubrié la asociacién de tres
patrones vasculares con el glaucoma: el calibre, el angulo de bifurcacion y la tortuo-
sidad de los vasos. Se ha reportado, por ejemplo, que aquellos pacientes que padecen
glaucoma suelen presentar calibres arteriales y venulares significativamente inferio-
res a los de pacientes sanos [I1) 13], 89, [129]. Sin embargo, los datos prospectivos
del estudio de Rotterdam no han descubierto asociacion alguna entre el calibre vas-
cular y el glaucoma [84]. Otro estudio realizado sobre angiografias por fluorescencia
habia arribado oportunamente a conclusiones similares [17]. Finalmente, en [218] se
observo una asociacion entre el glaucoma y la disminucion de la tortuosidad arterial

y venular y un angulo de bifurcacién venular més angosto.

2.4.3. Deteccion de estructuras patolégicas

La gran mayoria de los métodos de diagnostico asistido por computadora de
RD y glaucoma estan basados en detectar estructuras patolégicas asociadas con los
estadios tempranos de estas enfermedades [3, 51]. En la préctica clinica cotidiana,
los oftalmélogos buscan algun signo de presencia de MAs o HEs para determinar si
los pacientes tienen o no RD [I80]. De manera similar, el dano en la RNFL o un
incremento en el CDR son potenciales signos de glaucoma [75]. Contar con sistemas
capaces de detectar la presencia de este tipo de lesiones es relevante para la asistencia
al diagnéstico realizado por los oftalmélogos, ya que los médicos reciben, en este caso,
no sélo una imagen de fondo de ojo a analizar sino ademds un reporte indicando
donde fueron detectadas las estructuras patoldgicas, con una cierta probabilidad de
certeza [I76]. Ademds, la cuantificacién automatica de la cantidad o severidad de las
lesiones puede ayudar a determinar el grado de avance de la enfermedad y detectar
los casos mas urgentes.

Se han propuesto numerosos métodos basados en reconocimiento de patrones y
aprendizaje automatico para detectar la presencia de lesiones y cuantificar sus pro-

piedades. La principal ventaja de este tipo de enfoques es la comprensibilidad de sus
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Figura 2.12: Ejemplos de lesiones rojas, como se observan en las imagenes de fondo
de ojo. Noétese que algunas de ellas son apenas distinguibles. Fuente: conjunto de
entrenamiento de DIARETDB1 [96].

resultados. Por otro lado, y teniendo en cuenta que estos algoritmos reproducen las
précticas clinicas usualmente seguidas por los especialistas, permiten a los oftalmdlo-
gos estudiar la validez de los resultados obtenidos y decidir si la salida del sistema
es correcta o no [51].

La principal desventaja de estos métodos es que pueden ser seriamente afectados
por la calidad de los algoritmos de segmentacion subyacentes [24]. El reconocimiento
automatico de cada patologia en particular requiere contar con un método dedicado
lo suficientemente robusto como para lidiar con la gran variedad de formas, texturas
e intensidades de las lesiones. Este inconveniente ha motivado un esfuerzo cada vez
mayor en la literatura por desarrollar estrategias mas precisas para la deteccién
de lesiones, o la utilizaciéon de enfoques basados en descriptores globales que sean
independientes de la segmentacion.

Se analizaran a continuaciéon diversos sistemas para el estudio de la RD y el
glaucoma basados en la deteccion de lesiones. Cabe senalar, sin embargo, que la gran
variedad de algoritmos de segmentacién utilizados para tal fin no seran discutidos.
Por otro lado, se brindaran mayores precisiones acerca del estado del arte en materia

de deteccién de lesiones rojas en el Capitulo [5

2.4.3.1. Retinopatia diabética

Los sistemas para screening automatizado de RD basados en la deteccién de
lesiones utilizan principalmente como guia el hallazgo de lesiones rojas (MAs y HEs
pequenas) y brillantes (exudados y lesiones algodonosas) [57]. El estudio de la RD
proliferativa, por otro lado, se basa también en la detecciéon automatica de las areas

con neovascularizaciones [174].
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Figura 2.13: Ejemplos de lesiones brillantes, como se observan en las imagenes de
fondo de ojo. Fuente: conjunto de entrenamiento de DIARETDB1 [96].

Las lesiones rojas son dificiles de detectar debido a su tamano pequeno y a que
presentan intensidades similares respecto a las de otras estructuras tales como los
vasos sanguineos o las cicatrices producidas por los tratamientos laser [180] (Figu-
ra. Si las iméagenes tienen baja calidad o contraste, por otra parte, su hallazgo
se vuelve complejo incluso a simple vista. Las lesiones brillantes (Figura, por el
contrario, son mas reconocibles, aunque su identificacion automatica requiere separar
inicialmente el disco éptico, que presenta intensidades similares y puede provocar fal-
sos positivos [57]. Por otra parte, la deteccién de neovascularizaciones requiere contar
con enfoques de caracterizacion de vasos sanguineos para determinar las regiones en
las que ocurren vasos delgados y tortuosos y diferenciarlas de aquellas en las que las

estructuras vasculares son normales y no patoldgicas [174].

Uno de los primeros enfoques para la deteccién de RD basada en lesiones es
el método presentado en [68], que utiliza redes neuronales artificiales para detectar
exudados y hemorragias, y emplea esta informacion posteriormente para estudiar la
existencia o no de la enfermedad. Desde entonces se han desarrollado numerosos sis-
temas de screening basados en caracteristicas similares, aunque siempre intentando
mejorar las estrategias de deteccion y/o segmentacion [168]. Otras contribuciones
han tenido por objetivo mejorar la estrategia de cuantificacion de las lesiones. El

método presentado en [I39] y evaluado de manera extensiva en [I76], por ejemplo,
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se basa en la deteccion de lesiones rojas y brillantes también, aunque las estructuras
son cuantificadas en términos de su area y de las probabilidades brindadas por el cla-
sificador. Esta informacion es utilizada posteriormente para entrenar un clasificador
que determina un nivel de riesgo para cada imagen. Un enfoque similar pero basado
tnicamente en lesiones rojas fue presentado recientemente en [179]. Por otro lado,
se han propuesto también algoritmos para la deteccion automaética de RD prolife-
rativa basados en diferentes métodos para la determinacién de neovascularizaciones
[109, [174].

La abundante investigacion en este campo ha motivado el traslado de algunos
de estos sistemas a ambientes clinicos reales, con un éxito significativo en algunos
casos [219]. Sin embargo, existe un consenso generalizado en cuanto a que estos
métodos todavia requieren ser mejorados, tanto sea desarrollando mejores métodos
para detectar las estructuras involucradas como para integrar informacién adicional
de otros origenes, tales como las historias clinicas de los pacientes [I86]. En [208],
por ejemplo, una herramienta denominada IRIS (Intelligent Retinal Imaging System)
fue comparada con respecto al estudio manual de una cohorte de imagenes realizado
previamente por un equipo de expertos. Aunque los resultados obtenidos son prome-
tedores, los autores mencionan explicitamente la necesidad de refinar los algoritmos

subyacentes para alcanzar mejores resultados [208].

2.4.3.2. Glaucoma

La gran mayoria de los métodos para diagnéstico asistido por computadora de
glaucoma se basan en la deteccion del crecimiento en el CDR, de defectos en la RNFL
o de atrofia peripapilar (peripapillary atrophy, PPA) [75]. La RNFL (Figura[2.14) se
observa en las imagenes de fondo de ojo como una sucesion de estrias rugosas y bri-
llantes que se distribuyen de manera despareja en los ojos normales (Figura .
En pacientes glaucomatosos, sin embargo, pueden surgir defectos localizados en la
RNFL como los ilustrados en la Figura [88]. Ademsds, la pérdida de células
ganglionares generada por la presion intraocular tipica del glaucoma puede produ-
cir defectos difusos de la RNFL (Figura [2.14(b)). Por otro lado, el CDR se obtiene
de manera automatica mediante la segmentacién tanto del disco 6ptico como de la

copa Optica. Debido a la ausencia de informacién de profundidad en las fotografias
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(a) Defectos localizados en la RNFL. Izquierda: paciente sano.
Derecha: paciente glaucomatoso.

(b) Defectos difusos en la RNFL. Izquierda: paciente sano. Dere-
cha: paciente glaucomatoso.

Figura 2.14: Defectos en la capa de fibras nerviosas retiniana ([Retinal Nerve Fiber
Layer, RNFL) producto del glaucoma, segin se manifiestan en las fotografias de
fondo de ojo. Fuente: [75].

Borde del disco 6ptico

Atrofia peripapilar

Figura 2.15: Atrofia peripapilar ( Peripapillary Atrophy, PPA) producto del glaucoma.

Source: [116].
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de fondo de ojo, la segmentacion de la copa éptica es un problema desafiante que
aun continia explorandose. Finalmente, las PPAs (Figura se observan como
regiones texturadas en torno al disco 6ptico.

La mayor parte de la literatura en materia de deteccion de glaucoma basada en
lesiones se enfoca en el calculo del CDR. Existen numerosos trabajos que proponen
nuevos métodos para la segmentaciéon del disco y la copa éptica para estudiar el CDR.
Aunque cubrir cada una de estas estrategias no es el propésito de esta tesis, el lector
interesado puede recurrir a la revisién de la literatura presentada en [75], que resume
algunos de los més recientes avances en este campo. En general, la segmentacion de
la copa Optica requiere recurrir a caracteristicas complementarias a las intensidades
de gris, tales como la curvatura de los vasos, dado que es necesario inferir la profun-
didad en la excavacién para hallar sus bordes. En [90], por ejemplo, se utilizan las
curvaturas pronunciadas de los vasos como conocimiento a priori. En otros casos, sin
embargo, los vasos sanguineos son sustraidos de las imagenes utilizando técnicas de
inpainting digital para que sus intensidades no interfieran en la segmentacién [75].

En general, las demas lesiones asociadas a la existencia de glaucoma son mucho
menos evidentes que el incremento en el CDR. Asi, detectar defectos en la RNFL o
PPA utilizando métodos automatizados es significativamente mas dificultoso [75]. En
la literatura del drea existen, sin embargo, algunos esfuerzos por brindar solucién a
este inconveniente. El método propuesto en [133], por ejemplo, estima la localizacién
de potenciales defectos en la RNLF mediante propiedades texturales, obtenidas de
la imagen luego de remover de ella los vasos sanguineos utilizando inpainting. De
manera similar, otras caracteristicas de textura son utilizadas en [146] para segmentar
estos defectos en la RNFL utilizando un campo aleatorio de Markov (o Markov
Random Field) [100]. Por otro lado, se ha propuesto en [I16] un sistema para el

estudio de la PPA asociada al glaucoma.

2.4.4. Caracterizacion de las imagenes mediante descripto-
res globales
Otra familia de métodos se basa en la caracterizacion de las imagenes de forma

global utilizando descriptores generales de las mismas. Estos indicadores correspon-

den a métricas cuantitativas que describen la distribucién de las intensidades de
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la imagen, por ejemplo. Posteriormente, y a partir de caracteristicas extraidas de
imagenes de pacientes sanos y enfermos, se las utiliza para entrenar un clasificador
que serd luego utilizado para determinar el riesgo de existencia de la enfermedad
en una nueva imagen [75, I31]. Este enfoque tiene como ventaja que no requiere la
segmentacion de ninguna lesion o estructura anatémica. Por el contrario, esta fami-
lia de algoritmos asume que las propiedades de las imégenes seran influenciadas por
los cambios asociados con las enfermedades, con lo que pueden permitirse ignorar el
paso intermedio de la segmentacion [75]. Sin embargo, debe aclararse que una impor-
tante limitacién de esta estrategia es que recae en las utilizacién de caracterizadores
disenados ad-hoc, que requieren de un importante esfuerzo para calibrarse y para
mantener su capacidad discriminativa al aplicarse sobre imédgenes diferentes a las
utilizadas en su diseno [I31]. Adem4s, los oftalmdlogos no son capaces de validar los
descriptores utilizados para generar el indicador de riesgo, sino el indicador de riesgo
en si mismo [75]. Mé&s recientemente, los algoritmos basados en aprendizaje profundo
(deep learning) (Seccién han demostrado ser capaces de estimar por si mismos
los descriptores a extraer de las imdgenes (a partir de grandes volimenes de datos),
sorteando la dificil etapa de calibracién manual de los mismos y alcanzando menores

errores de generalizacion.

2.4.4.1. Retinopatia diabética

Existen solo algunos métodos para deteccion de RD utilizando descriptores glo-
bales, comparados con aquellos basados en lesiones. En [7] se propone una estrategia
para la caracterizacién de pacientes con RD utilizando los métodos de modulacién
de amplitud y modulacién de frecuencia (AM-FM). En lugar de utilizar las imagenes
completas, los autores emplean un conjunto de ventanas trazadas en torno a lesio-
nes que son tipicas de la RD (tales como las MAs, las HEs, las neovascularizaciones
o los exudados) y alrededor de regiones normales (vasos sanguineos o el fondo de
la retina). Mediante el ajuste de una serie de pardmetros, se obtiene un vector de
descriptores que describen la textura de estos parches. Luego, se reduce la dimen-
sionalidad del vector a partir de un método de andlisis de componentes principales
(Principal Component Analysis, PCA), y se entrena un clasificador por regresion

logistica que es posteriormente utilizado para asignarle etiquetas a las imagenes. De
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manera similar, en [4] se utilizan descriptores obtenidos utilizando espectros de alto
orden (higher order spectra, HOS) para caracterizar las imdgenes, y una maquina
de vectores de soporte (SVM) que asigna a cada una de ellas un indice de riesgo de
RD, baséndose en estos indicadores. En [5] se presenté una estrategia mejorada, que
utiliza otros caracterizadores de texturas tales como las matrices de coocurrencia
de niveles de gris (gray level co-occurence matrices, GLCMs) y las matrices de run

length (run length matrices, RLMs).

2.4.4.2. Glaucoma

De manera similar a lo que ocurre con la RD, existen pocos enfoques basados en
la caracterizacion global de las imagenes para identificar la presencia de glaucoma.
En [26] se utilizan descriptores de intensidades, texturas, coeficientes de la transfor-
mada rapida de Fourier (Fast Fourier Transform, FFT) y un modelo de histograma
para describir imagenes de pacientes con glaucoma. En lugar de utilizar toda la ima-
gen como fuente de informacion, los autores proponen utilizar la versién sin vasos
de la imagen a color original, donde los mismos son removidos utilizando inpainting.
Ademas, las imagenes son centradas en torno al disco 6ptico y reducidas en su reso-
lucién. El trabajo analiza diferentes combinaciones de descriptores y clasificadores, y
se reportan los resultados obtenidos para la mejor configuracién hallada. Basandose
en este estudio inicial, se desarrollé un método para el cdlculo automatico de un
indice de riesgo de glaucoma [27]. Este enfoque modifica el método anterior median-
te la incorporacion de un paso adicional de correcciéon de iluminacién al momento
del preprocesamiento. Por otro lado, los descriptores varian, en este caso reempla-
zando el modelo de histograma por los coefficientes de una B-spline [27]. Tras una
fase de reduccion de dimensionalidad por PCA, se ejecuta una etapa adicional de
clasificacién basada en dos partes: inicialmente, se obtiene un nivel de riesgo de exis-
tencia de glaucoma basado en cada tipo de descriptor y posteriormente se entrena
un clasificador separado sobre estas salidas, que es quien asigna el riesgo final. Més
recientemente, Dua et al. [50] propuso utilizar un conjunto de descriptores de energia
basados en Wavelets para caracterizar la textura de las imagenes de pacientes glau-
comatosos y diferenciarlos de sujetos sanos. En dicho trabajo se entrenan cuatro

clasificadores distintos y se los evalua utilizando estos descriptores, alcanzando una
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alta precisién en un conjunto privado de iméagenes. Otra alternativa observada es
BRIEF (Binary Robust Independent Elementary Features), un enfoque basado en
una serie de descriptores de textura propuestos en [130] para la identificacién de
glaucoma. La misma fue validada en combinaciéon con una SVM, y comparada con
otros enfoques de caracterizacién alternativos.

De acuerdo al relevamiento realizado, solamente un tnico sistema para la detec-
cion de glaucoma basada en caracteristicas globales de las iméagenes, denominado
CatEye [125], ha sido validado de manera clinica. De acuerdo a [75], los enfoques
que no estan basados en segmentacién pueden no ser lo suficientemente aptos para
ser empleados en la practica médica diaria, dado que los descriptores empleados no
pueden ser validados de forma directa por parte de los oftalmologos. Sin embargo,
los autores plantean la posibilidad de integrarlos con otras estrategias basadas en la

deteccion de lesiones para mejorar su capacidad de deteccién actual.

2.4.5. Métodos basados en aprendizaje profundo (deep lear-
ning)

Bajo el término «aprendizaje profundo» o deep learning se agrupan una serie de
métodos para regresion o clasificaciéon basados en la utilizacion de redes neuronales
profundas (o deep neural networks, DNNs) [25]. En particular, deep learning se refiere
a la tarea de entrenar una red neuronal para resolver una tarea dada. La palabra
«profundo» o deep se antepone para subrayar el hecho de que este tipo de redes tienen
numerosas capas formadas por cientos de miles de unidades de procesamiento, que
de alguna forma se asemejan a la forma en la que se organizan las neuronas en
el cerebro. Asi, dado un conjunto de datos de entrenamiento masivo y compuesto
por abundantes cantidades de iméagenes y sus respectivas anotaciones, las DNNs
son capaces de aprender por si mismas los descriptores necesarios para resolver una
tarea especifica. El proceso de aprendizaje en si mismo consiste en la minimizacion
de una funciéon de costo que penaliza cualquier error cometido en el conjunto de
entrenamiento.

Aunque hoy dias los métodos basados en deep learning son los mas utilizados y
estan siendo ampliamente investigados por la comunidad cientifica internacional, las

redes neuronales han existido desde hace varias décadas [I0§]. Sin embargo, la ausen-
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cia de conjuntos de datos anotados lo suficientemente grandes y de dispositivos de
computacién de alto desempeno volvia infactible el aprendizaje de redes demasiado
profundas. En consecuencia, las redes se caracterizaron durante anos por poseer una
arquitectura poco profunda, que dificultaba la reduccion de su error de generalizacion
y, por ende, su capacidad de escalar hacia otros conjuntos de datos reales diferentes
a los empleados para su entrenamiento o validacién [107]. Sin embargo, los ultimos
avances en materia de optimizacién matemadtica, unidades de procesamiento gréafico
(Graphical Processing Units, GPUs) y computacién paralela, sumados a la existen-
cia de herramientas para la anotacion de imdgenes a gran escala tales como Amazon
Mechanical Turk [21T] han renovado el interés por este tipo de métodos [I07]. Desde
la publicacién del trabajo de Krizhevsky et al. [102], las redes neuronales convolu-
cionales (Convolutional Neural Networks, CNNs), un tipo particular de DNNs, han
sido utilizadas y modificadas para la resolucién de una gran variedad de problemas,
incluyendo la clasificacién de imagenes [I81] y la segmentacién semdntica [I82], por

ejemplo.

La principal ventaja de las técnica de aprendizaje profundo es su habilidad para
aprender automaticamente los mejores descriptores para realizar la tarea de clasifica-
cion. Esto permite evitar el proceso de disenar y seleccionar descriptores, que resulta
tedioso y por lo general involucra décadas de investigacién especifica. En el caso
particular de la deteccién automatizada de enfermedades de la retina, las DNNs son
lo suficientemente robustas para evitar el paso de segmentar las lesiones observadas,
dado que aprenden cémo discriminar las enfermedades reconociendo por si mismas
a las lesiones como patrones locales [73]. Sin embargo, los descriptores que caracteri-
zan estos procesos patoldgicos resultan dificiles de validar por parte de los expertos,

aunque estudios recientes han introducido algunas estrategias para representarlos

visualmente (Figura [2.16)).

La alta precision de las DNNs se alcanza al costo de entrenarlas a partir de enor-
mes conjuntos de datos anotados. Asi, su aplicabilidad queda usualmente restringida
a dominios en los que hay gran disponibilidad de tales datos [86], algo limitado por
la dificultad que supone normalmente la adquisiciéon de grandes voliimenes de image-
nes y por el costo de anotarlas, que requiere de usuarios expertos y de dispositivos

costosos [22]. Estas caracteristicas vuelven a las CNNs factibles de ser utilizadas
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Figura 2.16: Mapas de anormalidades obtenidos utilizando el método de deteccién
de RD basado en deep learning propuesto por Gargeya et al. [69]. Fuente: [69].

unicamente cuando estos datos estan disponibles. Por otro lado, el proceso de en-
trenamiento demanda contar con hardware especifico y de alto desempeno, o de lo
contrario tomaria mucho tiempo entrenar un modelo o arquitectura apropiada para

resolver el problema.

2.4.5.1. Retinopatia diabética

Como se mencioné anteriormente, la utilizacion de técnicas de deep learning
esta limitada por la disponibilidad de datos suficientes para su entrenamiento. Esta
caracteristica volvié infactible durante anos la aplicabilidad de DNNs para deteccién
de RD. Sin embargo, la reciente liberacion del conjunto de imagenes EyePACS [45]
como parte del torneo Kaggle de clasificaciéon de RD [93] ha promovido el desarrollo
de este tipo de técnicas. En [163], por ejemplo, se propone una arquitectura para
una CNN capaz de diferenciar distintos niveles de RD. Este enfoque fue evaluado
sobre un subconjunto de 5000 imagenes de validacién extraidas del conjunto original,
demonstrando su habilidad para discriminar los casos mas evidentes. Sin embargo,
las imagenes de los pacientes con RD leve no fueron detectados de forma adecuada,
probablemente como consecuencia de que las imagenes son reducidas a una dimensién
muy pequena antes de alimentar la red, lo que perjudica su habilidad para identificar
MAs.

Debido a que las etiquetas que indican la existencia o no de RD dependen fuer-

temente del nimero y tipo de lesiones observadas, se ha realizado un esfuerzo sig-
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nificativo no solo para etiquetar las iméagenes de forma automaética si no también
para indicar las regiones que fueron consideradas relevantes por la CNN al momento
de asignar las etiquetas. Por medio de este tipo de enfoques, los oftalmélogos son
mas capaces de determinar si el grado de RD asociado es correcto o no. Quellec
et al. [165], for ejemplo, propusieron adaptar las CNNs de forma tal que puedan
obtenerse distintos mapas de temperatura representando las areas principales de ac-
tivacion de la red. Los autores demostraron que, mediante la optimizacién conjunta
de una funcién que asigna un costo a los errores de clasificacion y a los producidos por
el mapa de temperatura, se obtienen segmentaciones difusas de las areas en las que
ocurren lesiones brillantes y rojas. De manera similar, el método presentado en [69] y
entrenado sobre EyePACS permite recuperar mapas de anormalidades que resaltan
las regiones de las imégenes en las que el modelo identificé lesiones (Figura . De
manera alternativa, Wang et al. [212] propusieron anadir un mapa de activaciones

por regresion a la CNN para recuperar estas areas relevantes.

2.4.5.2. Glaucoma

El desarrollo de métodos automatizados para la deteccion de glaucoma utilizando
deep learning estd limitado por el hecho de que no existen grandes conjuntos de
datos anotados disponibles de forma piblica y accesible. Por el contrario, la gran
mayoria de las imagenes disponibles contienen segmentaciones del disco 6ptico, que
son utiles para entrenar métodos para la segmentacion de esta estructura y de la
copa éptica que pueden o no basarse en técnicas de aprendizaje profundo [118].
Conforme al relevamiento realizado del estado del arte, el tinico trabajo observado
que utiliza CNNs para la deteccién de glaucoma es el presentado en [34]. En dicho
articulo se propone entrenar una CNN a partir de imagenes recortadas en torno
al disco optico, y que, al aplicarse sobre dos conjuntos privados de imagenes de
pacientes con y sin glaucoma, permite obtener muy buenos resultados. Debido a
que el modelo es entrenado sobre un conjunto de imagenes relativamente pequeno,
la arquitectura de la red no es demasiado profunda. Por otra parte, no se introduce
estrategia alguna para validar el criterio seguido por la CNN al momento de etiquetar
las imégenes, lo que limita la posibilidad de que los expertos puedan evaluar las

salidas correspondientes.



Capitulo 3
Segmentacion de vasos sanguineos

La gran mayoria de los sistemas actuales para el diagnéstico de enfermedades
visuales asistido por computadora requiere primero la segmentacion automaética de la
vasculatura retiniana. Esto es motivado por el hecho de que los vasos sanguineos son,
en conjunto con el disco éptico, la parte anatémica de la retina mas visible. Ademaés,
estd demostrado que una gran variedad de enfermedades tanto oftalmolégicas como
sistémicas se manifiestan a través de cambios en la arquitectura y distribucién general

de los vasos sanguineos de la retina.

En este capitulo se propone un método novedoso para la segmentacién de vasos
sanguineos en fotografias de fondo de ojo, basado en un campo aleatorio condicional
totalmente conectado. En general los modelos tradicionales de segmentacion utili-
zan restricciones de forma que fallan cuando deben lidiar con estructuras delgadas y
elongadas tales como los vasos sanguineos. Aqui se propone resolver esta dificultad
mediante el uso de un campo aleatorio condicional con potenciales mas expresivos,
aprovechando avances recientes que permiten la inferencia en campos totalmente co-
nectados casi en tiempo real. Los pardametros del método son aprendidos de manera
automatica por medio de una maquina de vectores de soporte de salida estructu-
rada, una técnica supervisada que es ampliamente utilizada para predecir salidas
estructuradas en numerosas aplicaciones de aprendizaje automatico. El método aqui
propuesto, entrenado utilizando descriptores bésicos y conocidos en el estado del

arte, es evaluado tanto cuantitativa como cualitativamente en una serie de bancos
de imagenes de acceso publico: DRIVE, STARE, CHASEDBI1 y HRF. Ademaés, se

66
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proveé una comparacion cuantitativa con respecto a otras estrategias conocidas. Los
resultados muestran que este enfoque supera a otras técnicas al ser evaluados utili-
zando métricas de calidad estandar. Ademads, se observd que el modelo totalmente
conectado permite distinguir mejor las estructuras deseadas con respecto al mode-
lo mas tradicional, basado en vecindarios locales. Los resultados sugieren, por otra
parte, que el método puede explotarse para contribuir en otras aplicaciones médicas
y bioldgicas.

El capitulo se organiza de la siguiente forma: en la Seccion se resumen la
importancia de la segmentacion de los vasos sanguineos para el analisis de fotografias
de fondo de ojo, y se ilustra mas en detalle la necesidad de utilizar modelos més
robustos que los actuales. La Seccion [3.2] explica en detalle el método propuesto,
mientras que la Seccién [3.3| provee informacién acerca de las bases de datos utilizadas
y las métricas cuantitativas empleadas en la evaluacién experimental. La Seccién
presenta los resultados obtenidos, incluyendo una comparacion con otros enfoques
recientemente publicados. La Seccién discute las ventajas del enfoque propuesto
y plantea algunas futuras lineas de investigacion. Finalmente, la Seccién [3.6| concluye
el capitulo.

La implementacion de este algoritmo, de codigo abierto, esta disponible para su
descarga y utilizacion en https://github.com/ignaciorlando/fundus-vessel-
segmentation-tbme. El trabajo presentado en el capitulo fue publicado en los si-

guientes articulos:

= J. I. Orlando y M. del Fresno. Reviewing preprocessing and feature extraction

techniques for retinal blood vessel segmentation in fundus images. Mecdnica
Computacional, XXXII1(42):2729-2743, 2014

= J. I. Orlando y M. B. Blaschko. Learning fully-connected CRFs for blood
vessel segmentation in retinal images. En P. Golland, C. Barillot, J. Hornegger,
v R. Howe, eds., MICCAI 2014, LNCS, tomo 8149, pags. 634—641. Springer,
2014

= J. I. Orlando, E. Prokofyeva, y M. B. Blaschko. A discriminatively trained

fully connected conditional random field model for blood vessel segmentation


https://github.com/ignaciorlando/fundus-vessel-segmentation-tbme
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(a) Fotografia de fondo de ojo  (b) Segmentacién manual  (¢) Segmentacién automética

Figura 3.1: Una fotografia de fondo de ojo del conjunto de test de DRIVE [I41] y
su segmentacion de los vasos sanguineos asociada, obtenida manualmente por un
experto y utilizando el enfoque propuesto en esta tesis.

in fundus images. IEEE Transactions on Biomedical Engineering, 64(1):16-27,
2017

3.1. Motivacion

Los vasos sanguineos de la retina constituyen una de las referencias anatomi-
cas mas relevantes en las fotografias de fondo de ojo (Figura . En particular,
la vasculatura retiniana provee informacién valiosa que resulta de utilidad para el
diagnostico, deteccion, tratamiento y evaluacion tanto de la RD como del glauco-
ma [2]. Como se analizé en el Capitulo [2] el andlisis de los atributos morfol6gicos
de los vasos sanguineos permite el estudio y seguimiento de la evolucion de estas
enfermedades (ver Seccién . En otras aplicaciones, el arbol vascular debe ser
segmentado previamente para facilitar la deteccién de lesiones con intensidades si-
milares, tales como las microaneurismas y las hemorragias [52], o para la obtencién
de segmentaciones mas precisas de otras regiones anatémicas tales como el disco o
la copa éptica [75]. Las bifurcaciones de los vasos sanguineos también pueden uti-
lizarse como referencias o landmarks en algoritmos de registracion de imagenes de
la retina [2], lo que resulta particularmente valioso para el andlisis en simultaneo

de diferentes estudios de un mismo paciente, adquiridos mediante diferentes moda-
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lidades de imagen, tales como las fotografias de fondo de ojo o las angiografias por

fluoresceina.

Toda herramienta automatica para la caracterizacion o analisis del arbol vascu-
lar retiniano requiere inicialmente su segmentacién precisa. La practica actual mas
corriente es realizar esta segmentacion de forma manual, aunque esto representa una
tarea tediosa, que consume mucho tiempo y que ademads requiere ser realizada por
usuarios expertos. Por otro lado, las dificultades que puedan surgir como consecuen-
cia de una captura errénea de las imdgenes (tales como un contraste inadecuado
entre los vasos sanguineos y el fondo, o una iluminacién del fondo despareja), suma-
das a la variabilidad en el ancho, brillo y forma de los segmentos vasculares, reducen
significativamente la coincidencia entre segmentaciones realizadas por diferentes ob-
servadores [46]. Estos hechos motivan el desarrollo de estrategias automaticas para

la segmentacién de los vasos sanguineos sin intervencién manual [2].

Aunque se han realizado numerosos esfuerzos en el area, esta tarea contintia sien-
do un area de investigacion muy activa debido al potencial impacto que representa
la obtencién de segmentaciones méas precisas [63]. En general, los enfoques existentes
pueden clasificarse en dos categorias principales: supervisados y no supervisados. Los
métodos supervisados requieren un conjunto de muestras de entrenamiento (en gene-
ral, un conjunto de descriptores a nivel de pixel y sus correspondientes anotaciones
conocidas) para aprender un modelo o un clasificador. Diversos clasificadores han
sido considerados en la literatura del drea, incluyendo k-vecinos més cercanos [141],
clasificadores bayesianos [I188], méquinas de vectores de soporte (SVMs) [220], 225],
redes neuronales artificiales [121) 201], arboles de decisién [64] 65], modelos de mezcla
de Gaussianas [46], AdaBoost [I17], entre otros. Un filtro entrenable, denominado
B-COSFIRE, fue recientemente introducido en [20] para resaltar y caracterizar el
arbol vascular de la retina. Aunque el método es no supervisado en el sentido de
que no requiere el entrenamiento de un clasificador, la estrategia que los autores
siguen para el ajuste de sus parametros esta basada en la utilizacion de datos de
entrenamiento. Las redes neuronales convolucionales o CNNs también constituyen
un método supervisado, y fueron aplicadas recientemente para la segmentacién de

los vasos sanguineos de la retina [67, [118].

Por otro lado, los métodos no supervisados constituyen una familia de enfoques
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que son capaces de segmentar la vasculatura retiniana sin necesidad de datos pre-
viamente anotados. Sin embargo, estas estrategias usualmente reportan resultados
de menor precisiéon que los métodos supervisados. En general, la mayoria de los
enfoques correspondientes a esta familia estan basados en la aplicacion de umbra-
lados, en técnicas para la deteccién simultdnea de las paredes de los vasos [223] o
en enfoques orientados a regiones, tales como crecimiento de regiones [61, (62, [173]
o contornos activos [8, 228]. En la gran mayoria de los casos, estos algoritmos se
utilizan luego de aplicar alguna técnica de realce de los vasos sanguineos. Esta ta-
rea se realiza por lo general utilizando operadores morfolgicos [220], respuestas a
filtros matcheados [31], [04) [145], transformadas Wavelet continuas y complejas [50],
entre otros enfoques [190]. El método que se propone en esta tesis es un método

supervisado.

Los campos condicionales aleatorios (o Conditional Random Fields, CRFs) son
ampliamente utilizados para la segmentacion de imagenes en numerosas aplicacio-
nes |78, 103}, 112]. Sin embargo, y de acuerdo al relevamiento realizado de la literatura
del area, nunca fueron aplicados atin para la segmentacién de vasos sanguineos en
imagenes de fondo de ojo. Esto quiza se debe a que los potenciales de a pares estandar,
tales como el modelo de Potts, asignan una prioridad baja a tales estructuras elon-
gadas. Este hecho motivo la introduccion, en el marco de esta tesis doctoral, de un
método novedoso para la segmentacion de los vasos sanguineos, basado en CRFs
totalmente conectados. Estos modelos fueron previamente aplicados en [91] y [92]
para la segmentacion de higado y tumores cerebrales en tomografia computada y re-
sonancia magnética, respectivamente, aunque sus implicaciones en la segmentacién
de estructuras bidimensionales y delgadas no han sido previamente estudiadas. En
los experimentos realizados en este trabajo se demostré que la conectividad densa de
este tipo de modelos incrementa la capacidad del método para detectar estructuras
elongadas, resolviendo la dificultad original de los CRF's basados en vecindarios loca-
les y mejorando significativamente sus resultados. Esta propiedad puede contribuir
potencialmente a la mejora de numerosas aplicaciones médicas y bioldgicas en las
que la segmentacion de estructuras elongadas es necesaria, incluyendo el fenotipado

automadtico de raices de plantas [60] o el andalisis de neuronas [79].

Como se muestra en [I01], los clasificadores locales llevan a problemas de detec-
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cion que pueden mitigarse mediante la incorporacion en el proceso de aprendizaje de
informacion relativa a la forma de las estructuras deseadas. Los CRF's son capaces de
brindar este tipo de informacién a través de los denominados potenciales de a pares,
o pairwise. Las maquinas de vectores de soporte de salida estructurada (Structured
Output SVMs, SOSVMs) han sido ampliamente utilizadas en la literatura para el
aprendizaje de CRFs basados en vecindarios locales [87, [197]. Sin embargo, el en-
trenamiento de CRF's densos utilizado este tipo de modelos fue evitado previamente
dado que los mismos han sido intratables merced a su elevado costo computacio-
nal. Esto se debe particularmente a que las SOSVMs requieren realizar multiples
llamadas al algoritmo de inferencia durante el entrenamiento, y a que la inferen-
cia en CRFs de conectividad densa es usualmente muy costosa. En esta tesis, sin
embargo, se propone resolver esta dificultad mediante el uso de avances recientes en
materia de inferencia eficiente de CRF's totalmente conectados, que permiten obtener
segmentaciones binarias de inmediato [101].

En este capitulo se presenta un método para la segmentacion de vasos sanguineos
en imagenes de fondo de ojo basado en el aprendizaje automatico de CRFs total-
mente conectados utilizado SOSVMs. También se presenta una estrategia para la
estimacién de otros pardametros adicionales del método tales como la configuracién
de los descriptores utilizados, a los efectos de optimizar su rendimiento durante el
entrenamiento. El método es evaluado tanto cuantitativa como cualitativamente en
cuatro bases de datos de disponibilidad publica (DRIVE, STARE, CHASEDBI1 and
HRF) para estudiar el comportamiento del método en diferentes escenarios, incluyen-
do imagenes de pacientes sanos, con patologias y tomadas a diferentes resoluciones.
De acuerdo a los experimentos realizados, este algoritmo supera a las técnicas dis-

ponibles y actuales al evaluarse utilizando diferentes medidas de calidad.

3.2. Métodos

Esta seccién explica en detalle el método propuesto. Inicialmente se describen los
campos condicionales aleatorios en sus formulaciones basadas en vecindarios loca-
les y totalmente conectadas (Seccién . A continuacién, se detalla la estrategia
de aprendizaje de dichos modelos por medio de una SOSVM (Seccién . Los
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descriptores utilizados para evaluar el modelo se explican en la Seccion |3.2.3] Final-
mente, la Seccion describe un factor de compensacién que puede ser utilizado
para segmentar imagenes con diferentes resoluciones, sin necesidad de recalibrar los

parametros de los descriptores.

3.2.1. Campos condicionales aleatorios (CRF's) para segmen-

taciéon de imagenes

El problema de la segmentacion de imégenes puede modelarse como un problema
de minimizacién de energia en un campo aleatorio condicional (CRF). En la defi-
nicién original de estos modelos, las imagenes se mapean a grafos en los que cada
pixel representa un nodo del mismo, y cada nodo esta conectado por un arco a sus
vecinos, de acuerdo a determinada regla de conectividad [I0T], 103, 104]. En los CRFs
basados en vecindarios locales, los nodos estan conectados con sus 4 pixeles vecinos
(norte, sur, este y oeste) [28], mientras que en la version totalmente conectada cada

nodo se asume como conectado a todo otro pixel de la imagen [T01].

Sea y = {y;} un etiquetado sobre todos los pixeles de la imagen I en el espacio
de etiquetas £ = {—1, 1}, donde 1 estd asociado a vasos sanguineos y -1 a cualquier
otra clase. Un campo aleatorio condicional (I,y) es caracterizado por la distribucién
de Gibbs:

P = e | = 2 oulyl) (3.1)

ceCg

donde Z(I) es una constante de normalizacién, G es el grafo asociado a I y Cg
es un conjunto de cliques en G, cada uno induciendo un potencial ¢, [I12]. Esta
distribucién determina la probabilidad condicional de un etiquetado y dada la imagen
I. La funcion de energia de Gibbs puede derivarse a partir de la siguiente funcion de

verosimilitud, o likelihood:

E(y[l) =) ®c(ycl]) (3:2)

ceCqg

Asi, el etiquetado maximum a posteriori (MAP) puede obtenerse mediante la mini-
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mizacién de la correspondiente energia:
y* = argmin E(y|I) (3.3)
yeL

Como resultado de minimizar E(y|I), se obtiene una segmentacion binaria del arbol
vascular. Por conveniencia en la notacién, se omitird el condicionamiento durante el
resto de este capitulo, y se utilizard v.(y.) para denotar ®.(y.|/). Por otro lado, se
consideraran energia que pueden descomponerse como sumatorias sobre potenciales

unarios y de a pares o pairwise, a diferencia de otros potenciales de mayor orden [100].

Dado un grafo G en y, su energia se obtiene mediante la sumatoria de sus poten-

ciales unarios y pairwise (denotados v, y 1, respectivamente):

E(y) = Z% (%) + D Wy (i 95, 83, ) (3.4)

(,5)€Cg

donde x; y f; son los descriptores unarios y pairwise, respectivamente. Los poten-
ciales unarios definen una log-verosimilitud o log-likelihood sobre la asignacién de
etiquetas y, generalmente obtenidos mediante un clasificador supervisado [L01]. Los
potenciales pairwise definen una distribucién similar pero considerando tnicamente
las interacciones entre los descriptores de cada pixel y sus etiquetas, de acuerdo a

Cg, que se determina a partir de la conectividad del grafo.

Los potenciales unarios son comunes tanto para los CRF's basados en vecindarios

locales como para los totalmente conectados, y se obtienen mediante:

¢u (ylv Xi) = _<Wuyiaxi> - Wﬁyiﬁ (35)

donde 3 es una constante de sesgo o bias, y w,, y wg, representan los vectores de
pesos para los descriptores y la constante de sesgo, respectivamente, ambos asociados
a la etiqueta y;. El vector unario x; estd dado por una combinacion arbitraria de los

descriptores extraidos de la imagen.

Los potenciales pairwise se definen como una combinaciéon lineal de funciones.
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Asi, la energia pairwise se obtiene de acuerdo a:

M
Yo Wi s £ £5) = i) Y w, ™k (fz-(m)7 ffm)> (3.6)

m=1

donde cada k(™ es una funcién fija sobre un descriptor arbitrario f™, wp(m) es un
peso de la combinacién lineal, y u(y;,y;) representa una funcién de compatibilidad
de etiquetas. Los nicleos o kernels Gaussianos determinan, por medio del descriptor
£ 1a similaridad entre dos pixeles adjacentes. Dado que la informacién sobre la
vecindad de dos pixeles es provista por la regla de conectividad que sigue el modelo,
estos kernels dependeran de la formulacién del CRF utilizada, con lo cual seran
descriptos en las proximas subsecciones. Los términos restantes son detallados a
continuacion.

La funcién de compatibilidad g penaliza que pixeles con descriptores similares
sean asignados a etiquetas diferentes, y estan dadas por el modelo de Potts u(y;, y;) =
[y; # y;]. Nétese que en esta ecuacién se utiliza la notacion de corchetes de Iverson,
donde [-] indica 1 si la sentencia entre corchetes es verdadera y 0 en cualquier otro
caso.

Los parametros w,, Wp(m) controlan la relevancia de los descriptores unarios
y los nucleos pairwise en la funcién global de energia, respectivamente. Ademas,
wp es utilizado para aprender automédticamente el término de sesgo. El ajuste de
estos parametros no es factible de ser realizado manualmente debido a su elevada
dimensionalidad, por lo que en este trabajo se propone aprenderlos utilizando una
méquina de vectores de soporte de salida estructurada (Structured Output SVM),
explicada en detalle en la Seccién [3.2.2]

3.2.1.1. CRPFs basados en vecindarios locales

Los CRFs basados en vecindarios locales (LNB-CRF's) estdan definidos sobre gra-
fos en forma de grilla. Luego, en este tipo de modelos, cada nodo (pixel) se asume
como conectado por un arco a sus vecinos de orden 4 (esto es, ubicados al norte, sur,

este y oeste del pixel de andlisis).

La funcion de los potenciales pairwise, para un m-ésimo descriptor pairwise, se
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obtiene a partir de:

(m) _ p(m)
K (1 jj)——ﬁgf— (3.7)

donde 0,,) es un pardmetro que controla la relevancia de las disimilaridades entre
los descriptores de los pixeles.

La energia de estos modelos basados en grillas pueden ser minimizadas de forma
muy eficiente utilizando el algoritmo de corte-minimo/flujo-méximo (min-cut/maz-

flow) propuesto en [2§].

3.2.1.2. CRFs totalmente conectados

En la variante totalmente conectada de los CRFs (FC-CRF), cada nodo del grafo
se asume vecino de todo otro pixel de la imagen. Mediante la utilizacion de estos po-
tenciales de orden alto, el método puede tener en cuenta no sélo la informacion de los
vecinos cercanos sino también las interacciones de mas largo alcance entre los pixeles.
Esta propiedad mejora la precision de la segmentacion, aunque la implementacién
del proceso de inferencia necesario para su minimizacién es por lo general muy cos-
tosa computacionalmente. Recientemente, sin embargo, Kréhenbiihl y Koltun [101]
introdujeron un método eficiente para inferir esta segmentacién, estableciendo la
restriccion de que los potenciales pairwise deben modelarse como una combinacién
lineal de kernels Gaussianos sobre un espacio euclideo de descriptores. Este enfoque,
que esta basado en la aproximacion del campo medio del CRF original, es capaz de
producir segmentaciones precisas en pocos segundos.

Los nticleos pairwise del modelo totalmente conectado se definen como:

m m 2
B A i
2 2
262 2602,

E(m) (fi(m), f](m)> = exp (3.8)

donde p; y pj son los vectores de coordenadas de los pixeles 7 y j. La ubicacion
de los pixeles se incluye en los términos pairwise para incrementar el efecto que los
pixeles mas cercanos tienen sobre la energia global con respecto a la influencia de
los pixeles méds lejanos entre si. Los pardmetros 6, y 6, de los kernels controlan el

grado de relevancia de ambos kernels en la expresién. Asi, cuando 6, crece, se tienen
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en cuenta interacciones de més alto rango. Por el contrario, cuando 6, disminuye,
unicamente los vecindarios mas locales afectan significativamente los resultados. De
manera similar, cuando 6,,) crece o decrece, se toleran mayores o menores diferencias

en el m-ésimo descriptor, respectivamente.

3.2.2. Aprendizaje de CRF's mediante SVM de salida estruc-

turada

El objetivo es aprender un vector de la forma w = (w,, wg, w,), donde w,, wg
y W, son los pesos para los descriptores unarios, para el término de sesgo y para los
nucleos pairwise, respectivamente. El vector w puede tener una alta dimensionali-
dad si se consideran muchos descriptores, por lo que su ajuste manual o utilizando
técnicas tales como busqueda secuencial no es factible para brindar soluciones en
un tiempo razonable. El aprendizaje supervisado de los potenciales unarios de for-
ma separada con respecto a los potenciales pairwise puede considerarse como una
alternativa superadora respecto al enfoque anterior, aunque este enfoque ignora la in-
fluencia que los potenciales pairwise pueden tener sobre la formulacién general de la
energia, conduciendo a peores resultados que los que pueden obtenerse aprendiendo
en simultaneo ambos pesos.

Para evitar los inconvenientes anteriormente mencionados, aqui se propone ob-
tener el vector completo w de forma supervisada, utilizando la formulaciéon de la
SOSVM con reescalado de margen y 1 variable de holgura (1-slack SOSVM with
margin rescaling) presentada en [87]. Este enfoque de entrenamiento discriminativo
ha demostrado resultados prometedores en la construccion de modelos altamente
complejos y precisos en numerosas areas, incluyendo la deteccién automatica de ob-
jetos, la segmentacién de imagenes y otras aplicaciones de vision computacional,
incluso utilizando grandes conjuntos de datos. Sin embargo, las SOSVMs nunca fue-
ron aplicadas antes para la tarea de aprender FC-CRFs.

Sea S = {(s(l), y(l)) S eens (s(”), y(”))} un conjunto de entrenamiento o training set,
en donde n es el nimero de imagenes de entrenamiento. Cada y corresponde al
etiquetado real o ground truth de la i-ésima imagen en el conjunto de entrenamiento.
Cada conjunto s® = {2 3, f®} contiene el conjunto 2 de vectores de descripto-

res unarios, una constante de sesgo 8 = 1, y el conjunto f@ de descriptores pairwise
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para cada pixel de la imagen.

Los pesos w se obtienen resolviendo el problema de minimizacién:

P ST
Din Sffwl" +C¢ (3.9)
sujeto a:
VG, g ™) 3w, ) — o0, 5 > 3 AGD, 50 —¢ (3.10)
i=1 =1

donde C' es una constante de regularizacion; ¢ es una variable de holgura compartida
por todas las restricciones 4; (s, y) es una funcién de mapeo de descriptores que
relaciona un conjunto s dado con un etiquetado y; y A(y, §) es una funcién de pérdida
que evalua las diferencias entre el ground truth y y una restriccion 3. En este trabajo,

se define A como la pérdida de Hamming, dada por:

Ay, 9) =Y _lyi # vl (3.11)

(2

donde nuevamente se utiliza la notacion de corchetes de Iverson. Esta funcién pena-
liza todas las diferencias entre el etiquetado predicho y la segmentacion de referencia

provista por el especialista.

La funcién de mapeo de descriptores es definida en este trabajo como:

()0(87 y) = (Z (Pu(Xka yk)u Z 905(67 yk)a Z Z Pp (ykv Yj, f, f])) (312)

k <k

donde sus componentes representan la suma de una funcién de mapeo de descriptores
unarios, del sesgo y de los descriptores pairwise, respectivamente, para todos los
pixeles de la imagen. A continuacién se brindaran descripciones precisas de ¢, @3,
Y Pp-

Primero es necesario definir un vector ¢, (y;) € {0, 1}\5\ tal que:

_ (170) if yi=-1
soy(yi)—{ 0.1) if p=1 (3.13)
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Las funciones de mapeo de descriptores individuales se definen como:

Pu(Xk, Yr) = X1 ® 0y (yr) (3.14)
ws(B,yi) = Boy(ys) (3.15)
v [0y (e, B )], = e, y) RO £ (3.16)

donde ® es el producto de Kronecker. La ecuacién (3.9)) puede resolverse eficiente-

mente utilizando el algoritmo de planos cortantes o cutting-planes propuesto en [87].

3.2.3. Descriptores

El método propuesto es evaluado utilizando descriptores que estan ampliamente
difundidos en el area de segmentacion de vasos sanguineos en fotografias de fondo de
ojo: las respuestas a detectores de lineas multiescala presentado por Nguyen et al.
en [138] y a la transformada Wavelet 2D de Gabor [I88] son utilizadas para el calculo
de los potenciales unarios, mientras que la imagen con los vasos realzados mediante
el método de Zana y Klein [226] fue empleada en los potenciales pairwise. En [I51]
se proveé un analisis detallado de muchos otros descriptores ttiles para esta tarea.

Todos estos descriptores se extraen a partir de imagenes en escala de gris, obte-
nidas a partir de una versién invertida de la banda verde de la imagen RGB original,
como ocurre a menudo en otros trabajos [20 121]. Ademads, y debido a que los des-
criptores utilizados pueden introducir detecciones erréneas en los bordes del FOV, se
replica la estrategia propuesta en [I88] para simular una mayor apertura del dispo-
sitivo de captura. Por medio de esta técnica, las detecciones falsas que ocurran por
fuera del FOV original puede ser facilmente removidas simplemente multiplicando
la imagen resultante por la mascara del FOV original. La Figura muestra un
ejemplo del preprocesamiento de una imagen dada.

Los detectores de linea de Nguyen et al. explotan la propiedad de que los va-
sos sanguineos aparecen como estructuras elongadas en las imagenes. La intensi-

dad promedio es calculada a partir de una linea de longitud [ que atraviesa cada
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pixel objetivo P, para diferentes angulos de orientacion «. La linea con la mayor
intensidad promedio L;(P) es seleccionada respecto a todas las orientaciones consi-
deradas, y el nivel de linearidad asociado al pixel se calcula tomando la diferencia
Si(P) = Li(P) — N4(P), con Ns(P) equivalente al promedio de las intensidades en
un vecindario cuadrado centrado en P y de lado s. En la Figura se presenta
un ejemplo de la respuesta obtenida para este filtro, utilizando [ = 15. En la ver-
sién original de este descriptor, se obtiene un tinico mapa de linearidades tomando
diferentes longitudes de [ y sumandolos a la banda de verde invertida de la imagen
original. Posteriormente, este mapa es umbralado para obtener una segmentacién
binaria. En este trabajo se consideran tanto S; como la imagen invertida de manera
separada, dado que nuestro algoritmo es capaz de aprender los mejores pesos para
combinar estos descriptores. Asi, en lugar de tener un tinico valor para cada pixel,
se tiene un vector de caracteristicas compuesto por las respuestas a cada valor de [

y la imagen 1.

Las wavelets 2D de Gabor tienen la capacidad de detectar estructuras orientadas
y pueden ajustarse a frecuencias especificas. Esta propiedad es especialmente 1til
para realzar la vasuclatura retiniana, teniendo en cuenta que los vasos sanguineos
aparecen en diferentes tamanos y orientaciones. Este descriptor es calculado en este
trabajo exactamente como se reportan Soares et al. en [I88], para diferentes escalas
a. Las respuestas de la imagen a esta wavelet, tomadas para diferentes valores de
a, se incluyen como descriptores. En la Figura se ilustra el ejemplo de una

respuesta obtenida para a = 3.

La técnica de Zana y Klein para el realce de vasos aprovecha el hecho de que
los vasos son lineales, conexos y con una curvatura que varia suavemente a lo largo
de su eje central [226]. Para su célculo, inicialmente se reduce el ruido de la imagen
utilizando una operacién morfolégica conocida como opening por reconstruccion,
que consiste en aplicar diferentes openings utilizando elementos estructurantes de
longitud [ para diferentes angulos. Posteriormente, se aplican miltiples operaciones
morfoldgicas top-hat utilizando idénticos elementos estructurantes, y se toma la su-
ma de las respuestas correspondientes para cada angulo de orientacion dado. Esta
transformacion reduce el efecto de potenciales pixeles ruidosos brillantes y mejora el

contraste de todos los componentes lineales. Aquellas estructuras cuya curvatura es
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linealmente coherente son detectadas a continuacién por medio de una evaluacion de
la curvatura cruzada, aplicando un operador LoG (Gaussiano del Laplaciano) para
distintas ventanas de tamano 7 X 7 pixeles y con un desvio estandar 1.75. Finalmente,
se aplica un filtro de alternancia compuesto por la aplicacién sucesiva de un opening
morfologico, un closing y un opening para reducir detecciones falsas a patrones no
lineales en regiones delgadas brillantes y oscuras, y en zonas del fondo en las que
aparezcan estructuras lineales. En las tres operaciones ltimas se utiliza el mismo
elemento estructurante de longitud [. En diferentes experimentos realizados se ob-
servo que este descriptor es altamente sensible a la iluminacion despareja del fondo,
lo que degrada su habilidad para caracterizar los vasos sanguineos de forma efectiva.
A los efectos de mejorar su calidad se incorporo en este trabajo un preprocesamiento
adicional, consistente en estimar la iluminacién del fondo y sustraerla del canal ver-
de de la imagen original. El fondo es obtenido mediante la convoluciéon de la banda
verde con un filtro de medianta, cuyo tamano es lo suficientemente grande como
para asegurar que la versién suavizada no contenga estructuras visibles tales como
los vasos sanguineos. Este enfoque ha sido aplicado en muchas oportunidades en la
literatura [121) [126], y un ejemplo de la imagen resultante de su aplicacién se ilustra
en la Figura. [3.2(e)] El descriptor de Zana y Klein se presenta en la Figura [3.2(f)]
Todos los descriptores son normalizados de manera independiente a media 0 y
desvio 1, utilizando la media y el desvio estandar de cada descriptor calculado para

cada imagen [18§].

3.2.4. Adaptacién automatica de los modelos a imagenes de

diferente resolucion

Aunque los pesos para los potenciales unarios y pairwise son ajustados durante
el proceso de aprendizaje automatico, el rendimiento del método propuesto siem-
pre dependerd de la capacidad de los descriptores para caracterizar efectivamente
las estructuras vasculares. En general, los descriptores son sensibles a sus propios
parametros, que en general estan asociados a propiedades de los vasos tales como su
calibre, que estd a su vez relacionado con la resolucién de las imagenes. Las respues-
tas a la transformada wavelet 2D de Gabor, por ejemplo, dependen de la escala a

utilizada. De manera similar, los detectores de linea de Nguyen et al. y la estrategia
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(d) ()

Figura 3.2: Preprocesamiento de las imégenes y ejemplos de descriptores unarios y
pairwise. (a) Imagen a color original. (b) Canal verde invertido luego de la expansién
del borde. (c) Respuestas al detector de lineas de Nguyen et al. (I = 15). (d) Res-
puestas a la transformada wavelet 2D de Gabor propuesta por Soares et al. (a = 3).
(e) Imagen invertida luego de corregir la iluminacién despareja. (f) Imagen realzada
utilizando el método de Zana y Klein (I =9).

de realce de Zana y Klein dependen de la longitud [ de los detectores o del elemento
estructurante, respectivamente. La mayoria de los parametros de estos descriptores
fueron originalmente disenados para su utilizaciéon en iméagenes de baja resolucién,
como las del dataset DRIVE [193]. Cuando se aplican tales indicadores en imégenes
de mayor resolucién, la performance de los mismos se ve significativamente reduci-
da si el proceso de extraccién de caracteristicas no es escalado proporcionalmente.
Otros parametros tales como los angulos para calcular las respuestas a los descrip-

tores en diferentes orientaciones, por el contrario, no son influidos por cambios en la
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resolucion de las imagenes.

Un comportamiento similar puede esperarse de los parametros de la etapa de
preprocesamiento, tales como el tamano del filtro de mediana utilizado para estimar
el fondo o el tamano de la apertura simulada al expandir el borde del FOV. El
parametro 6, utilizado en los potenciales pairwise del FC-CRF también estd influido
por la resolucion de las imagenes, dado que controla las interacciones de a pares

segun la distancia relativa de cada pixel.

El ajuste apropiado de estos pardmetros es relevante cuando se aplica el algorit-
mo propuesto sobre imagenes de diferentes resoluciones, por lo que contar con una
estrategia automatica para su calibracién es de gran utilidad. Utilizar métodos de
busqueda secuencial sobre las imagenes etiquetadas del conjunto de entrenamiento
es computacionalmente prohibitivo debido a la alta dimensionalidad del espacio de
busqueda, dada por el nimero de parametros y sus combinaciones. Como una al-
ternativa al diseno o ajuste manual de estos parametros, algunos autores proponen
derivarlos a partir de su relacién con el calibre del vaso de interés [20] o el tamano de
la cabeza del nervio 6ptico [160]. Sin embargo, ambas estrategias requieren conocer a
priori el tamano de estas estructuras, algo que es dificil teniendo en cuenta que estos
tamanos varian de una imagen a otra. A continuacién de propone una estrategia
diferentes para adaptar automaticamente los pardametros de los descriptores y del

modelo aqui presentado para trabajar en imagenes de multiples resoluciones.

En lugar de ajustar las configuraciones a la resolucién de cada conjunto de datos,
se propone un enfoque simple basado en estimar la mejor configuracién de parametros
en un unico data set, y luego adaptar tales parametros multiplicandolos por un factor
de compensacién p = Wi}‘:ﬂg, donde Xiaining representa el ancho promedio del FOV
en las imagenes utilizadas para configurar las escalas, y X,ew €s el ancho promedio
del FOV en las nuevas imagenes. Dado que los cambios en la resolucion de la imagen
tendran un efecto en el niimero de pixeles asociados a la region del FOV, este enfoque
aproxima la variacién en el calculo de los descriptores que pueda generarse por el

cambio en la resolucion.
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3.3. Materiales y Evaluacion

Esta seccién describe los conjuntos de datos y las métricas utilizadas para evaluar
el modelo propuesto. Ademds, se proveen detalles acerca de la estrategia utilizada
para estimar los pardmetros 6, and 6,y del CRF, y el pardmetro C de la SOSVM
(Ecuacién (3.9)).

3.3.1. Bases de datos utilizadas

Los experimentos fueron realizados utilizando DRIVE [193], STARE [82], CHA-
SEDBI1 [64] y HRF [144] 145], cuatro bases de datos estdandar de imdgenes de fondo
de ojo, disponibles y ampliamente utilizadas para la evaluacion de algoritmos de
segmentacion de vasos sanguineos.

DRIVEﬂ incluye 40 fotografias de fondo de ojo a color (7 de ellas con patologias)
con una apertura de FOV de 45°, 8 bits por canal de color y a una resolucién de
565 x 584 pixeles. La base de datos esta dividida en conjuntos de entrenamiento y
test, ambos conteniendo 20 imégenes cada uno. En el conjunto de test se proveen
dos segmentaciones manuales diferentes para cada imagen, mientras que en el de
entrenamiento solamente hay disponible una.

STAREE] contiene 20 imégenes, 10 de las cuales poseen patologias visibles, cap-
turadas con una apertura de FOV de 35°, con 8 bits por canal de color y a una
resolucién de 700 x 605 pixeles. Dos observadores segmentaron manualmente todas
las imagenes, aunque el segundo delineé un mayor niimero de vasos delgados que el
primedo [46]. A pesar de la variabilidad en la metodologia de marcado de las imagenes
de ambos observadores, la performance de los algoritmos es normalmente evaluada
utilizando las segmentaciones del primer observador como ground truth [20] 121].
Las méscaras del FOV no estan disponibles en el data set original, con lo cual se
utilizaron las construidas por Marin et al.E] [121]. El conjunto no estd dividido en
entrenamiento y test, y no se ha observado una metodologia consistente en la lite-
ratura relevada. Luego, a los efectos de poder comparar el algoritmo propuesto con

un mayor nimero de trabajos de la literatura, la evaluacion en STARE se realizo

"http://www.isi.uu.nl/Research/Databases/DRIVE/
2http://www.ces.clemson.edu/~ahoover/stare/probing/index.html
3http://www.uhu.es/retinopathy/muestras2.php
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utilizando validacion cruzada dejando uno afuera (leave-one-out cross-validation).

CHASEDBI1[ contiene las imagenes de cada ojo de 14 nifios, sumando un total
de 28 imagenes. Las fotografias fueron capturadas con un angulo de apertura del
FOV de 30°, utilizando 8 bits por canal de color a 1280 x 960 pixeles de resolucion,
todas centradas en el disco éptico. Al igual que en STARE y DRIVE, se proveen dos
segmentaciones por imagen. Las mascaras del FOV fueron obtenidas utilizando un
enfoque inspirado en el propuesto en [20], dado que originalmente las mismas no estan
provistas en el conjunto de datos. Las 28 imagenes estan divididas en entrenamiento
y test, con 8 y 20 imdgenes cada conjunto, respectivamente [64]. Las primeras 20
imagenes son utilizadas para test, y las iltimas 8 para entrenamiento.

HRFE] contiene 15 imagenes de pacientes sanos, 15 de pacientes con retinopatia
diabética y 15 imagenes de pacientes glaucomatosos. Las imagenes se obtuvieron con
una apertura de FOV de 60° y una resolucion en pixeles de 3304 x 2336. Solamente
una segmentacion de referencia es provista para cada imagen, generada por un grupo
de expertos. De acuerdo al relevamiento de la literatura realizado, el conjunto no se
ha utilizado atin para evaluar algoritmos de segmentacién supervisada, con lo cual
se decidié en este caso construir un conjunto de entrenamiento con las primeras
5 imagenes de cada subconjunto, y testear el método entrenado sobre las imagenes
restantes. Para reducir el costo computacional de los experimentos, las imagenes y sus
etiquetas fueron redimensionadas a la mitad de la resolucién original, y los resultados
fueron posteriormente reescalados a la dimension original para poder compararse con

las segmentaciones manuales originales.

3.3.2. Meétricas de evaluacion

Los resultados son analizados cuantitativamente mediante la comparacién de las
segmentaciones obtenidas con respecto a los etiquetados manuales provistos en cada
conjunto de datos. Siete métricas diferentes se obtuvieron para cada conjunto, todas
ellas en términos del nimero de verdaderos positivos (true positives, T'P), verdaderos
negativos (true negatives, T'N), falsos positivos (false positives, F'P) y falsos negati-

vos (false negatives, FN'), considerando tinicamente los pixeles dentro de la méscara

“http://blogs.kingston.ac.uk/retinal/chasedbl/
Shttps://wwwb.cs.fau.de/research/data/fundus-images/
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donde N = TP + TN + FP + FN es el numero total de pixeles en la imagen,
S=(TP+ FN)/Ny P = (TP+ FP)/N. La sensitividad (o sensitivity, Se, tam-
bién conocida como exhaustividad o recall, Re) mide la capacidad del método para
detectar apropiadamente los vasos sanguineos, mientras que la especificidad (o spe-
cificity, Sp) es un indicador de la capacidad del mismo para distinguir cualquier
otra estructura no vascular. La Sp es afectada cuando existen clases desbalanceadas,
debido a la baja influencia del término correspondiente a los falsos positivos en el
denominador de la fraccién. Por el contrario, la Se no presenta este inconveniente,
dado que solamente involucra pixeles correspondientes a la clase vaso. Sin embargo,
aunque se desea conseguir un valor de Se, también debe analizarse en combinacién
con la Sp, teniendo en cuenta que la Se puede ser trivialmente maximizada etique-
tando todos los pixeles de la imagen como pertenecientes a vasos sanguineos. La
precision (o precision, Pr) cuantifica la tasa de pixeles clasificados como vasos que
fueron correctamente identificados. La exactitud (o accuracy, Acc) no se incluye dado
que es muy sensible a distribuciones desbalanceadas en las que el nimero de pixeles
pertenecientes a la clase positiva es muy inferior a la negativa [114]. Se incluyen,
por el contrario, otras métricas globales més robustas, tales como el coeficiente de
correlacién de Matthews (o Matthews Correlation Coefficient, MCC), el Valor-F1 (o
F1-score, F1) y la media G (o G-mean, G), que no son afectadas por el desbalance

en el conjunto de datos.

3.3.3. Configuracién del método

Los parametros para el calculo de los descriptores unarios fueron inicializados
de acuerdo a los articulos en los que fueron introducidos por primera vez, todos

ellos basados en el conjunto de entrenamiento de DRIVE [138| [I88]. Las respuestas
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a la transformada wavelet 2D de Gabor fueron obtenidas para valores de escala
a=2,3,4,5, y las respuestas a los detectores de lineas se analizaron para [ = 1 hasta
15, con incrementos [y = 2. Debido a que Zana y Klein utilizaron datos diferentes
para estimar la longitud del elemento estructurante, se seleccioné un valor [ = 9, que
es consistente con el calibre promedio de los vasos sanguineos en el conjunto DRIVE,
segin se reporta en [10]. El tamano de las ventanas utilizadas para preprocesar la
imagen para obtener este indicador fue fijado en 35 pixeles, y el borde del FOV fue
expandido en 50 pixeles. Para otros conjuntos diferentes a DRIVE se utilizé el factor
de compensacién p descripto en la Seccién [3.2.4] En el caso del detector de lineas
de Nguyen, el incremento [y también fue multiplicado con el propdsito de reducir
la dimensionalidad del vector de caracteristicas al evaluarse en imagenes de mayor
resolucion. Los angulos fueron fijados en los valores reportados en las referencias
originales [138], [188 226].

Para estimar el parametro C' de la SOSVM, cada conjunto de entrenamiento se
separ6 en dos nuevos subconjuntos, denominados entrenamiento® y validacion, cada
uno conteniendo el 70 % y el 30 % de las imagenes de entrenamiento, respectivamente
[77]. El conjunto entrenamiento™ se utiliz6 para entrenar el modelo, y el de validacion
se empled para estimar el mejor valor del parametro de regularizacion C'. Asi, siempre
se realiza una etapa de ajuste del modelo en la que la SOSVM es entrenada para
diferentes valores de C'. El rendimiento de cada modelo entrenado se evalua luego
sobre el conjunto de validacién. Se evalian siempre valores de C' € {(10%)/c}, con
i€{-2,..,0,...,3} y cigual al nimero total de pixeles en el FOV. La configuracién
seleccionada es aquella que maximiza el valor-F1 promedio en los datos de validacion.
Esa configuracién del CRF aprendida es posteriormente evaluada sobre los datos de
test una unica vez. Esta organizacion experimental previene la utilizacion de los datos
de test durante el ajuste de parametro, permitiendo obtener un estimador no sesgado
del error de test [77]. La estrategia de validacién cruzada fue utilizada tinicamente
sobre STARE debido a su tamano limitado y a la ausencia de una particién por

defecto en datos de entrenamiento y test.

Para el ajuste de 0, se utiliz6 un enfoque similar: para un valor fijo de C, se
exploraron valores de 6, de 1 a 15 con incrementos de 2, y se eligié aquel que maxi-

mizo el valor-F1 en el conjunto de validacion. Esta busqueda, sin embargo, se aplico
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Tabla 3.1: Evolucion del valor-F1 durante el proceso de seleccion secuencial de indi-
cadores en DRIVE.

Descriptor Potenciales unarios Potenciales pairwise
Iter. 1 TIter. 2 TIter.3 | Iter. 1 Iter. 2
Detector de lineas de Nguyen 0.6898 0.7256 - 0.7535 0.6985
Transformada wavelet 2D de Gabor | 0.6967 - - 0.7423 0.7437
Imagen realzada por Zana y Klein | 0.6378 0.7043 0.7129 | 0.7546 -

unicamente sobre el conjunto de validacién de DRIVE. Al momento de evaluar sobre
los demés conjuntos de imégenes, se empled 6, = 5 multiplicado por el factor de
compensacion p.

Para identificar qué combinacién de descriptores es la mas adecuada para los
potenciales unarios y pairwise se utilizé un algoritmo de seleccién secuencial [115],
utilizando los conjuntos entrenamiento* y validation de DRIVE. La Tabla[3.1]ilustra
el progreso del valor-F1 promedio obtenido en el conjunto de validacién para cada
configuracion de descriptores en cada iteracién. Los valores resaltados indican que el
conjunto de indicadores fue elegido en esa iteracién. Se observé, en general, que la
transformada wavelet 2D de Gabor contribuye a detectar las estructuras mas anchas
pero que al mismo tiempo introduce un gran nimero de falsos positivos. Al incorporar
las respuestas al detector de lineas de Nguyen et al., la cantidad de falsos positivos se
reduce sensiblemente y los vasos mas delgados son detectados con mas facilidad. En
cuanto a los potenciales pairwise, el indicador que demostré un mejor rendimiento es
la imagen realzada con la estrategia de Zana y Klein. Esta configuracién fue utilizada

en todos los demds experimentos realizados posteriormente.

Una estrategia posible para la estimacion del pardmetro de escala de una funcion
de base radial es tomar la mediana de todas las distancias de a pares sobre una
muestra aleatoria de pixeles [I78]. Dado que parte de cada kernel pairwise consiste
en una funcién de base radial (Ecuacién [3.6)), este enfoque fue aplicado para la esti-
macion del pardmetro 6(,,). Este estimador es robusto dado que posee una varianza
baja cuando se lo calcula sobre diferentes muestras aleatorias [I78]. Sin embargo,
pequenas perturbaciones en 6,,,) pueden afectar los resultados debido a la exponen-
ciaciéon en el término pairwise y al nimero de interacciones tenidas en cuenta por
el modelo totalmente conectado. En consecuencia, se estimé 6,,) como la mediana

de las medianas obtenidas para 50 muestras aleatorias diferentes de pares de la for-
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ma ( fi(m), f;m)), extraidas de los conjuntos de entrenamiento de cada conjunto de

imégenes.

3.4. Experimentos y resultados

En esta seccién se presentan los resultados obtenidos en los experimentos realiza-
dos. El prototipo del método propuesto se implementé utilizando MATLAB R2013a,
con funciones MEX para crear interfaces con las implementaciones C++ del LNB-
CRF y el FC-CRF. En la Seccién [3.4.1] se resumen y analizan los resultados, mientras
que en la Seccion se incluye una comparacién detallada con respecto a otros

métodos publicados.

3.4.1. Resultados

La Tabla presenta la evaluacién cuantitativa de los resultados obtenidos en
los experimentos realizados empleando los potenciales unarios y el modelo propuesto
en este trabajo. Las segmentaciones binarias se obtuvieron minimizando las energias
correspondientes utilizando la estrategia basada en la aproximacion del campo pro-
medio propuesta en [101].

Los resultados obtenidos con el modelo LNB-CRF basado en vecindarios locales
no se incluyen en la tabla dado que son exactamente iguales a los obtenidos hacien-
do uso unicamente los potenciales unarios. Esto es consecuencia de que, bajo esta
configuracioén, la SOSVM asigna un valor extremadamente pequenio a w,, que es el
parametro que pesa los potenciales locales, y al mismo tiempo no modifica los demés
pesos, que estan asociados a los potenciales unarios. Esto permite concluir que la
conectividad de grilla no provee informacion valiosa en el contexto de la deteccion de
estructuras elongadas tales como los vasos sanguineos, en linea con la hipotesis ini-
cial presentada en este capitulo. Por el contrario, la SOSVM asigna valores no nulos
al pardmetro w, cuando se la utiliza para entrenar el FC-CRF, y también modifica
los pesos asociados a los descriptores unarios y el término de sesgo, lo que impli-
ca que los potenciales pairwise influyen sobre los demas pardmetros y contribuyen
sustancialmente en la funcion de prediccién. Para evaluar el nivel de significancia

estadistica de tal influencia se realizaron diferentes tests de hipdtesis (en particular,
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Tabla 3.2: Evaluacién cuantitativa de los resultados obtenidos en DRIVE, STARE,
CHASEDBI1 y HRF, utilizando unicamente los potenciales unarios (UP) o el CRF
totalmente conectado (FC-CRF).

Base de datos Método Se Sp Pr F1 G MCC
DRIVE UpP 0.7079 0.9802 0.8394 0.7661 0.8324 0.7401
FC-CRF 0.7897 0.9684 0.7854 0.7857 0.8741 0.7556

STARE UP 0.7692 09675 0.7445 0.7517 0.8618  0.7252

FC-CRF 0.7680 0.9738 0.7740 0.7644 0.8628 0.7417

CHASEDBI1 UpP 0.7110  0.9707 0.7386  0.7209  0.8304 0.6919
FC-CRF 0.7277 0.9712 0.7438 0.7332 0.8403 0.7046

HRF Up 0.7315 0.9680 0.7012 0.7127 0.8413 0.6851
FC-CRF 0.7874 0.9584 0.6630 0.7158 0.8686 0.6897

se utilizé el test del signo de Wilcoxon de una cola a derecha) sobre los valores de ca-
lidad obtenidos utilizando solamente los potenciales unarios y empleado el FC-CRF.
No se realizaron tests de hipdtesis sobre los resultados en STARE debido a que las
segmentaciones en este conjunto fueron obtenidos por validacion cruzada. Teniendo
en cuenta que el parametro C' fue ajustado de acuerdo a los conjuntos de validacion
muestreados para cada conjunto de entrenamiento, no es posible asumir que todos
los resultados hayan sido obtenidos utilizando la misma configuracion. Finalmente,
ademas de los resultados cuantitativos se proveen ejemplos de las segmentaciones
obtenidas en cada conjunto de imagenes, a los efectos de analizar cualitativamente

los cambios introducidos por los potenciales pairwise.

En alguno de los conjuntos de datos, el FC-CRF contribuye a una mejora es-
tadisticamente significativa de los resultados al evaluarlos en términos del valor-F1
(DRIVE: p ~ 4x1075; CHASEDBI: p &~ 1x1073), la media-G (DRIVE: p ~ 4x1075;
CHASEDBI1: p ~ 8 x 1075 HRF: p ~ 9 x 1077) y el MCC (DRIVE: p ~ 4 x 1075;
CHASEDBI: p ~ 4 x 1073; HRF: p &~ 2 x 1072). El valor-F1 y el MCC promedio son
mejorados en STARE y HRF, como se indica en la Tabla[3.2] En el caso de HRF, la
mejora en el valor-F1 es inferior a la obtenida en los demés conjuntos de datos. Por

otro lado, la media-G también se ve incrementada en STARE.
Al evaluar el algoritmo propuesto en DRIVE, se observa que los potenciales
pairwise mejoran la Se media (p & 4 x 107°) y apenas reducen la Sp promedio

(p ~ 4 x 107°). Eso se debe a que el FC-CRF introduce una cierta fraccién de falsos
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positivos, como se observa en la reduccién de la Pr promedio (p &~ 4 x 107°). En
todos los casos, sin embargo, la fracciéon de mejora en Se es mayor que la reduc-
ciéon observada en la Sp y la Pr, lo que se traduce en una mejora de la media-G,
el valor-F1 y el MCC. La Figura [3.3| presenta algunas segmentaciones de ejemplo
obtenidas en DRIVE. En ellas es posible notar que el modelo FC-CRF' incorpora
un gran nimero de vasos delgados y mejora significativamente la conectividad de la

estructura vascular.

En STARE, la media-G es mejorada al utilizar el enfoque denso propuesto en es-
te capitulo, aunque no de manera significativa. Al descomponer esta métrica en sus
términos respectivos, es posible observar que la Se es apenas reducida en promedio,
mientras que tanto la Sp como la Pr evidencian una sensible mejora. Esto se asocia
a una reduccion en el nimero de falsos positivos en la segmentacién resultante. La
Figura |3.5| presenta un el ejemplo de una imagen patoldgica extrema en la que esta
situacién es claramente observable. El FC-CRF contribuye a reducir el nimero de
falsos positivos en la hemorragia interna del disco 6ptico. Atn cuando el segundo
observador experto identificd vasos en la region, el primer observador (que es consi-
derado como referencia) no marcé nada alli, lo que afecta directamente a la Se. Otras
estructuras delgadas también son integradas al arbol vascular cuando se utiliza el
FC-CRF, y es posible observar también que los potenciales unarios sobreestiman el

calibre de algunos de los vasos mayores.

En CHASEDBI, los resultados son mejorados por el FC-CRF en términos tan-
to de la Se (p ~ 7 x 107°) como de la Sp, aunque el crecimiento de esta tltima
métrica no es significativo estadisticamente. En consequencia, la media-G es tam-
bién incrementada. La Pr promedio también es mejorada por el FC-CRF, lo que
es explicado por una reduccién en el nimero de falsos positivos. La Figura [3.4] ilus-
tra este comportamiento para una imagen de ejemplo. También es posible observar
que los potenciales unarios sobreestiman el calibre de los vasos mas delgados, una

caracteristica que es sensiblemente mitigada al incorporar los potenciales pairwise.

En HRF se observa un comportamiento diferente (Figura , ya que la Se se
incrementa significativamente (p ~ 9x 1077) pero la Sp (p ~ 9x 1077) es disminuida.
La Pr también disminuye (p ~ 9 x 1077), lo que significa que el ntimero de falsos

positivos se incrementa. Cualitativamente, sin embargo, se observa que el FC-CRF
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Figura 3.3: Resultados de segmentacién obtenidos en DRIVE. (a) Imagen 04 de
DRIVE. (b) Segmentacién de referencia (ground truth). (c) Segmentacién obtenida
utilizando unicamente los potenciales unarios. (d) Segmentacién obtenida utilizando

el FC-CRF.

detecta un gran nimero de vasos delgados que eran ignorados al utilizar inicamente
los potenciales unarios, como se ve en la Figura 3.7} Sin embargo, es posible obser-
var que algunos de los capilares mas delgados permanecen ignorados. Mejorar los
descriptores utilizados puede ayudar a incorporar tales estructuras. A pesar de esto

ultimo, los potenciales pairwise demuestran su habilidad para unir detecciones ais-



Capitulo 3. Segmentacion de vasos sanguineos 92

Figura 3.4: Resultados de segmentacion obtenidos en CHASEDBI. (a) Image 05L
de CHASEDBI. (b) Segmentacién de referencia (ground truth). (c) Segmentacién
obtenida utilizando tnicamente los potenciales unarios. (d) Segmentacién obtenida
utilizando el FC-CRF.

ladas, lo que resulta en un arbol vascular mucho méas conexo, y en un crecimiento en

el valor de la media-G.

La Figura presenta una comparacion entre las curvas ROC obtenidas utilizan-
do unicamente los potenciales unario y empleado el FC-CRF. Ademas, se incorporan
los valores de Se y Sp obtenidos por el segundo experto en cada conjunto de datos

(siempre que ambos valores estén disponibles). La curva obtenida en STARE no se



Capitulo 3. Segmentacion de vasos sanguineos 93

Figura 3.5: Resultados de segmentacién obtenidos en un caso patologico serio de
STARE. (a) Imagen im0005 de STARE. (b) Segmentacién de referencia del primer
observador experto (ground truth). (¢) Segmentacién del segundo observador exper-
to. (d) Segmentaciéon obtenida utilizando tunicamente los potenciales unarios. (e)
Segmentacion obtenida utilizando el FC-CREF.

incluye debido a que los resultados en este conjunto de imégenes se obtuvieron por
validacién cruzada, y la segmentacion de cada imagen fue hecha utilizando un mo-
delo diferente. Los resultados en DRIVE muestran que el FC-CRF tiene un mejor
rendimiento que los potenciales unarios, y también demuestran estar cuantitativa-
mente cercanos al rendimiento de un segundo observador humano. Cuando se evalia
en HRF, sin embargo, y en linea con el analisis hecho anteriormente, los potenciales
unarios resultan en una mejor curva ROC que el FC-CRF. Las 4reas bajo cada una
de las curvas, como puede visualizarse en la Figura [3.8] estdn en linea con estas
conclusiones.

Finalmente, el costo computacional del prototipo implementado (no paralelizado
ni a nivel de CPU ni de GPU) para la inferencia en el FC-CRF se evalu6 en una CPU
Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2690 0 a 2.90GHz con 64 GB of RAM. A tal efecto, se
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Figura 3.6: Resultados de segmentacién obtenidos en HRF. (a) Imagen 11_g. (b)
Segmentacion de referencia (ground truth). (c) Segmentacién obtenida utilizando

unicamente los potenciales unarios. (d) Segmentacién obtenida utilizando el FC-
CRF.

midi6 el tiempo promedio de aplicar el FC-CRF en cada conjunto de test. Como se ve
en la Figura 3.9 aunque el costo computacional crece en relacion con la resolucion de
las imagenes, el tiempo se mantiene suficientemente bajo como para que sea factible

aplicar este método en un ambiente clinico.

3.4.2. Comparacién con otros métodos

Se incluye una comparacién de los resultados obtenidos utilizando el enfoque
propuesto con respecto a los reportados por otros métodos del estado del arte, eva-
luados en DRIVE (Tabla [3.3)), STARE (Tabla[3.4), CHASEDB1 y HRF (Tabla[3.9)).
Aunque el método propuesto es supervisado, también se incluyen en la comparacién

otros enfoques no supervisados. Aquellos algoritmos que obtuvieron las segmentacio-
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'f’

Figura 3.7: Deteccién de vasos delgados en condiciones de bajo contraste. (a) Detalle
de la imagen 11_g de HRF. (b) Imagen preprocesada. (c) Segmentacién de referen-

cia. (d) Segmentacién obtenida utilizando tinicamente los potenciales unarios. (e)
Segmentacion obtenida utilizando el FC-CRF.

(a)

nes binarias finales utilizando parametros estimados utilizado datos de test no fueron
incluidos en las tablas de DRIVE y STARE, dado que, bajo estas circunstancias, ta-
les métodos pueden haber subestimado el verdadero error de test [74, Section 6] | Los
resultados obtenidos de manera similar pero en CHASEDBI se incluyeron en la Ta-
bla dado que son los tnicos trabajos evaluados en estos conjuntos. Sin embargo,
se los identificé con un asterisco para resaltar esta salvedad.

El método presentado reporté el valor-F1 y el MCC maés altos en DRIVE al com-
pararse con otras estrategias supervisadas y no supervisadas. La Se es también la
mas alta, para un valor de Sp relativamente aceptable. Como se mencioné anterior-
mente, la Sp cuantifica la capacidad del método de distinguir la clase no-vaso, y se
ve por lo general afectada cuando las segmentaciones tienen un alto niimero de falsos
positivos. Sin embargo, la Pr es mayor que la del método de Fathi et al. [56], que ha
reportado una mayor Sp pero una Se inferior.

La comparacién sobre STARE es dificil si se tiene que en cuenta que la mayoria

SEn [20], los resultados reportados en el conjunto de test de DRIVE, en STARE y en CHASEDB1
corresponden a segmentaciones binarias obtenidas umbralando las respuestas al filtro B-COSFIRE.
Sin embargo, el umbral fue elegido maximizando el MCC promedio en cada conjunto de test. De
forma similar, en [64] 65, [12] [I72] las probabilidades brindadas por diferentes clasificadores son

umbraladas utilizando el pardmetro que maximiza la Acc promedio en los datos de test (de DRIVE,
STARE y CHASEDBI en el caso de [64, [65, [172], y en DRIVE y STARE en [121]).
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Tabla 3.3: Comparacion de los valores promedios de Se, Sp, Pr, valor-F1, media-G
y MCC del método propuesto con respecto a otros algoritmos de segmentacién de
vasos sanguineos existentes, y al segundo observador experto, al evaluar en DRIVE.

‘ DRIVE
Métodos ‘ Se Sp Pr F1 G MCC
FC-CRF 0.7897 0.9684 0.7854 0.7857 0.8741 0.7556
Segundo observador experto | 0.7760 0.9730 0.8066 0.7881 0.8689  0.7601
Supervisados
Cheng et al. [306] 0.7252  0.9798 - - 0.8429 -
Dai et al. [46] 0.7359  0.9720 - T 08458 -
Niemeijer et al. [141] 0.6793  0.9725 - - 0.8128 -
Lupascu et al. [117] 0.6728 0.9874 - - 0.8151 -
Orlando and Blaschko [I50] | 0.7850  0.9670 0.7770  0.7810 0.8713  0.7482
Soares et al. [188] 0.7283  0.9788 - - 0.8443 -
Xu and Luo [220] 0.7760 - - - - -
You et al. [225] 0.7410  0.9751 - - 0.8500 -
Vega et al. [201] 0.7444  0.9600 - 0.6884 0.8454 0.6617
No supervisados
Amin et al. [12] 0.6608  0.9799 - - 0.8047 -
ALDiri et al. [§] 0.7282  0.9551 - - 0.8340 -
Bankhead et al. [21] 0.7027  0.9717 - - 0.8263 -
Budai ef al. [30] 0.6440 0.9870 - 009713 -
Chakraborti et al. [31] 0.7205  0.9579 - - 0.8308 -
Espona et al. [53] 0.6634  0.9682 - - 0.8014 -
Espona et al. [53] 0.7436  0.9615 - - 0.8456 -
Fathi and Naghsh-Nilchi [56] | 0.7768  0.9759  0.7559  0.7669  0.8707 -
Fraz et al. [61] 0.7152  0.9768 0.8205 0.7642 0.8358 0.7333
Fraz et al. [62] 0.7302 0.9742 0.8112 0.7686 0.8434 0.7359
Martinez et al. [123] 0.7246  0.9655 - - 0.8364 -
Miri et al. [128] 0.7352  0.9795 - - 0.8486 -
Odstrcilik et al. [145] 0.7060  0.9693 - - 0.8272 -
Palomera et al. [156] 0.6440  0.9670 - - 0.7891 -
Roychowdhury et al. [173] 0.7390  0.9780 - - 0.8501 -
Vlachos and Dermatas [204] | 0.7468  0.9551 - - 0.8446 -
Wang et al. [210] 0.7520  0.9800 - - 0.8585 -
Yin et al. [223] 0.6522 09710 - - 0.7958 -
Zhang et al. [227] 0.7120 0.9724 - - 0.8321 -
Zhao et al. [228] 0.7420  0.9820 - - 0.8536 -
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Tabla 3.4: Comparacion de los valores promedios de Se, Sp, Pr, valor-F1, media-G
y MCC del método propuesto con respecto a otros algoritmos de segmentacién de
vasos sanguineos existentes, y al segundo observador experto, al evaluar en STARE.

‘ STARE
Métodos ‘ Se Sp Pr Fi G MCC
FC-CRF 0.7680 0.9738 0.7740 0.7644 0.8628 0.7417
Segundo observador experto | 0.8951  0.9387 0.6424 0.7401 0.9166 0.7225
Supervisado
Cheng et al. [36] 0.7813 0.9843 - - 0.8769 -
Dai et al. [46) 0.7769  0.9550 - - 0.8614 -
Soares et al. [188] 0.7200  0.9750 - - 0.8379 -
You et al. [225] 0.7260  0.9751 - - 0.8414 -
Vega et al. [201] 0.7019  0.9671 - 0.6082  0.8239  0.5927
No supervisado
Al-Diri et al. [§] 0.7521  0.9681 - - 0.8533 -
Budai et al. [30] 0.5800  0.9820 - - 0.7547 -
Chakraborti et al. [31] 0.6786  0.9586 - - 0.8065 -
Fathi and Naghsh-Nilchi [56] | 0.8061 0.9717 0.7027 0.7509 0.8850 -
Fraz et al. [61] 0.7409  0.9665 0.7363 0.7386  0.8462  0.7003
Fraz et al. [62] 0.7318 0.9660 0.7294 0.7306  0.8408  0.6908
Martinez et al. [123] 0.7506  0.9569 - - 0.8475 -
Palomera et al. [156] 0.7790  0.9409 - - 0.8561 -
Odstreilik et al. [145] 0.7847  0.9512 - - 0.8639 -
Roychowdhury et al. [173] | 0.7320  0.9840 - - 0.8487 -
Wang et al. [210] 0.7800  0.9780 - - 0.8734 -
Yin et al. [223] 0.7248  0.9666 - - 0.8370 -
Zhang et al. [227) 0.7177  0.9753 - - 0.8366 -
Zhao et al. [228] 0.7800 0.9780 - - 0.8734 -
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Figura 3.8: Curvas ROC en DRIVE, CHASEDBI1 y HRF, utilizando tinicamente los
potenciales unarios (UP, linea punteada) o el FC-CRF (linea sélida), y rendimiento
del segundo usuario experto (HO).

de los enfoques existentes en la literatura realizan sus analisis utilizando sus pro-
pias estrategias de entrenamiento y testm Debe tenerse en cuenta, entonces, que los
métodos supervisados listados en la comparacion presentada en la Tabla fueron
estrenados de forma miscelanea. De la evaluacién en este conjunto se desprende que
el método propuesto en este capitulo reporta el valor-F1 promedio y el MCC medio
mas alto, lo que indica un mejor rendimiento global del algoritmo. Ademas, el FC-

CRF supera otras estrategias al evaluarse en términos de la Pr, lo que implica que

"Algunos métodos fueron entrenados en la primera mitad de STARE y testeados en la segun-
da [12] o incluso sobre el conjunto completo [20], o fueron entrenados en una muestra aleatoria de
pixeles extraidos de STARE [I88], etc.
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Figura 3.9: Costo computacional de la inferencia en el FC-CRF en todos los conjuntos
de datos utilizados para la evaluacion.

Tabla 3.5: Comparacién de los valores promedios de Se, Sp, Pr, valor-F1, media-G y
MCC del método propuesto con respecto a otros algoritmos de segmentacion de vasos

sanguineos existentes, y al segundo observador experto, al evaluar en CHASEDB1 y
HREF.

CHASEDBI1 Se Sp Pr F1 G MCC

FC-CRF 0.7277 0.9712 0.7438 0.7332  0.8407 0.7046

Segundo observador experto  0.7425  0.9793  0.8090 0.7686  0.8527  0.7475
Fraz et al. [65]* 0.7259  0.9770 0.7732 0.7488  0.8421 -

HRF Se Sp Pr F1 G MCC

FC-CRF 0.7874 0.9584 0.6630 0.7158 0.8687 0.6897

Odstreilik et al. [145] 0.7794 0.9650 0.6950 0.7324 0.8672 0.7065

el nimero de falsos positivos es inferior al introducido por otros algoritmos.

Al evaluar sobre CHASEDBI, es posible observar que el FC-CRF alcanza una
mejor Se con respecto a otras estrategias. El valor-F1 es superado por Fraz et al.
[65], aunque los resultados reportados en dicho trabajo fueron obtenidos utilizando
parametros estimados utilizando las etiquetas del conjunto de test, y los parametros
de los descriptores que empled fueron ajustados para este conjunto de imagenes en
particular. Por el contrario, el método basado en FC-CRF fue entrenado utilizando

parametros adaptados mediante el factor de compensacion.
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De acuerdo al relevamiento realizado, inicamente métodos supervisados fueron
testeados sobre HRF [30], [145] al momento de realizar este trabajo. Los resultados
obtenidos en [145] sobre los datos de test fueron calculados a partir de las segmenta-
ciones binarias provistas por los autores. En general, es posible ver que el FC-CRF
brinda mayores valores de Se que el método propuesto en [145], aunque para me-
nores Sp y Pr. Esto permite inducir que el FC-CRF obtiene un mayor nimero de
falsos positivos que las otras estrategias. Sin embargo, las métricas globales més

representativas (el valor-F1 y el MCC) son competitivas.

3.5. Discusion

La combinaciéon del CRF totalmente conectado y la estrategia de aprendizaje
propuesta demostraron, en la validacion experimental, explotar mas eficientemente
las interacciones entre los descriptores de los pixeles que el enfoque basado en vecin-
darios locales. Este ltimo, en particular, no fue capaz de mejorar los resultados con
respecto a la versién basada tnicamente en los potenciales unarios. Esto se debe a
que la SOSVM asigné un peso nulo al término pairwise. Los test de hipotesis rea-
lizados sobre los resultados obtenidos para el FC-CRF y los potenciales unarios en
diferentes conjuntos de imégenes (detallados en la Seccién demostraron que los
potenciales densos empleados en este trabajo introducen mejoras estadisticamente
significativas en numerosas métricas. Las curvas ROC presentadas en la Figura [3.8]
por otro lado, permiten concluir que el FC-CRF alcanza resultados que son cercanos
cuantitativamente a los de un segundo observador experto. Tales propiedades son
consecuencia de la contribucion de los potenciales pairwise de alto orden, que son
capaces de reconstruir mejor los vasos en condiciones de bajo contraste (Figura |3.7))
con una minima sobrecarga de tiempo computacional (Figura. Aunque el modelo
no incluye de manera explicita un término que aprenda caracteristicas direccionales,
la combinacién de los términos del kernel pairwise (Ecuacién (3.8)) que analizan la
disimilaridad entre los descriptores y la ubicacion de los pixeles proveen una forma de
penalizar interacciones entre pixeles muy diferentes o muy lejanos, respectivamente.
Asi, si los descriptores utilizados en los potenciales pairwise son lo suficientemente

robustos, entonces el modelo asignara baja energia a los etiquetas de estructuras fi-
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lamentosas, y penalizard otras estructuras no elongadas. Por otro lado, cabe senalar
que los descriptores analizados en este trabajo alcanzaron mejores resultados que
utilizar tinicamente los potenciales unarios, como se observa en la Tabla [3.1] Por el
contrario, el modelo basado en vecindarios locales no fue capaz de tomar ventaja
de los descriptores utilizados en sus potenciales pairwise, como es evidenciado por
la falta de mejora con respecto a los potenciales unarios. Basandose en esta propie-
dad, es posible concluir que los potenciales densos son capaces de caracterizar de
mejor manera los vasos sanguineos. Otras aplicaciones biolégicas o médicas podrian
beneficiarse del uso de este enfoque para segmentar otras estructuras elongadas y tu-
bulares tales como capilares, neuronas o raices de plantas. En lo que respecta a esta
ultima aplicacion, se ha presentado un método no supervisado basado en FC-CRF's,
que fue capaz de alcanzar resultados prometedores en la segmentacién de raices de
Arabidopsis thaliana [152].

La extensa comparacion con respecto a otros métodos del estado del arte también
demostré que el enfoque propuesto es capaz de obtener buenos resultados al evaluar-
se con numerosas métricas de calidad. Ademas, constituye una estrategia totalmente
automatica para segmentar que alcanza los mejores resultados de la literatura al
compararse en funcion de métricas globales como el valor-F1, la media-G y el MCC.
Esto se debe, en parte, a que los estudios anteriores se han enfocado exclusivamen-
te en utilizar la precisién (Acc) como medida de rendimiento, siendo que la misma
ignora el hecho de que el nimero de pixeles ocupado por los vasos sanguineos cons-
tituye una fraccién pequena de los pixeles totales de las imdgenes. Como resultado,
los métodos alternativos presentan valores inferiores de valor-F1, media-G y MCC,
que son particularmente importantes dado que reflejan una mejor estimacion de la
precisién para detectar los vasos, que es el objetivo principal de cualquier enfoque

de segmentacion del arbol vascular para andlisis de fotografias de fondo de ojo.

Como en el caso de otras estrategias supervisadas-tales como los modelos de
mezcla de gaussianas [I88] o las SVMs [220]—el rendimiento del método se ve afec-
tado por la habilidad general de los descriptores para caracterizar la vasculatura
retiniana. En los experimentos realizados en este trabajo se utilizaron descriptores
ampliamente difundidos en el estado del arte, dado que el propédsito del mismo fue

estimar la contribucién del modelo totalmente conectado en la mejora de los resul-



Capitulo 3. Segmentacion de vasos sanguineos 102

tados originales. La mayoria de los descriptores presentados en la literatura fueron
designados para trabajar sobre imagenes de baja resolucion como las de DRIVE y
STARE. Teniendo en cuenta que el diseno de estos descriptores involucra el ajuste de
diferentes parametros que pueden verse afectados por la resoluciéon de las imégenes,
es de esperar una reducciéon en su rendimiento al aplicarlos sobre imagenes de mayor
tamano que las utilizadas para su configuracion inicial. Una alternativa para miti-
gar este efecto podria ser el ajuste de cada descriptor a cada resolucion especifica,
aunque esta busqueda es costosa en términos de tiempo computacional. Mas reciente-
mente, Vostatek et al. [200] propuso una metodologia para ajustar automaticamente
los parametros de los descriptores a diferentes resoluciones de imagen, basandose en
regresion lineal. Sin embargo, dicha estrategia atin requiere de optimizar configura-
ciones primero, de forma tal que la recta de estimacién luego se ajuste de acuerdo
a estas medidas. Por el contrario, en este trabajo se propone utilizar una técnica
mas simple, basada en aplicar un factor de compensacién p a cada parametro para
escalarlo antes del calculo del descriptor. Utilizando un enfoque béasico como este,
el método presentado en este trabajo es capaz de compensar parcialmente los cam-
bios en la resolucion de las imagenes, superando a otras estrategias de segmentaciéon

conocidas.

Aunque el algoritmo presentado alcanza en general un rendimiento més que acep-
table, se han observado algunos errores producto del reflejo central brillante de las
arterias principales en imagenes de alta resolucién como las de CHASEDB1 y HRF.
Esto puede deberse a la limitada capacidad de los descriptores utilizados tanto en los
potenciales unarios como en los pairwise para lidiar con este tipo de estructura, que
no fue tenida en cuenta en el diseno original de los mismos. Un mejor desarrollo de
descriptores o la utilizaciéon de algoritmos de aprendizaje profundo permitiria dar con
mejores caracterizaciones tanto en este como en otros escenarios igual de complejos,
como es el caso de la presencia de cambios patologicos serios. En la actualidad, la
mayoria de los indicadores trabajan bien sobre imégenes de baja resolucion, y muchos
menos trabajos han abordado la caracterizacién de vasos en imagenes mas grandes.
Esto ultimo abre una linea de investigacion mas que prometedora, entendiendo que
muchos de estos escenarios complejos son mas evidentes en resoluciones altas. Por

otro lado, la evaluacion de otros tipos de potenciales de mayor orden, combinados con
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este enfoque de aprendizaje automatico, podrian potencialmente mejorar los resulta-
dos, dado que permitirian capturar otros tipos de interacciones entre los pixeles. Sin
embargo, debe tenerse en cuenta que estos enfoques suelen involucrar un compromiso

entre rendimiento y costo computacional.

3.6. Conclusiones

En este capitulo se presenté un algoritmo de segmentacién basado en el apren-
dizaje discriminativo de un CRF totalmente conectado, con el propédsito de detectar
vasos sanguineos en imagenes de fondo de ojo. Por medio de descriptores extraidos
a partir de las imagenes y de potenciales pairwise totalmente conectados, este en-
foque es capaz de reconstruir la vasculatura retiniana de manera mas precisa que
utilizando enfoques basados en vecindarios locales o inicamente los potenciales una-
rios. La efectividad de la estrategia presentada se evidencia en una mejora general
en el valor-F1, la media-G y el coeficiente de correlacion de Matthew (tres métricas
cuantitativas que son ampliamente utilizadas en problemas en los que el niimero
de muestras positivas y negativas estan desbalanceadas) obtenida en una serie de
bancos de imagenes estandar. Las curvas ROC también muestran que los resultados
obtenidos con el FC-CRF son comparables con los obtenidos por un segundo obser-
vador experto. La habilidad de los potenciales densos para reconstruir estructuras

elongadas puede beneficiar otras aplicaciones médicas y bioldgicas.



Capitulo 4

Transferencia de redes neuronales
convolucionales para deteccion de

glaucoma

La gran mayoria de los sistemas actuales para la detecciéon automatizada de
glaucoma en imagenes de fondo de ojo requiere la utilizacién de descriptores ba-
sados en segmentaciones. Estas caracteristicas, sin embargo, suelen verse influidas
por la calidad de los algoritmos de segmentacion utilizados. Las redes neuronales
convolucionales (conocidas por su sigla en inglés, CNNs, de Convolutional Neural
Networks) constituyen una herramienta muy ttil para la resolucién de problemas de
clasificacién de imégenes, dado que son capaces de aprender caracteristicas altamen-
te discriminativas a partir de las intensidades crudas de los pixeles. Sin embargo,
su aplicabilidad a problemas de analisis de imagenes médicas esta limitada por la
no disponibilidad de grandes conjuntos de datos anotados, que son necesarios para
su entrenamiento. En este capitulo se analiza la viabilidad de utilizar CNNs para la
deteccion automatica de glaucoma, preentrenadas con datos no médicos. Se utilizan
para ello dos redes diferentes (OverFeat y VGG-S), que son aplicadas sobre imagenes
de fondo de ojo para generar vectores de descriptores. Se evalia, ademas, la contri-
bucion a la mejora de la capacidad discriminativa de estos descriptores provista por
diversas técnicas de preprocesamientos tales como inpainting de vasos sanguineos,

ecualizacién de histograma adaptativa con contraste limitado (contrast-limited adap-

104
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tive histogram equalization, CLAHE) o recortes en torno a la cabeza del nervio 6ptico.
Todas estas estrategias son combinadas con modelos de regresién logistica regulari-
zados utilizando las normas ¢; y /5. Los resultados obtenidos en el banco de imégenes
DRISHTI-GSI1, evaluados en términos del area bajo la curva ROC promedio, sugieren
que este enfoque es viable y ofrecen evidencia significativa acerca de la importancia de
elegir una estrategia de preprocesamiento adecuada para lograr transferir estas redes
preentrenadas, sobre todo en situaciones en las que la cantidad de datos disponibles
dificulta el reajuste de la red al problema en particular.

Este capitulo se organiza en la siguiente manera. La Seccién detalla las mo-
tivaciones de transferir redes neuronales para la deteccion de glaucoma, incluyendo
una revision del estado del arte actual para la realizacion de esta tarea. En la Sec-
cion se abordan las particularidades de la estrategia desarrollada, mientras que
la Seccién resumen las diferentes arquitecturas de CNNs empleadas y los da-
tos utilizados en los experimentos. La Seccion presenta los resultados obtenidos.
Finalmente, la Seccion concluye el articulo.

La implementacion open source del enfoque aqui propuesto esta disponible en
https://github.com/ignaciorlando/overfeat-glaucoma. Por otra parte, el tra-

bajo presentado en este capitulo fue oportunamente publicado en:

= J. I. Orlando, E. Prokofyeva, M. del Fresno, y M. B. Blaschko. Convolutional
neural network transfer for automated glaucoma identification. En 12th In-
ternational Symposium on Medical Information Processing and Analysis, pags.
101600U-101600U. International Society for Optics and Photonics, 2017

4.1. Motivacion

Las estrategias mas recientes para la deteccion automatica de glaucoma se basan
en analizar propiedades del disco éptico [90, O8], de los vasos sanguineos [97), 218], o
la capa de fibras nerviosas [I33], [146], para lo cual es esencial detectar y segmentar
previamente estas regiones. Sin embargo, las caracteristicas basadas en segmenta-
ciones suelen verse significativamente afectadas por la precision de los métodos de
segmentacién utilizados para recuperar estas regiones [75]. En consecuencia, existe

un especial interés en desarrollar nuevas estrategias basadas en caracteristicas globa-
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les de las imdgenes. Como se mencioné anteriormente en el Capitulo 2] tales enfoques
estan basados en transformaciones de las intensidades de las imédgenes [27], andlisis
de textura [130], o combinaciones de descriptores derivados de las iméagenes con in-
formacién clinica y genética [221]. Una limitacién importante de estas estrategias, sin
embargo, es que utilizan descriptores disenados de manera manual, caracterizadas
por requerir el ajuste de un gran ntmero de parametros [32], o bien emplean datos
que son muy dificiles de obtener en ciertos contextos clinicos (como es el caso de la

informacién genética).

Las redes neuronales convolucionales (CNNs) son lo suficientemente robustas co-
mo para aprender caracteristicas menos evidentes de las imagenes, usualmente ig-
noradas por los observadores pero relevantes para la realizacion de la tarea de cla-
sificacion. Esto permite evitar pasos intermedios tales como la segmentacién de las
estructuras afectadas por la enfermedad o el diseno y seleccién manual de los descrip-
tores [I07]. Sin embargo, esta ventaja es lograda al costo de entrenar las redes sobre
grandes conjuntos de datos anotados [86]. Asi, su aplicabilidad queda por lo general
restringida a dominios en los que hay gran disponibilidad de datos etiquetados, algo
normalmente dificil en la imagenologia médica, donde la adquisicién y etiquetado de
las imagenes requiere dispositivos de captura costosos y expertos entrenados [22]. De
acuerdo al relevamiento de la literatura realizados, las CNNs fueron utilizadas una
tnica vez para deteccién de glaucoma, en el trabajo de Chen et al. [35]. El méto-
do requiere segmentar manualmente el nervio éptico, primero, y luego preprocesar
la imagen resultante. Posteriormente, se entrena una CNN en una version aumen-
tada de un gran banco de imagenes privadas. Mediante este enfoque, los autores
fueron capaces de aprender caracteristicas relevantes del disco Optico, factibles de

ser utilizadas para la identificacion de pacientes con glaucoma.

Como se menciond previamente, entrenar una CNN requiere enormes volime-
nes de datos para lograr aprender los descriptores necesarios para la resolucién del
problema. Como una alternativa a esta costosa etapa de entrenamiento, diferentes
autores han propuesto recientemente pre-entrenar redes sobre datos de otro contex-
to, diferentes a los requeridos por el problema puntual, y aplicarlas posteriormente a
la tarea que se busca resolver [22] [39] [183] 199]. Puntualmente, este enfoque consiste

en entrenar las redes utilizando grandes volimenes de imagenes anotadas correspon-
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dientes a un dominio diferente, y posteriormente transferirlas al problema puntual.
Esta transferencia se basa en alimentar a la red con las nuevas imagenes, y recobrar
los vectores de caracteristicas que la CNN extrae a partir de ellas. Estos vectores
se utilizan posteriormente para entrenar un clasificador que esta exclusivamente de-
dicado a resolver la tarea deseada. Por medio de este enfoque es posible aplicar un
unico modelo a la resolucién de diferentes problemas de visiéon computacional, par-
tiendo de la hipdtesis de que, si los datos utilizados para el entrenamiento fueron
lo suficientemente abundantes y diversos, la red va a haber aprendido a distinguir
caracteristicas que son utiles en diferentes contextos [184]. Esto permite que el cla-
sificador dedicado pueda entrenarse con un conjunto de datos mucho mas pequeno
que el necesario para entrenar la red desde cero. A pesar de que esta estrategia fue
explorada con éxito para numerosas aplicaciones de visiéon computacional [183], sélo
algunos estudios describen la aplicacion de este concepto en problemas de clasifica-
cién de imédgenes médicas [22], 39, [184], 199], y ninguno para el andlisis de fotografias

de fondo de ojo.

En este capitulo se analiza la viabilidad de realizar detecciéon automatica de
glaucoma en imagenes de fondo de ojo utilizando caracteristicas extraidas por CNNs
pre-entrenadas sobre datos no médicos. Se explora, ademas, qué tanto contribuye
en la capacidad discriminativa de los descriptores obtenidos la aplicacién previa de
diferentes niveles de recorte en torno al area del disco éptico, combinados con estra-
tegias conocidas de preprocesamiento (tales como inpainting de vasos sanguineos o
mejora de contraste). Asi, en lugar de utilizar descriptores disenados de forma ma-
nual, se propone utilizar métodos de preprocesamiento méas simples para transferir
la red pre-entrenada a este otro problema de clasificacion. Las caracteristicas obte-
nidas son utilizadas para el entrenamiento de clasificadores por regresion logistica
regularizados con normas ¢; y /{5, los cuales proveen un valor de verosimilitud que
indica la presencia o ausencia de signos de glaucoma en cada imagen. Los resultados
alcanzados en una base de datos de imagenes de fondo de ojo de acceso abierto per-
miten observar que este enfoque es capaz de discriminar sobresalientemente pacientes

glaucomatosos de pacientes sanos.
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4.2. Meétodos

En este capitulo se explorarda cémo transferir CNN pre-entrenadas sobre datos
no médicos a la tarea de detectar glaucoma sobre fotografias de fondo de ojo, sin
necesidad de reentrenar la red utilizando grandes cantidades de imagenes. En ge-
neral, este problema es conocido como transferencia de aprendizaje [224], y puede
resolverse utilizando dos estrategias posibles. Una de ellas consiste en alimentar con
nuevas imagenes a la red pre-entrenada, extrayendo la salida de la primera capa to-
talmente conectada y utilizéandola como vector de descriptores [I83]. Posteriormente,
este vector es utilizado para entrenar un nuevo clasificador dedicado explicitamente
a la resolucién de la nueva tarea. La segunda estrategia consiste no solamente en
reemplazar y reentrenar al clasificador ubicado en la capa final de la CNN utilizando
el nuevo conjunto de datos, si no también reajustar los pesos de la red preentre-
nada continuada el proceso de optimizacién de la funcién de pérdida. Dependiendo
de la nueva tarea, es posible reajustar todas las capas de la red o mantener fijas
las primeras, restringiendo entonces el ajuste a algunas de las capas de mas alto
nivel [I84]. Esta estrategia se basa en el hecho de que los descriptores aprendidos
por las primeras capas de una CNN usualmente son lo suficientemente generales co-
mo para aplicarse exitosamente en otros contextos (tales como detectores de borde,
colores o texturas). Por otro lado, las capas ubicadas en el interior profundo de las
redes se vuelven progresivamente mas especificas respecto a los detalles de las clases
contenidas en el conjunto de imégenes original. No obstante, el refinamiento de una
CNN requiere contar con suficientes muestras para evitar el sobreajuste del modelo
a los datos de entrenamiento. Esto vuelve al enfoque infactible para la deteccion de
glaucoma, dado que las bases de datos disponibles en la actualidad cuentan con un
nimero reducido de imagenes.

El enfoque alternativo basado en utilizar los descriptores de salida de la red
pre-entrenada (conocidos como CNN codes) y en entrenar un clasificador separado
basandose en ellos se ve usualmente afectado si las imagenes utilizadas para entrenar
la red difieren significativamente de las del problema a resolver. Para reducir el efecto
de este inconveniente, en este trabajo se propone analizar el uso de diferentes métodos
de preprocesamiento antes de alimentar la red con las imagenes. Si la estrategia de

preprocesamiento es capaz de resaltar las caracteristicas de las imagenes que estan
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Figura 4.1: Representacion esquematica del método para transferir CNNs pre-
entrenadas sobre datos no médicos a la deteccién de glaucoma en fotografias de
fondo de ojo.

mas relacionadas con la presencia de glaucoma, es de esperar que esto contribuya en
el cdlculo de mejores descriptores. En la Figura [4.1] se presenta una representacién
esquematica del algoritmo propuesto. En las proximas subsecciones se describiran

los diferentes métodos de preprocesamiento analizados y el clasificador utilizado.

4.2.1. Preprocesamiento de las imagenes

Las fotografias de fondo de ojo son preprocesadas utilizando técnicas conocidas
antes de extraer los CNN codes. La Figura muestra ejemplos de todas las opera-
ciones consideradas. En particular, se evalué la contribuciéon de recortar la imagen en
torno al disco 6ptico, aplicar estrategias de mejora de contraste (CLAHE), e incluir
o remover los vasos sanguineos de las mismas.

4.2.1.1. Acercamientos al ONH

El glaucoma se manifiesta especialmente en la regién del ONH [27]. Dado que la

resolucion y tamano de las imagenes por lo general es reducida antes de alimentar a
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EAESEIC] 69

Figura 4.2: Estrategias de preprocesamiento evaluadas. Primer grupo: sin CLAHE.
Segundo grupo: con CLAHE. De izquierda a derecha: imagen original, FOV recor-
tado, area peripapilar (peripapillary area, PPA), y cabeza del nervio éptico (optic
nerve head, ONH). Primera fila: imdgenes originales. Segunda fila: imédgenes luego
de aplicar inpainting de los vasos sanguineos.

la red, una hipétesis posible es que la CNN no va a ser capaz de capturar suficiente
informacion acerca de la existencia de la enfermedad debido al tamano resultante del
ONH. O, por el contrario, podria suponerse que la CNN podra caracterizar mejor al
glaucoma si captura informacién de otras estructuras diferentes de la retina, como
el arbol vascular. Para validar estas hipdtesis se realizaron diversos experimentos
considerando diferentes acercamientos y zooms en las fotografias de fondo de ojo
originales, centradas todas en el ONH. En particular, se utilizaron 4 acercamientos
diferentes (Figura : la imagen original tal cual es provista en el conjunto de
imagenes de entrada, incluyendo las regiones vacias por fuera del campo visual (o
field of view, FOV); un recorte cuadrado del area interna del FOV; el area peripapilar
(o peripapillary area, PPA), que incluye al ONH y el area que lo rodea; y el ONH en

si mismo.

4.2.1.2. Mejora de contraste mediante CLAHE

La ecualizacién adaptativa de histograma limitada por contraste (o Contrast-
Limited Adaptive Histogram Equalization, CLAHE) es una operacién de incremento
de contraste que es ampliamente utilizada en analisis de imédgenes de fondo de ojo
dada su capacidad para mejorar el contraste y la iluminacién de la retina [20] (Figu-
ra. Ademas, se ha demostrado previamente que esta técnica es capaz de mejorar
la caracterizacién de las fibras nerviosas retinales [99, [147]. En los experimentos

realizados se evalué la contribucién de utilizar o no CLAHE sobre las imagenes.
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4.2.1.3. Sustraccién de los vasos sanguineos

Aunque existen algunas publicaciones indicando cierta correlacion entre el glau-
coma y algunos cambios en las estructuras vasculares (ver Seccién , otros
autores sugieren removerlos antes de extraer descriptores [27, [75], [124]. Basdndose en
ambas asumpciones, se realizaron experimentos alimentando la CNN con imagenes
con y sin inpainting de los vasos sanguineos.

El arbol vascular fue segmentado utilizando una version ligeramente modificada
del método presentado en el Capitulo [3] En particular, los descriptores a nivel de
pixel necesarios para entrenar y ejecutar el algoritmo se extrajeron a partir de la
banda verde de las imdgenes RGB luego de aplicar CLAHE, en lugar de a partir
de la banda verde como en el trabajo original. Ademas, los descriptores de entrada
utilizados para los potenciales unarios fueron las respuestas a los detectores de linea
de Nguyen et al. [I38] y a los filtros B-COSFIRE [20], mientras que se mantuvo
el uso del algoritmo para resaltar vasos de Zana y Klein [226] para los potenciales
pairwise. Empiricamente se observd que esta combinacion de caracteristicas permi-
te alcanzar mejores representaciones binarias del arbol vascular en el conjunto de
iméagenes empleado.

Los vasos fueron removidos de la imagen a color original aplicando un algoritmo
de interpolacién hacia adentro, en cada una de las bandas de color: las nuevas intensi-
dades, dentro de las regiones ocupadas por los vasos, fueron suavemente interpoladas
de afuera hacia adentro a partir de los pixeles ubicados en los bordes exteriores de la
mascara binaria del arbol vascular. Como esta estrategia se ve por lo general afecta-
da si la segmentacién subestima el calibre real de los vasos (dado que el inpainting
iterativo podria reintroducir las intensidades originales de los vasos en la imagen
en lugar de removerlos), las mascaras vasculares fueron dilatadas morfoldgicamente
utilizando discos de tamano 3 pixeles. La Figura ilustra una segmentacién del

arbol vascular y la imagen resultante tras removerla utilizando este algoritmo.

4.2.2. Regresion logistica regularizada con normas ¢ y ¢

La deteccion de glaucoma puede modelarse como un problema de clasificacion

binaria que puede resolverse a través de un enfoque supervisado de aprendizaje au-



Capitulo 4. Transferencia de redes neuronales convolucionales para deteccion de
glaucoma 112

(a) Imagen DrishtiGS_041. (b) Segmentacién de los vasos (c¢) Imagen luego de aplicar in-
sanguineos painting

Figura 4.3: Sustraccién de vasos.

tomético, en este caso regresion logistica regularizada [77]. Sea S un conjunto de
datos de entrenamiento compuesto por n instancias de entrenamiento de la forma
{(xi,9),i = 1,...,n}. Cada x; € R? es un vector de descriptores d-dimensional obte-
nido a partir de la i-ésima imagen utilizando una CNN, y y; € {—1, +1} representa
su correspondiente etiqueta de clase, siendo +1 glaucomatoso y —1 no-glaucomatoso.
La regresiéon logistica puede escribirse en términos de minimizar un riesgo regulari-

zado con una pérdida logistica. La funcién objectivo a minimizar estd dada por:

N

B =argmin AQ(B) + > log (1 4 e ¥{Hx1) (4.1)
B

i=1
donde [ es un vector de coeficientes de la funcién lineal discriminante, A > 0 es un
parametro escalar que controla el grado de regularizacién provisto por el regulari-
zador Q : R4 — R, vy (-,-) es el producto canénico interno en R%. Se utilizaron
dos instancias de regularizadores conocidos para €, la norma ¢; = || - ||; y la norma
ly = || - |l5- ¢1 impone que la suma de los valores absolutos de los pardametros /3 se
mantenga pequena, lo que genera coeficientes ralos (o sparse) [135]. Esta propiedad
permite utilizar este regularizador para realizar de manera simultanea tanto el apren-
dizaje del modelo como la selecciéon automatica de los descriptores mas relevantes,
cuando el tamano n del conjunto de entrenamiento es pequeno y la dimensionalidad d
de los vectores de caracteristicas, como es el caso en este trabajo. Por el contrario, la
regularizacion por norma £y puede no ser efectiva cuando sélo algunos parametros son

relevantes [I35]. Ambas normas fueron validadas experimentalmente para evaluar si
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Figura 4.4: Ejemplo de una muestra de las imagenes naturales del conjunto ImageNet
2012, utilizadas para entrenar tanto OverFeat como VGG-S.

los vectores de caracteristicas extraidos por la CNN son discriminativos en si mismos,
o si solamente algunos de sus componentes son relevantes para la identificacién de
glaucoma. La verosimilitud o likelthood de que una imagen corresponda a un paciente
con glaucoma o no es obtenida mediante la funcién discriminante § = (53, x;). Para
la minimizacion de la funcién objetivo se utilizé6 una implementacién existente de
regresion logistica regularizada con norma de k-soportes [I8], [I85], asignando k = 1

para la norma ¢, y k = d para la norma /5.

4.3. Materiales

4.3.1. Redes neuronales convolucionales

Se utilizaron dos CNNs diferentes en los experimentos realizados, OverFeat [I81]]
y VGG-S [Bzﬂﬂ Ambas redes fueron inicialmente entrenadas utilizando el conjunto
de entrenamiento de ImageNet 2012 (Figura , constituido por 1.2 millones de
iméagenes naturales, no médicas y a color, etiquetadas a partir de un conjunto de 1000
clases distintas. VGG-S, por otro lado, reportaba, al ano 2015, la mayor performance
en la competencia PASCAL-VOC.

La arquitectura de la red OverFeat estd inspirada en el trabajo de Krizhevsky et

"http://cilvr.nyu.edu/doku.php?id=software:overfeat:start
?http://www.vlfeat.org/matconvnet/pretrained/
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al. [102], con algunos cambios menores que son descriptos por Sermanet et al. [181].
En particular, en este trabajo se utilizé la versiéon més precisa de su extractor de
descriptores, compuesta por 6 capas convolucionales, con tamanos de filtros que van
de 7 x 7 a3 x 3y conteniendo de 96 a 1024 kernels distintos. La red incorpora
ademds técnicas clasicas como maz-pooling, ReLUs (rectification non-linearities) y
dropout, descriptas en detalle en el trabajo de referencia. La arquitectura de VGG-S,
introducida por Chatfield et al. [33], es relativamente similar. La misma consiste en 5
capas convolucionales en lugar de en 6, con tamanos de filtros similares a los utilizados
por OverFeat pero utilizando 512 kernels en las dltimas 3 capas convolucionales. Las
ultimas tres capas de ambas CNNs son totalmente conectadas, y son las responsables
de asignar el nivel de verosimilitud de cada una de las clases. Teniendo en cuenta que
el propédsito de este trabajo es utilizar las redes como extractoras de descriptores, la
salida de la primera capa totalmente conectada es empleada para extraer vectores
de caracteristicas de dimensionalidad d = 4096 a partir de las imégenes de entrada.
Cabe destacar que las imagenes de entrada deben ser reescaladas a 231 x 231 o

224 x 224 pixeles antes de alimentar OverFeat o VGG-S, respectivamente.

4.3.2. Bases de datos utilizadas

Los experimentos fueron llevados a cabo utilizando el conjunto de imagenes
DRISHTI-GS1 [187]. El mismo consiste de 101 fotografias de fondo de ojo, tomadas
con dilatacién, centradas en el ONH, con 30° de FOV, a una resoluciéon de 2896 x 1944
pixeles y guardadas en formato PNG sin compresion. Todas las imagenes fueron ori-
ginalmente capturadas en el Aravind Eye Hospital de la India. La seleccion de los
pacientes con glaucoma fue realizada por médicos y basandose en estudios clinicos
realizados a los pacientes durante el examen. Los sujetos seleccionados tenian eda-
des de entre 40 y 80 anos al momento de capturas las imagenes, y la proporcién
de hombres y mujeres fue aproximadamente la misma. Aquellos pacientes que con-
currieron a la institucién a realizarse estudios de refraccion de rutina y no fueron
diagnosticados como glaucomatosos fueron seleccionados para representar la clase
sana. El diagnostico asignado a cada paciente y, por consiguiente, a cada imagen
(como normal o como glaucomatoso) fue obtenido a partir de la opinién de 4 exper-

tos en glaucoma, que se basaron Unicamente en las caracteristicas de las imédgenes.
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La etiqueta final fue obtenida a partir de la opinién de la mayoria (esto es, 3 de los

4 expertos).

Para la remocién o inpainting de los vasos sanguineos, los arboles vasculares
fueron inicialmente segmentados utilizando un modelo entrenado sobre el conjunto
de entrenamiento de DRIVE [141] y calibrado utilizando su conjunto correspondiente
de test. Tras una etapa de ajuste del modelo realizada sobre este tultimo banco de
imdgenes, los parametros fueron fijados en C' = 10%/c, con ¢ igual al nimero de
pixeles de entrenamiento, y 6, = 5. Los parametros de los extractores de descriptores
utilizados para caracterizar los pixeles durante la segmentacién fueron fijados en
los valores reportados originalmente en sus referencias originales. Debido a que los
descriptores fueron originalmente disenados para trabajar en DRIVE y que dependen
fuertemente de la resolucion de las imagenes (que difiere significativamente entre los
conjuntos de datos utilizados), las imagenes de DRISHTI-GS1 fueron reducidas en
su resolucién utilizando un factor de 2.96 antes de extraer los vasos. De esta forma, el
calibre aproximado de los mismos logra asemejarse en mayor medida al de los vasos
en las imégenes de DRIVE. Esto puede realizarse sin que afecte los resultados finales,
ya que las imagenes deben reducirse ain mas antes de introducirse a las CNNs para

extraer sus caracteristicas.

Cabe senalar que las imagenes de DRISHTI-GS1 no proveen mascaras que senialen
el FOV, lo que resulta necesario para realizar la extraccion de los vasos sanguineos.
Por tal motivo, se generaron las mismas utilizando un enfoque basado en umbralar
el plano de luminosidad de las imagenes RGB tras convertirlas al espacio de color
CIELab, utilizando un umbral igual a 0.01[20]. Si la mascara binaria resultante co-
rrespondia solo a valores no nulos (lo que implica que toda la imagen es considerada
como FOV), se utiliz6 una estrategia alternativa consistente en estimar el FOV como
la suma de todas las bandas de color, umbraladas a 150. Para suavizar los bordes
y reducir cualquier ruido potencial que pueda generarse durante este proceso, la
mascara fue preprocesada con un filtro de mediana, utilizando ventanas cuadradas

de lado 5 pixeles, y sélo la mayor componente conectada fue preservada.
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4.4. Resultados

Todas las estrategias de preprocesamiento presentadas en la Seccion fue-
ron analizadas en combinacién con la red OverFeat con el objetivo de determinar
cual de todas es la mas apropiada para mejorar la capacidad discriminativa de los
descriptores. Debido al tamano reducido del conjunto de imagenes disponible, cada
configuracion fue evaluada unas 200 veces de la siguiente forma. Primero, el conjun-
to de 101 imagenes de DRISHTI-GS1 fue dividido aleatoriamente en un conjunto
de entrenamiento (70 %) y otro de test (30%), como suele sugerirse en la literatu-
ra [77]. Un 30 % de las imdgenes de entrenamiento fue seleccionado aleatoriamente
y separado como un conjunto de validacién, que fue utilizado para determinar el
valor 6ptimo del pardmetro de regularizacién A\ = 10° del clasificador por regresién
logistica, con i € {—5,—4,...,6}. El area bajo la curva ROC (AUC) fue utilizado
como un indicador cuantitativo de la performance del modelo durante el ajuste del
modelo. Por otro lado, se emplearon dos técnicas diferentes para aumentar el tamano
de los conjuntos de entrenamiento utilizados: las imégenes fueron rotadas utilizando
dos incrementos de dngulos distintos (90° y 45°) hasta alcanzar los 360°, y fueron
espejadas horizontalmente, incrementando asi el tamano de los conjuntos originales
en un factor de 8 y 16, respectivamente. El rendimiento de cada configuracion fue
cuantificado en términos del promedio de las areas bajo las curvas ROC [5§]. Los

resultados se presentan en la Figura 4.5 y son analizados en detalle a continuacién.

Si los vasos sanguineos no son removidos, es posible observar que los codigos
provistos por OverFeat alcanzan los mejores resultados cuando las imagenes son re-
cortadas en la regién del FOV, independientemente del regularizador utilizado. Por
el contrario, si los vasos son sustraidos de las imagenes, entonces ambas normas re-
portan la mejor performance cuando se utilizan acercamientos en torno a la PPA. En
cualquiera de estos casos no es posible determinar cudl es la mejor estrategia de au-
mentacién del conjunto de entrenamiento, dado que éste varia de una configuracién
a otra. En el caso de las imagenes recortadas en el FOV y sin inpainting de los vasos
sanguineos, se obtiene el mejor valor de AUC (0.7626) cuando el conjunto de entre-
namiento se aumenta utilizando rotaciones a 90°; al utilizar inpainting, el valor més
alto (0.7212) se obtiene sin utilizar aumentacién. La mejora de contraste mediante

CLAHE no es recomendable para la gran mayoria de las configuraciones utilizadas,
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dado que disminuye significativamente los valores de AUC. Dicha estrategia solamen-
te demuestra una contribucién positiva cuando se remueven los vasos, en los FOVs
y ONHs recortados, y cuando se emplea la norma ¢; en las imagenes originales. La
norma {5 se comporta de manera similar o incluso mejor que la ¢; para casi todas
las configuraciones evaluadas. En lo que respecta a los vasos sanguineos, se observa
que su sustraccién no ofrece ninguna mejora en los resultados. Mas atn, la mayoria
de los valores de AUC disminuyen cuando esta operacion es tenida en cuenta. La
unica excepcion se observa cuando las imagenes se enfocan en el ONH y se aplica
CLAHE. Se realiz6 un experimento adicional, también, no incluido en la figura, en el
que los clasificadores fueron entrenados con cédigos de OverFeat extraidos a partir
de las segmentaciones binarias de los vasos, aunque los valores de AUC obtenidos
no difirieron casi respecto de los obtenidos por un comportamiento completamente
aleatorio (el valor més alto correspondié a 0.5303, obtenido en la versién aumentada

con rotaciones a 90°).



Capitulo 4. Transferencia de redes neuronales convolucionales para deteccion de

118

glaucoma

e[y e[ vIed Ny 9P Io[RA I0ARW (@ SPUOSSLIOD [NZR BIUI| B "SOSRA SO[ 9P
burgurpdur 10D SOULSRWIT OPURZI[IIN (B[ RPUNGIG "SOUINSURS SOSRA 9D Hu1)uindul ULS SOUSSRUIT OPURZI[IIN (R[] RIGWILI
PIUOUWIRAI}DASOT €y 0 1) SeurIou U0d BPRZLIBINGOI BITISISO] UOISoIFl 10d SoI0pPesyIse[d A e q1oA() 10d sope[nores
so109dL10sop so] opueziin [g¢G] seqonid ())z op I3red e seprusjqo orpawold H()Y SeAINd sef oleq eory G RINSi g

(1)

(8)

€))

()

IHVIO  euibuo IHVID  [euibuo IHVID  euibuo IHVID  reuibuo IHVID  [euibuo IHVIO  feubuo IHV1D  [euibuo IHVID  euibuo
S0 50 S0 S0 S0 S0 S0 S0
S50 S50 S50 S50 S50 S50 S50 S50
90 90 90 90 90 90 90 90
59°0 590 59'0 590 S9°0 590 590 590
o L0 o L0 L0 0o 0 L0
S0 S0 SL'0 S0 S0 S0 S0 S0
80 80 80 80 80 80 80 80
21 11 21 T 21 1 21 11
HNO rejidedusd ealy opeuodal AO4 leuibuio usabew
() ) (@) (®)
IHVIO  [euibuo IHV1D  [euibuo IHVID  euibuo IHV1D  reuibuo IHVID  [euibuo IHVIO  feubuo 3IHVID  [euibuo IHVID  [euibuo
S0 S0 S0 S0 S0 S0 S0 S0
S50 §5°0 S50 S50 S50 S50 S50 550
90 90 90 90 90 90 90 90
59'0 59°0 59'0 S9°0 590 S9°0 59°0 590
L0 L0 L0 L0 L0 0 0 L0
S0 S0 SL'0 S0 S0 S0 S0 S0
80 80 80 80 80 80 80 80
a1 T a1 11 a1 a a1 i
HNO rejideduad ealy opeuodal AOH reuibuio usbew



Capitulo 4. Transferencia de redes neuronales convolucionales para deteccion de
glaucoma 119

Se realiz6, ademas, un experimento adicional utilizando VGG-S, s6lo que alimen-
tando la red utilizando las imégenes preprocesadas con la mejor estrategia observada
al utilizar OverFeat (esto es, las imagenes RGB recortadas en torno al FOV/ sin apli-
car CLAHE ni inpainting, aumentadas con rotaciones a 90°; e imagenes RGB recor-
tadas en torno al area peripapilar y sin aplicar CLAHE, removiendo los vasos y sin
aplicar aumentacién alguna). El objetivo de este andlisis fue determinar si pequenos
cambios en la arquitectura de la red pueden afectar la performance de la red transfe-
rida. En ambos experimentos se utilizé regresiéon logistica regularizada con norma £
debido a que esta configuracion demostrd ser capaz de obtener mejores resultados al
evaluar las técnicas de preprocesamiento. Se observéd que los descriptores obtenidos
con OverFeat reportaron un mejor rendimiento que los de VGG-S tanto en iméagenes
con (AUC= 0,7212 vs. AUC= 0,6655, respectivamente) como sin inpainting de los
vasos sanguineos (AUC= 0,7626 vs. AUC= 0,7180, respectivamente).

Cabe senalar que no es factible realizar una comparacién exhaustiva respecto
a otros enfoques del estado del arte debido a que la gran mayoria de los trabajos
existentes evalian sus resultados en conjuntos de imagenes privados. De acuerdo al
relevamiento realizado, tinicamente el trabajo de Chakrabarty et al. [32] fue evaluado
sobre DRISHTI-GS1, reportando un valor de AUC de 0.78. Tal enfoque esta basado
en un framework de clasificacién que fusiona caracteristicas obtenidas a partir de las
iméagenes completas y de sus segmentacioones, utilizando para ello un método de co-
entrenamiento basado en aprendizaje semi-supervisado. La principal diferencia de su
enfoque respecto al aqui presentado es que éste tltimo emplea tinicamente descrip-
tores extraidos de versiones recortadas de las imagenes de fondo de ojo originales, y
no integra ningun tipo de informacion sobre las caracteristicas de las segmentaciones
del ONH. Ademas, el enfoque presentado en [32] es pre-entrenado sobre un conjunto

de fotografias de fondo de ojo mucho mayor que el empleado aqui.

4.5. Discusion

En este capitulo se analizé la capacidad de transferir redes neuronales convolu-
cionales (CNNs) pre-entrenadas sobre datos no médicos, a la deteccién de glaucoma

en fotografias de fondo de ojo. Se estudié particularmente la contribucién de una
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gran variedad de técnicas de preprocesamiento del estado del arte (incluyendo recor-
tes en torno al ONH) a la mejora de la capacidad discriminativa de los descriptores
extraidos utilizando dos arquitecturas de CNNs distintas. Cada enfoque fue evalua-
do en combinacion con modelos de regresion logistica, regularizados a través de dos
normas diferentes. El rendimiento de los recortes del FOV fue mayor que el de otros
tipos de acercamientos al combinarse con OverFeat, lo que indica que esta red podria
ser capaz de recobrar informacién valiosa a partir de regiones diferentes al ONH. Es-
ta caracteristica se ve evidenciada también en los bajos valores de AUC obtenidos al
emplearse inpainting del arbol vascular. Estos resultados contradicen otros estudios
previos, que se han enfocado en extraer descriptores inicamente del area peripapilar
o del ONH luego de remover los vasos sanguineos [20, 27]. Los valores de AUC repor-
tados utilizando solamente el arbol vascular, sin embargo, sugieren que éstos no son
utiles por si mismos si no que deben ser combinados con informacién proveniente de
otras areas de la retina para alcanzar diagnosticos mas certeros. Mejorar contraste
utilizando CLAHE, una técnica ampliamente utilizada por diversos algoritmos pa-
ra el procesado de imagenes de fondo de ojo, incrementé los resultados tinicamente
en algunas configuraciones. En la mayoria de los casos en los que los vasos fueron
conservados, la técnica no resultd efectiva. Sin embargo, cuando los vasos fueron
eliminados, CLAHE beneficié los resultados reportados en imagenes recortadas en
torno al FOV y en el ONH, y también en el PPA cuando se utilizé regularizacién ¢;.
Esto puede asociarse a un incremento en la diferencia entre la copa dptica y el resto
del ONH, aunque esta mejora no permite alcanzar resultados competitivos respecto
a otras configuraciones. La regularizacion por norma ¢;, como se mencioné previa-
mente, constituye una herramienta ttil para realizar simultaneamente tanto la tarea
de clasificacién como la de seleccién de caracteristicas, dado que favorece el aprendi-
zaje de vectores de coeficientes ralos. Esta propiedad no es compartida por la norma
{5, que, por el contrario, tiende a utilizar todos los coeficientes. Como la norma /¢
obtuvo un rendimiento equivalente o superior al de la norma ¢; en la mayoria de
los experimentos, podria conjeturarse que todas las componentes de los vectores de
caracteristicas son ttiles para detectar pacientes con glaucoma. Sin embargo, vale la
pena mencionar que la mejora obtenida al combinar CLAHE con la regularizacién ¢

también puede asociarse a que algunos coeficientes son mas beneficiados por contar
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con un mayor contraste en las imagenes. Por otro lado, se observé que, al menos en
el conjunto de iméagenes utilizado, los descriptores obtenidos empleando VGG-S no
mejoran los resultados reportados por los de OverFeat.

En conclusion, es posible observar que la utilizacién de diferentes estrategias de
preprocesamiento, incluso siendo éstas simples y conocidas, permiten mejorar los
resultados obtenidos por transferencia de redes neuronales convolucionales, particu-
larmente en conjuntos de datos pequenos en los que el reajuste de los pesos de la red
por reentrenamiento no es factible. En términos del rendimiento general del método
propuesto, se alcanzé un area bajo la curva ROC competitiva respecto a la repor-
tada por otras estrategias existentes [32], con la evidente ventaja, ademds, de que
no es necesario segmentar ni la copa ni el disco éptico en el enfoque aqui presenta-
do. No obstante, resulta imprescindible continuar la evaluacién del algoritmo sobre

conjuntos de datos mayores, para validar la capacidad de generalizacion del mismo.



Capitulo 5

Deteccion de lesiones rojas para

screening de RD

En el Capitulo [2| se mencioné que el signo clinico méas temprano de la retinopatia
diabética (RD) son las lesiones rojas. Bajo este término se agrupan en a las micro-
aneurismas (MAs) y a las hemorragias (HEs). En la practica clinica diaria, estas
lesiones son detectadas de manera manual por los oftalmologos, utilizando para ello
fotografias de fondo de ojo. Sin embargo, esta tarea resulta tediosa y requiere de
mucho tiempo de analisis, principalmente debido al tamano pequeno de las lesiones
y a su falta de contraste respecto a otras estructuras de la retina. Los métodos para
diagnostico asistido por computadora de RD basados en deteccién de lesiones rojas
estan siendo ampliamente explorados debido a su capacidad de mejorar tanto la pre-
cision como la consistencia de los diagnésticos realizados por los especialistas. Mas
aln, este tipo de sistemas proveen de informacion sumamente util a los oftalmdlo-
gos, que pueden validar o corroborar facilmente los resultados reportados por estas
herramientas. Se han propuesto numerosos métodos para la deteccion de lesiones
rojas en la literatura, la gran mayoria de ellos basados primero en caracterizar un
conjunto de lesiones candidatas utilizando descriptores disenados manualmente, y
posteriormente en clasificarlos en detecciones reales o falsas. Los enfoques basados
en aprendizaje profundo o deep learning, por el contrario, son menos abundantes en

este dominio debido al enorme costo que supone anotar las lesiones manualmente.

En este capitulo se propone un método novedoso para la deteccion de lesiones

122
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rojas basado en combinar deep learning con el conocimiento actual del dominio.
En particular, se propone aumentar los descriptores aprendidos por una red neuro-
nal convolucional (CNN) utilizando otros que fueron disenados manualmente. Este
vector integral de caracteristicas es posteriormente utilizado para identificar lesio-
nes candidatas reales mediante un clasificador conocido como Bosque Aleatorio (o
Random Forest, RF). Experimentalmente se observé que la combinacién de ambas
fuentes de informacién permite mejorar significativamente los resultados obtenidos
con respecto a utilizar cada enfoque de forma separada. Mas ain, el método pro-
puesto reporté la mejor performance en los conjuntos de imdgenes DIARETDBI [96]
y e-ophtha [48] en una evaluacién por lesién, y la mejor para detectar pacientes con
signos tempranos (screening) y referibles en MESSIDOR [49] comparados con un
segundo observador experto. El capitulo provee ademés un anélisis extensivo acerca
de la complementariedad de los descriptores aprendidos por la CNN con respecto a
los disenados manualmente, con el propédsito de estudiar su contribucion al proceso
de discriminacion de lesiones reales y falsamente detectadas. Los resultados subrayan
la importancia de integrar ambos enfoques para mejorar los resultados obtenidos por

las CNNs cuando son entrenadas con datos anotados a nivel de lesién.

El capitulo se organiza de la siguiente manera. La Seccién brinda detalles
acerca del problema a resolver y de la literatura actual en el area. En la Seccién [5.2
se describe el método en detalle, explicando la estrategia de deteccion de lesiones
candidatas empleada, la arquitectura de la CNN escogida, los descriptores utilizados
para complementarla, y el clasificador por RF. En la Seccion [5.3] se detalla el disefio
experimental, y la Seccién presenta los resultados obtenidos. La Seccién [5.5| ana-
liza estos resultados en detalle y el nivel de complementariedad de ambos conjuntos

de descriptores. Finalmente, la Seccién [5.5| concluye el capitulo.
La implementacion del método propuesto esta disponible para su uso en https:
//github.com/ignaciorlando/red-lesion-detection. Por otro lado, el trabajo

presentado en este capitulo esta descripto en el preprint:

= J. I. Orlando, E. Prokofyeva, M. del Fresno, y M. B. Blaschko. Learning to
detect red lesions in fundus photographs: An ensemble approach based on deep
learning. arXww preprint arXiv:1706.03008, 2017.
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Figura 5.1: Ejemplos de lesiones rojas observadas en fotografias de fondo de ojo del
conjunto de imagenes DIARETDBI [96].

5.1. Motivacion

Aunque las fotografias de fondo de ojo constituyen actualmente la técnica de
imagenologia médica no-invasiva mas econdémica y util para el diagndstico de la RD,
el diagndstico manual a partir de ellas requiere un esfuerzo intenso por parte de
los especialistas [I31]. Esto se debe principalmente a que detectar las lesiones rojas
tipicas de la RD es sumamente dificultoso, dado que las mismas aparecen como
pequenos puntos rojos que suelen ser apenas distinguibles y demasiado diminutos
como para descubrirlos en una inspeccion rapida (Figura. Las HEs grandes, por
el contrario, son mas evidentes y menos dificiles de visualizar.

Los métodos automaticos para diagndstico asistido por computadora permiten
reducir el tiempo, costo y esfuerzo de detectar pacientes con RD: su capacidad para
tratar varias imagenes en poco tiempo asegura un analisis més eficiente de gran-
des poblaciones de pacientes [176]. También permiten reducir la variabilidad entre
expertos, usualmente alta debido al tamano pequeno de las lesiones y a su forma
irregular [3]. Este tipo de sistemas por lo general cuentan con un médulo particular
para la deteccién automatica de lesiones rojas. En general, el problema de hallar
este tipo de estructuras es tratado mediante un enfoque en dos etapas, basado pri-
mero en determinar una serie de potenciales lesiones candidatas, y luego refinar el
conjunto resultante empleando un clasificador que ha sido previmente entrenado con
descritpores disenados manualmente [142), [143] [180] 207].

Las redes neuronales convolucionales (Convolutional Neural Networks, CNNs)
han surgido recientemente como un framework sumamente 1til par resolver una
gran variedad de problemas de visiéon computacional y analisis de imagenes médicas
[102, 202], 230]. Tales métodos son capaces de aprender caracteristicas automética-

mente a partir de un conjunto de imagenes lo suficientemente grande, sin necesidad
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de recurrir al diseno manual de los filtros. Las CNNs han superado a los enfoques
basados en la tradicional ingenieria manual de descriptores en una gran variedad
de aplicaciones [I169]. No obstante, su capacidad discriminativa se ve usualmente
afectada por la cantidad de datos de entrenamiento con los que disponen: las arqui-
tecturas més profundas de redes neuronales convolucionales son capaces de aprender
descriptores mas discriminativos, aunque al costo de contar con mayores conjuntos
de datos para prevenir el sobreajuste a los datos de entrenamiento y para asegurar
un adecuado error de generalizacion [71]. El etiquetado de grandes volimenes de
datos a nivel de imagen (esto es, una etiqueta para cada imagen del conjunto) puede
realizarse de manera relativamente econdémica [196]. Sin embargo, etiquetarlas a nivel
de lesion es costoso, tanto en tiempo como en recursos econémicos, ya que requiere
la intervencion de observados expertos que deben inspeccionar areas pequenas de
las imagenes para identificar cada estructura patoldgica, y delinearlas de la forma
mas precisa posible. Este hecho suele influir significativamente en la performance de
los algoritmos basados en deep learning, que deben entrenarse con datos anotados a

nivel lesién.

En este estudio se propone aprovechar las bondades tanto de los enfoques basados
en la ingenieria manual de descriptores como en las caracteristicas aprendidas por
una CNN. En particular, se propose aprender un primer conjunto de descriptores
utilizando una CNN con una arquitectura de una profundidad relativa, y poste-
riormente aumentar su habilidad original para caracterizar las lesiones utilizando
caracteristicas disenadas manualmente. Estos vectores hibridos son utilizados para
entrenar un Bosque Aleatorio (RF) que es luego aplicado sobre cualquier nueva ima-
gen dada para remover falsos candidatos y discriminar cudles de ellos constituyen
efectivamente lesiones de interés. Los experimentos realizados permitieron observar
que ambos enfoques son altamente complementarios, y que los descriptores apren-
didos automaéaticamente se ven notoriamente beneficiados cuando se les incorpora

informacion del dominio.

La deteccién de lesiones rojas en fotografias de fondo de ojo ha sido explorada
durante anos por la literatura cientifica, aunque la mayoria de los métodos existentes
estan basados en detectar MAs o HEs separadamente, y no ambos tipos de estructu-

ras de manera simultdnea [142] [I80} 200]. Ademads, los enfoques existentes se basan
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exclusivamente en descriptores disenados manualmente. Esto se debe principalmente
a que los métodos basados en deep learning deben ser entrenados a partir de gran-
des conjuntos de datos anotados a nivel lesion. Esta caracteristica tiene implicancias
directas en por qué los enfoques basados en CNNs han sido ignorados para resolver
este problema. Una excepcién es el método para deteccién de HEs de van Grinsven
et al. [200]. Dicho algoritmo esté enfocado en hallar HEs a diferentes escalas, que
son por lo general més evidentes que las MAs. El enfoque propuesto en este capitu-
lo, por el contrario, es utilizado para detectar tanto MAs como HEs pequenas en
forma simultanea, un problema atn mas dificil dado que estas lesiones son menos

distinguibles para los oftalmélogos.

Como se menciond anteriormente, aqui se presenta un algoritmo integrado que
mejora la capacidad discriminativa de una CNN mediante la incorporacién de otros
descriptores basados en el conocimiento del dominio. En la literatura se han obser-
vado muy pocos esfuerzos por analizar la viabilidad de combinar ambas fuentes de
informacién. Annunziata et al. [15], por ejemplo, proponen inicializar un enfoque de
codificacion rala convolucional (o convolutional sparse coding) con filtros disenados
manualmente. El propésito final de los autores es acelerar el proceso de aprendizaje,
por un lado, y por otro mejorar el poder discriminativo original de los filtros emplea-
dos. Este enfoque fue aplicado exitosamente para detectar estructuras curvilineas
tales como neuronas o vasos sanguineos de la retina, que son mas faciles de delinear
manualmente que las lesiones rojas. En el trabajo de Venkataramani et al. [202] se
observo que los descriptores del estado del arte permiten mejorar la performance de
las caracteristicas de una CNN pre-entrenada sobre datos no médicos, cuando se los
aplica para detectar los rinones en imagenes de ultrasonido. La principal diferencia
de tal enfoque con el aqui propuesto es que la CNN utilizada en este trabajo esta en-
trenada sobre un conjunto de datos especifico del problema a resolver, mientras que
la red utilizada en [202] estd reajustada para su problema particular pero inicializada

con los pesos aprendidos a partir de imagenes naturales.

De la revision de la literatura realizada se identificaron dos métodos principales
que se asemejan en algin sentido al aqui propuesto, aunque se basan en diferentes
arquitecturas de CNNs y estan aplicados a problemas diametralmente distintos. En

[230] se introdujo un método para identificar referencias en imagenes 3D de tomo-
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grafia computada combinando la salida de una CNN dedicada con descriptores de
Haar. Su componente basada en deep learning se divide en dos etapas: una inicial,
basada en una arquitectura delgada con una tnica capa oculta, permite recobrar un
conjunto de puntos de referencia candidatos; mientras que la segunda, constituida
por tres capas ocultas y entrenada con restricciones de sparsity, es utilizada para
extraer un vector de descriptores que se combina con los de Haar para entrenar un
clasificador. Con el propésito de ahorrar la mayor cantidad de datos posibles para
utilizarlos en el entrenamiento tanto de la CNN como del clasificador, el método que
propone este capitulo no se basa en una etapa de deteccién de candidatos supervisa-
da. Por el contrario, utiliza una combinacién de operaciones morfoldgicas y técnicas
de procesado de imagen para recuperar un conjunto de lesiones potenciales, sin uti-
lizar datos de entrenamiento. Esto permite entrenar una red con una profundidad
mayor en la etapa subsiguiente, dedicada tinicamente a clasificar estos candidatos,
que es mas capaz de capturar caracteristicas relevantes a partir de las ventanas de
entrenamiento empleadas.

El método para deteccién de mitosis en imagenes histopatolégicas propuesto en
[209] también se asemeja al aqui propuesto. El mismo también emplea una etapa
no supervisada para detectar areas que puedan constituir mitosis, y utiliza un cla-
sificador RF entrenado con descriptores disenados manualmente para asignar una
probabilidad a cada candidato. En paralelo se entrena una CNN con dos capas con-
volucionales y una totalmente conectada, utilizando para ello ventanas extraidas en
torno a los candidatos. La CNN permite, entonces, obtener una probabilidad adicio-
nal, que se combina con la del RF por medio del ajuste manual de dos pardmetros.
En este trabajo se decidié utilizar una estrategia alternativa, basada en emplear am-
bos vectores de caracteristicas de manera simultanea para entrenar el RF, dado que
esto permite aprovechar mejor las interacciones entre los descriptores aprendidos por

la CNN vy los disenados manualmente.

5.2. Meétodos

En este capitulo se propone aprender modelos discriminativos para la deteccién de

lesiones rojas mediante la combinacién de descriptores aprendidos con deep learning
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Figura 5.2: Representacion esquemaética del método propuesto para la deteccion de
lesiones rojas.

y otros disenados manualmente. En la Figura [5.2] se presenta un esquema represen-
tando el método propuesto. Inicialmente se utiliza un enfoque no supervisado para
detectar lesiones candidatas, basado en operaciones morfolégicas (Seccion .
Posteriormente se entrena una CNN a partir de un conjunto de ventanas regula-
res centradas en cada candidato, con el objetivo de aprender un primer vector de
descriptores (Seccion . Estas caracteristicas son posteriormente aumentadas
utilizando un conjunto de 63 nuevas caracteristicas disenadas manualmente, con el
objetivo de mejorar su habilidad original para distinguir a las lesiones reales (Sec-
cién . Toda esta informacion es empleada para entrenar un Bosque Aleatorio
o Random Forest (RF), que el luego aplicado para refinar el conjunto de candidatos
y discriminar entre las lesiones verdaderas y los falsos positivos introducidos por la
etapa inicial de deteccién de candidatos (Seccién . Debido a que la presencia
de lesiones rojas es el primer indicador de RD, la probabilidad maxima de todas las
asignadas a las lesiones candidatas es asignada a la imagen para representar el riesgo

de que la misma corresponda a un paciente con RD, como se propone en [I80] y [16].

5.2.1. Deteccion de lesiones candidatas

La Figura|b.3|ilustra la estrategia utilizada para detectar lesiones candidatas. Ini-
cialmente se extrae la banda verde GG de la imagen RGB original I, dado que es la que
permite una mejor discriminacién visual de las lesiones rojas. Para evitar artefactos
en los bordes del FOV que puedan ocultar lesiones potenciales (Figura , se
simula un dngulo de apertura del FOV mayor, de %X pixeles, utilizando el enfoque
propuesto en [I8§]. Este algoritmo se aplica sobre G, y utilizando un pardmetro X

que se corresponde con el ancho en pixeles del FOV. Debido a que el propésito de este
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Figura 5.3: Deteccién de lesiones rojas candidatas. Ver Seccion para una des-
cripcion detallada del proceso.

trabajo es proponer un algoritmo lo suficientemente general como para operar sobre
iméagenes con diferentes resoluciones, todos los parametros relevantes del algoritmo

son expresados en funcién de X.
Debido a que una iluminacién despareja del fondo de la retina puede ocultar
potenciales lesiones rojas que ocurran sobre las areas mas oscuras de las imagenes,

se aplica sobre G una transformacién r-polinomial de las intensidades de sus pixeles:

l('Ufmax*"-tmin) .. .o
(uvf/(i,j)—min(G))T’ G(i,j) < pwl(i, )
Iw(i, j) = (5.1)

— % (umax *umin)

(uw (1,J)—maéx (G))" G(i,j) > pw (i, j)

con r = 2, Upin = 0y umax = 1, respectivamente, y donde puyy es la intensidad prome-
dio local en vecindarios cuadrados de lado W, calculados para cada pixel (i, j) [207].
Se observo experimentalmente que utilizar un W = 25 permite mejorar suficiente-
mente el contraste en imagenes con 536 pixeles de resolucion horizontal como las
del conjunto de imégenes DRIVE [141], de manera que este parametro es ajustado
automaticamente utilizando W = %X . La Figura ilustra cémo la expansiéon del
borde del FOV y la subsecuente transformacion de las intensidades permite mejorar

el contraste de las lesiones menos evidentes y ubicadas cerca del borde del FOV.

5
536

el ruido que potencialmente haya podido introducirse como consecuencia del proceso

Sobre Iy se utiliza posteriormente un filtro Gaussiano con o = ==X para reducir

de mejora de contraste, resultando en una nueva imagen I,. Posteriormente se apli-
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(a) Imagen RGB original ~ (b) Iy calculada a partir de (¢) Iy calculada a partir de
G G tras extender el FOV

Figura 5.4: Efecto que la expansion del FOV tiene sobre las lesiones candidatas
ubicadas de manera cercada al borde del FOV.

can diferentes closings morfologicos sobre I{y utilizando elementos estructurantes de
lado [ € L, orientados en angulos 6 de 0 a 180°, con incrementos de 15°. El conjunto
de escalas relevantes L es un parametro fijo que es también ajustado automatica-
mente en términos de X', como se detalla més adelante, en la Seccion [5.3.2l Tomando
la minima respuesta a la operacién morfoldgica para todos los angulos considerados
es que se obtiene una nueva imagen I ggsed en la que las lesiones con tamano inferior
a [ fueron practicamente eliminadas visualmente, y todas las demés estructuras con-
tindan intactas [207]. Luego, es posible obtener un mapa de respuestas a la existencia
de las lesiones aplicando:

l l
[éa)nd = c(l<)>sed - [W (52>

Sobre este mapa [ é;)nd es posible aplicar una operaciéon de umbralado, para reco-
brar componentes conectadas binarias de un cierto tamano, que representen lesiones
candidatas. El umbral es determinado de forma automaética de manera tal que se
recobre un méaximo de K = 120 candidatos. Para lograrlo, se exploran una serie de

) a méx (1)

cand), con incrementos de 0.002, hasta que el

o
umbrales t4 desde min (1, ,
nimero de componentes conectadas en los mapas binarios resultantes sea menor o
igual a K. Para brindar soporte a aquellos casos en los que no se detecten lesiones o

no sea posible hallar menos de K candidatos, se establecen experimentalmente una
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cota minima ¢; y una maxima t, tales que:

t;, Vt,:CC(IY  >t) <K
tke =19 t, CC0y>t) <K (5.3)

cand

te, Vi, :CCUIY >t)>K

can

donde CC es una funcién que cuenta el nimero de componentes conectadas en el
mapa binario resultante de aplicar el umbralado. Una vez que se ajusta tx, se obtiene
finalmente el mapa de candidatos aplicando BW; = [, C(?nd >ty [207]. Esta operacién
es repetida secuencialmente para diferentes valores de [ € L a los efectos de capturar
potenciales lesiones a diferentes escalas. Finalmente, el mapa de candidatos BW se
obtiene como BW = |J,.;, BW;. Teniendo en cuenta que BW todavia puede incluir
pequenas estructuras que correspondan a ruido en lugar de a lesiones reales, todas
las estructuras conectadas en BW con menos de px pixeles son descartadas. El
procedimiento para el ajuste automatico de los pardametros K y pzx y las diferentes

escalas en L se describe en la Seccién [£.3.21

La Figura presenta una muestra aleatoria de algunas potenciales lesiones
recobradas por el método de seleccién de candidatos propuesto, para una imagen
cualquiera del conjunto de entrenamiento de DIARETDBI1. Es posible observar que
la gran mayoria de las muestras que son falsos positivos corresponden a bifurcaciones,
cruces, ensanchamientos o segmentos de los vasos sanguineos, o bien a cicatrices
producto de tratamientos con fotocoagulacion laser o pequenas manchas de polvo en
el dispositivo de captura (sefialadas también en [180]). Esta caracteristica subraya la
importancia de incorporar una etapa adicional de clasificacién que permita refinar

el conjunto de candidatos y remover aquellos que correspondan a falsos positivos.

5.2.2. Descriptores basados en CNNs

A partir del conjunto de lesiones candidatas recobradas utilizando el método
descripto en la seccién anterior, se entrena una CNN con el objetivo de aprender
caracteristicas relevantes que permitan diferenciar las lesiones auténticas de las falsas.

Para ello, se aplica inicialmente un preprocesamiento sobre cada banda de color de
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la imagen I, ecualizandolas utilizando la estrategia propuesta en [200]:

Io(i,5;0) =a-I(i,5) + 7 - Gaussiano(i, j;0) * 1(i,j) + v (5.4)
donde * es una operacién de convolucion, el filtro Gaussiano tiene un desvio o = %,
ya=4, 7= -4y~ =128 son parametros seteados como en [200]. Empiricamente

se observd que esta operacion no solamente reduce dramdticamente el niimero de
épocas necesarias para entrenar la red si no que también mejora significativamente
su capacidad discriminativa. Como se explica en la Seccién [5.2.1], también se simula
en este caso un FOV mas amplio para prevenir cualquier efectos indeseado en sus

bordes.

Para entrenar la CNN se construye un conjunto de entrenamiento S = {(X @, 3®)},
i=1,...,n en el que cada muestra X es un parche o ventana en torno al centro de
cada lesién roja candidata, extraido a partir de /., (Figura . El tamano del par-
che se fija como el doble de la longitud del eje mayor del candidato, con el objetivo
de recobrar no solamente el candidato en si mismo si no también el area que lo ro-
dea. Esto permite a la CNN capturar tanto caracteristicas internas de la lesién como
informacion acerca de su morfologia general, sus bordes y el contexto en el que se
encuentra. Para reducir el niimero de parametros de la red, todos los parches fueron
normalizados al tamano regular de 32 x 32 pixeles. Por otro lado, todas las muestras
son centradas en la media del conjunto de entrenamiento. La etiqueta y¥ € {0,1}
asociada a cada candidato es asignada de acuerdo al etiquetado de referencia a nivel
lesion que se provee en el conjunto de imagenes: si el candidato se superpone con una
region etiquetada como lesion, entonces la ventana se asume como una lesiéon roja

verdadera (y = 1); en caso contrario, se la asume como un falso positivo (y = 0).

La CNN es entrenada de cero a partir de una versién del conjunto de entrena-
miento aumentada 8 veces, reflejando las imagenes horizontalmente y rotandolas a
90°,180° y 270°. La arquitectura de la red se presenta en la Tabla [5.1] La misma
consiste en 4 capas convolucionales y 1 capa totalmente conectada, con 128 unidades.
Esta capa es utilizada para recuperar un vector de dimensién 128 de caracteristicas
aprendidas mediante deep learning. La CNN fue disenada utilizando como modelo
base la arquitectura original de LeNet, introduciendo cambios conforme los mismos

contribuian a reducir el error empirico en un conjunto de validacion extraido aleato-
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(a) Lesions falsas (candidatos que son falsos positivos)

(b) Lesiones verdaderas (true positive candidates)

Figura 5.5: Conjunto de entrenamiento de la CNN. Muestra aleatoria de 200 parches
para (a) candidatos falsos y (b) lesiones verdaderas. Ver Seccién para detalles
acerca de la construccion del conjunto de entrenamiento.

riamente a partir del conjunto de entrenamiento. También se incorporé dropout luego
de la primera capa convolucional. La utilizaciéon de arquitecturas mas profundas no

demostré mejorar los resultados empiricamente.

Dependiendo del niimero de imagenes con un nivel avanzado de RD presentes
en el conjunto de entrenamiento y también del tamano de las lesiones que el méto-
do se enfoca en detectar, el problema de clasificaciéon puede estar desbalanceado
en un mayor o menor grado. Asi, la proporcién de lesiones verdaderas puede ser
significativamente menor al nimero de candidatos falsos. Si este desbalance crece

dramdticamente, se ha observado que la pérdida basada en la entropia cruzada (tipi-
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camente utilizada para guiar el entrenamiento de las redes) se ve afectada, forzando
la recuperacién de menos lesiones reales [I18]. Para evitarlo, se utiliza la pérdida por

entropia cruzada balanceada por clase, dada por:

Ly(W)=—=8) log P(y?| XD, W) — (1= 5) Y log P(y|X1); W))

icYy icy_

donde W corresponde a los pesos que son parametro de la red; P es la probabilidad
obtenida de aplicar la funcién sigmoidea a las activaciones de la capa totalmente
conectada; Y, e Y_ son los subconjuntos de muestras realmente positivas y de falsos
positivos, respectivamente; y 5 = |Y_|/(|Y:| 4+ |Y-|) es la proporcién de muestras
negativas vs. positivas en S. Esta funcién de costo fue optimizada utilizando el
método de optimizacién basado en gradiente descendente estocéstico, con un tamano
de lote o batch de 100 muestras.

Aplicar dropout luego de todas las capas convolucionales (algo tradicionalmente
realizado en el estado del arte) fue analizado como una alternativa a la arquitectura
finalmente elegida, aunque se observo que esta configuracion no mejoré los resultados
sobre un conjunto de validacion. Mas atn, aplicar esta otra estrategia demostro
incrementar significativamente el tiempo de entrenamiento requerido para ajustar
la red. Por el contrario, utilizar dropout luego de la primera capa convolucional
con una probabilidad alta de mantener los pesos mejora ligeramente los resultados.
Esta estrategia de regularizacion se complementa, ademés, con un decaimiento de
los pesos o weight decay de 5 x 10~*, para penalizar valores de W altos durante el
entrenamiento. La combinacion de ambas estrategias demostré experimentalmente
ser suficiente para controlar el sobreajuste u overfitting. La tasa de aprendizaje o
learning rate fue inicializada en n = 0,05, y dividida por un factor de 2 toda vez que
la mejora relativa en el valor de £5(W) sea menor al 1 % de la pérdida promedio de las
ultimas 10 épocas. Finalmente, todos los pesos de la red neuronal fueron inicializados
aleatoriamente utilizando una distribuciéon Gaussiana con desvio estandar 0.05, con

la sola excepcion de la capa convolucional, en la que el desvio estandar utilizado fue
de 0.01.
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Tabla 5.1: Arquitectura de la CNN. Las capas convolucionales (conv) indican el
ancho, alto y profundidad de cada filtro aprendido. Las capas de pooling (pool)
incluyen la dimensién de la operacion de pooling y el tamano de paso. El dropout es
unicamente aplicado luego de la primera capa convolucional, con una probabilidad
de dropout baja.

Bloque Capas Tamano de filtro | Tamano de la salida
conv 5XHx3 32

1 maxpool 3 X 3-paso=2
dropout p=0,01

9 conv 5 X 95X 32 32
avgpool 3 X 3-paso=2

3 conv 5 X 9o X 32 64
avgpool 3 X 3 -paso=2

4 conv 4 x4 x64 128

5) totalmente conectada 128 128

6 Lz(W) 128 2

5.2.3. Extraction de descriptores disenados manualmente

Para complementar las caracteristicas aprendidas por la CNN, se incorpora un
vector de 63 descriptores diseniados manualmente (hand-crafted features, HCF), to-
dos ellos extraidos para cada lesion candidata. Algunos de estos descriptores fueron
explorados previamente en la literatura [142] 143], I80], mientras que otros son in-
troducidos por primera vez aqui para mejorar los pre-existentes. En general, los des-
criptores pueden dividirse en dos categorias: basados en intensidades, por un lado, y
basados en la morfologia del candidato, por otro (Tabla [5.2)).

Los descriptores basados en intensidades explotan las propiedades visuales de las
areas ocupadas por los candidatos, y son extraidas a partir de diferentes versiones
de la imagen a color I, obtenidas a partir de aplicar distintas estrategias de prepro-
cesamiento. En particular, se extrajeron descriptores que ya han sido aplicados en
otros trabajos de la literatura [142 [I80], pero a partir de las siguientes imagenes

derivadas:
» Bandas de color roja, verde y azul (R, G y B, respectivamente).

= Banda de color verde G luego de aplicar la estrategia de correccién de ilumi-
nacién (Iy, obtenida como se detalla en la Seccién [5.2.1)).
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» Bandas de color e Iy luego de aplicar CLAHE para mejora de contraste (R,
Gc; Bca ]Wc)

» Bandas de color tras aplicar ecualizacién de color (Ree, Gee, Bee)-

» [5c, que corresponde a la diferencia entre la banda verde GG y un fondo estimado

Iz, obtenido utilizando un filtro de mediana con ventanas cuadradas de lado

25
536 X.

» [atcn- Esta imagen es obtenida calculando inicialmente [iegi0n, que corresponde
a una version libre de vasos de la imagen Is¢, obtenida aplicando la estrategia
de inpainting descripta en [I54] y en la Seccién [4.2.1.3] Finalmente, la diferencia
entre la intensidad de cada pixel (7, j) en ljesion y su vecindario de 11 x 11 pixeles

se asigna a Iaien(, 7).

" feand = méxl ](l)

eamd> COrTespondiente a la maxima respuesta al mapa de scores

utilizado para la deteccién de los candidatos, presentado en la Seccion [5.2.1]
tomado a partir de Iy pero restringiendo el tamano del elemento estructurante
a las longitudes [ € {5,7,...,15}.

Los descriptores de morfologia permiten caracterizar la estructura y forma de los
candidatos. Las lesiones rojas por lo general son relativamente circulares, con area y
perimetro pequenos, y aproximadamente la misma longitud de eje principal y menor.
Estos estadisticos, incluyendo la compacidad, excentricidad y su relacion de aspecto,
también se incluyen como parte del vector de descriptores.

Por otro lado, se analizd también la viabilidad de utilizar la segmentacion de la
vasculatura retiniana como una fuente potencial de informaciéon. Como se observa
en la Figura , la mayoria de los candidatos que son falsos positivos estan lo-
calizados en regiones vasculares. Para facilitar su remocion, inicialmente se obtiene,
para cada imagen, una primera representacion de los vasos sanguineos, utilizando
el método presentado en el Capitulo [3| y postprocesando la salida mediante la re-
mocién de cada componente conectada espuria con menos de 10X pixeles [154]. A
continuacion se aplica un closing morfolégico con discos de radio 2 para rellenar
cualquier hueco en la segmentacion que pueda haberse generado como consecuencia

del reflejo central de las arterias. Luego, se utiliza como descriptor a la cantidad de
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Figura 5.6: Descriptor basado en la segmentacién de los vasos sanguineos. (a) 1. (b)
I con lesiones candidatas superpuestas. (c¢) Segmentacién de los vasos sanguineos.
(d) Segmentacion de los vasos sanguineos tras remover estructuras espurias. (e) Seg-
mentacion de los vasos sanguineos luego de aplicar el closing morfolégico.

pixeles en la regién candidata que se superponen con la segmentacion de los vasos
sanguineos, dividida por el total de pixeles del candidato. La Figura [5.6| ilustra el
proceso de calculo de este indicador. Puede observarse que la gran mayoria de los
falsos positivos localizados dentro del disco éptico se superponen con la mascara de

los vasos, y pueden ser facilmente removidos utilizando este descriptor.
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Tabla 5.2: Resumen de los descriptores disenados manualmente (hand crafted featu-
res, HCF) utilizados para complementar la CNN.

Descriptor (dimensionalidad) | Extraido de:
Ra G7 B~, IW7 Rm Gca
Promedio de las intensidades en el candidato. (13) Be, Iy, Reey Gee,

Bce> ]SC>Itop—hat
Ra G> B7 IW7 Rm Gc:

Suma de las intensidades del candidato. (12) B, Iy e, Ree, Gee,
Bee, Isc
R, G, B, Iy, R., G.,
Desvio estdndar de las intensidades del candidato. (12) B., Iy., Ree, Gee,
Bcea ISC

R7 G7 B-, IW7 RC7 Gca
Bm [Wca Rce7 Gcea
Bce7 ISC

Contraste: diferencia entre la intensidad media del candidato y la inten-
sidad media de la regién dilatada. (12)

Intensidad total normalizada: diferencia entre la intensidad total y la
intensidad media en el candidato en Ipg, dividida por el desvio estandar G, Isc, Iy
del candidato en Ipg. (3)

Intensidad media normalizada: diferencia entre la intensidad media del

candidato en Iy y la intensidad media del candidato en Igg, dividida Iy
por el desvio estdndar del candidato en Igg.(1)

Intensidad minima dentro del candidato. (1) Lnateh
Area: cantidad total de pixeles en la regién candidata. (1) BW
Perimetro: cantidad de pixeles en el borde del candidato. (1) BW
Relacién de aspecto: cociente entre las longitudes de los ejes mayor y BW
menor. (1)

Circularidad = 47 Area/Perimeter®. (1) BW
Compacidad = \/(Z;L:I d; — d)/n, donde d; es la distancia del centroide

del objeto a su j-ésimo pixel del borde y d es la media de todas las BW

distancias del centroide a todos los pixeles del borde. n corresponde al
perimetro del objeto. (1)

Eje mayor de la elipse que tiene los mismos momentos centrales de se-
gundo orden normalizados que la regién. (1)

Eje menor de la elipse que tiene los mismos momentos centrales de se-
gundo orden normalizados que la regién. (1)

Excentricidad de la elipse que tiene los mismos momentos de segundo
orden que la regién candidata. La excentricidad es el cociente entre la BW
distancia entre el foco de la elipse y la longitud de su eje mayor. (1)
Proporcién de pixeles de la regién candidata que estdn incluidos en la

segmentacién binaria de los vasos sanguineos, obtenida como se explica SO8 SANETNeoS
. Vi
en la Seccién [4.2.1.3] (1) &

BW

BW

Segmentacion de los
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5.2.4. Clasificacion de lesiones candidatas usando Bosques

Aleatorios

Un Bosque Aleatorio o Random Forest (RF) es un clasificador basado en el ensam-
ble de arboles de decisién, ampliamente utilizado en la literatura por sus capacidades
para clasificar y realizar seleccion de descriptores de manera simultdnea [29, [114].
También se caracteriza por su robustez frente al sobreajuste u overfitting (algo de
vital importancia cuando los conjuntos de entrenamiento disponibles son pequenos)
y por su buen desempeno para lidiar con datos desbalanceados y ruidosos, con des-
criptores de dimension alta. En este trabajo se utiliza este clasificador para refinar el
conjunto de candidatos, empleando para su entrenamiento el vector hibrido de des-
criptores propuestos. En todos los experimentos realizados, los descriptores fueron
estandarizados a media nula y varianza unitaria.

Un RF es una combinacion de T" arboles de decision. Estos arboles son aprendidos
a partir de T" muestras que se seleccionan aleatoriamente, con reposicion, a partir del
conjunto de entrenamiento S. Cada nodo en un arbol corresponde a una particién
realizada utilizando el mejor descriptor de un subconjunto de m = v/d descriptores
escogidos también de forma aleatoria, con d igual a la dimensionalidad total de los
vectores de caracteristicas. La calidad del corte esta dada por la reduccién en el indice
de Gini que produce la particién en si misma [29]. Dado un vector de descriptores
x), el RF evaltia la probabilidad condicional p;(c[x")), donde ¢ € {—1,1} es una
clase—con -1 no lesién y 1 una lesion verdadera— e ¢ es el indice del arbol en el bosque
aleatorio. La probabilidad final es, entonces, calculada mediante la repeticién de este

proceso para cada arbol 0 < ¢ < T, y promediando las respuestas a todas ellas:

p(c|x¥) = Zpl c|x1) (5.5)

A los efectos de determinar la probabilidad P de que imagen I corresponda a un

paciente con RD o no, se aplic6 el mismo procedimiento utilizado en [I80]:
P(1) = mixp(c = 1|x1), (5.6)
J

lo que significa que, para una imagen I con m lesiones candidatas, la probabilidad



Capitulo 5. Deteccion de lesiones rojas para screening de RD 140

Tabla 5.3: Distribucién de los niveles de RD en el conjunto de imagenes MESSIDOR,
y criterio diagndstico empleado. MA = microaneurismas, HE = hemorragias y NV=

neovascularizaciones.
Nivel \ Criterio \ Num. imagenes
RO (Nya =0) AND (Nygg =0) 546
R1 (0 < Nma <5) AND (Ngg =0) 153
R2 (5 < Npa < 15) AND (0 < Nug < 5) AND (NNV = 0) 247

de que corresponda a un paciente con RD estd asociada a la maxima certeza del

clasificador de haber observado una lesién real (¢ = 1).

5.3. Configuracion experimental

5.3.1. Materiales

Se efectuaron experimentos sobre 3 conjuntos de iméagenes disponibles y de acceso
publico: DIARETDBI[| [96], e-ophthaf| [48], y MESSIDORf| [49]

DIARETDBI y e-ophtha fueron utilizados para efecuar una evaluacién por lesion,
dado que proveen anotaciones a nivel lesion. MESSIDOR, por el contrario, cuenta
con etiquetas a nivel de imagen que indican el grado de la RD, asignadas utilizando
el criterio descripto en la Tabla [5.3] Por tal motivo, este conjunto de imégenes fue
utilizado para evaluar el comportamiento del algoritmo propuesto como una herra-
mienta para screening de RD, a nivel imagen y utilizando las probabilidades P de
presencia/ausencia de RD. También se utilizé e-ophtha para este propdsito, gene-
rando anotaciones a nivel de imagen utilizando a tal efecto la cantidad de lesiones
rojas presentes en las segmentaciones de referencia. Asi, cualquier imagen con al
menos una lesion roja fueron etiquetadas como RD. Por otro lado, el conjunto de
imagenes de entrenamiento de ROqZ_fI [142] (consistente en 50 fotografias de fondo
de ojo tomadas a diferentes resoluciones) fue utilizado para aumentar el conjunto de

entrenamiento de DIARETDB1 para detectar lesiones rojas pequenas en e-ophtha.

"http://www.it.lut.fi/project/imageret/diaretdbl/
’http://www.adcis.net/en/Download-Third-Party/E-Ophtha.html
3http://messidor.crihan.fr.
“http://webeye.ophth.uiowa.edu/ROC/
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http://messidor.crihan.fr
http://webeye.ophth.uiowa.edu/ROC/
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En la Tabla [5.4] se brindan detalles adicionales acerca de la organizacién de los ex-

perimentos realizados.

DIARETDBI consiste en 89 imédgenes de fondo de ojo a color, obtenidas bajo
diferentes configuraciones de captura [06]. 84 de estas imédgenes contienen signos de
RD leve o pre-proliferativa, mientras que las restantes 5 son consideradas normales.
El conjunto completo se divide en un conjunto de entrenamiento y otro de test,
formados por 28 y 61 imdagenes, respectivamente. Cuatro expertos delinearon las
regiones donde se encuentran las MAs y las HEs, y se provee un mapa de consensos
para cada tipo de lesién. La practica estandar es evaluar los métodos para detectar
MAs o HEs a un > 75 % de coincidencia entre las anotaciones de los expertos [96],
un nivel por demas conservativo si se tiene en cuenta que el nivel de acuerdo entre
ellos es muy pequenio. Para la deteccién de lesiones rojas, sin embargo, en [I80] se
propone utilizar como referencia a la uniéon de los mapas de consenso tanto para
MAs como para HEs luego de umbralar cada uno a un nivel de coincidencia > 25 %.

En la evaluacion realizada se utiliza este ultimo enfoque.

e-ophtha [48] es una base de datos generada a partir de una red de telemedicina
para la deteccion de RD, e incluye las segmentaciones manuales de MAs y HEs
pequenas. El conjunto estd formado por 148 imagenes con lesiones rojas diminutas,
y 233 sin ningun signo visible de RD. Para obtener las etiquetas a nivel de imagen
que indican la presencia o ausencia de la RD, cualquier imagen con alguna lesién

roja fue etiquetada como RD.

Finalmente, MESSIDOR [49] cuenta con 1200 imégenes de fondo de ojo adquiri-
das por 3 instituciones oftalmoldgicas en Francia. Las imégenes fueron originalmente
capturadas a diferentes resoluciones, y etiquetadas como pertenecientes a cuatro ni-
veles de RD, siendo RO la categoria utilizada para pacientes sanos y R3 para los
pacientes con patologia més severa. A partir de estas etiquetas es posible establecer
dos problemas de clasificacion diferentes: screening o deteccion de RD, que correspon-
de a distinguir RO de las restantes categorias R1, R2 y R3 [16] [I80]; y la deteccién
de pacientes referibles (o need for referral), que corresponde a RO y R1 vs. R2 y

R3 [162], 176]. El método propuesto fue evaluado para ambas configuraciones.

Debido a que estos conjuntos de imagenes no incluyen méascaras del FOV, que

son necesarias para los procesamientos realizados, las mismas fueron generadas au-
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Tabla 5.4: Configuracion experimental. 5 es el valor de la pérdida por entropia cru-
zada balanceada por clase (Ecuacién (5.5)).

ID Conjunto Etiquetas Lesio- No le- Evaluacién Evaluacién
del Deteccién | de entrena- de nes siones Ié] or lesién por
exp. miento referencia reales p imagen
Lesiones Conjunto de
ro'b;" deb entrenamien- 1059 2905 _ Conjunto de
1 . l,flt? o to de MA > B5%U | oron | (g (,‘)) 05 test de MESSIDOR
b DIARETDB1 | HE >25 % ‘ ‘ || DIARETDB1
tamanos .
(28 imagenes)
ConJunto§ de MA > 75%
Lesiones entrenamien- para 5
. to de 407 10282 3~
2 rOJaf DIARETDB1 DIAR:ETDBl (4%) (96 %) 0.96 e-ophtha e-ophtha
pequenas - ROC (78 y MA en
y ROC
imdgenes)

toméaticamente umbralando el plano de luminosidad de la versién en el espacio color
CIELab de las imagenes originales RGB. Los umbrales utilizados fueron de 0.15 para
DIARETDBI, e-ophtha y MESSIDOR, y de 0.26 para ROC [I54]. En los casos en
los que la méscara resultante fue tal que toda la imagen se estimé como FOV, se
aplicé un enfoque alternativo en el que se sumaron las tres bandas de color RGB
y se umbral6 la imagen resultante a un valor ajustado empiricamente de 150. Para
suavizar los bordes y reducir ruido, todas las méascaras fueron postprocesadas con un
filtro de mediana utilizando ventanas cuadradas de lado 5, preservando unicamente
la mayor componente conectada. Notese que este proceso es equivalente al descripto
en la Seccién En principio, estas mascaras podrian estar disponibles a partir
de la camara de fondo de ojo, y el proceso de replicar esta informacion directamente
a partir de las imégenes es necesario aunque no critico para este trabajo en particu-
lar. Las mascaras para todos los conjuntos de datos utilizados en este capitulo estan

disponibles para su descarga en el sitio web del proyecto (Section .

5.3.2. Ajuste de parametros

La efectividad del método para la deteccién de lesiones candidatas descripto en
la Seccién [5.2.1] estéd dada por el ajuste apropiado de tres pardmetros: L, que corres-
ponde al conjunto de escalas utilizado para estudiar las potenciales lesiones; K, que
es el numero de candidatos recuperados para una escala dada; y px, o el darea mini-

ma en pixeles que un candidato debe tener para no ser considerado como ruido. En
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los experimentos realizados, estos parametros fueron ajustados experimentalmente
utilizando el conjunto de imagenes de entrenamiento de DIARETDBI, resultando

en los valores L = {3,6,9,...,60}, K = 120 y pr = 5. La méxima escala para

X
1425°

donde 1425 es el ancho promedio de las imagenes en DIARETDBI1. Esto permite

L fue adaptada en los demas conjunto de datos utilizando el factor de escala

extraer un conjunto de candidatos con un tamano proporcional a la resoluciéon de
cada imagen. Los pardmetros de la CNN (en particular, la probabilidad de dropout
1 —py el tamano N de la capa totalmente conectada) fueron designados de acuerdo
a la performance observada en un conjunto de validacion extraido aleatoriamente de
cada conjunto de entrenamiento. Los parametros que maximizaron el area bajo la
curva de precision/recall (N = 128 y p = 0,99) sobre este conjunto fueron posterior-
mente empleados para la evaluacion en los conjuntos de test. El nimero de arboles
T € {100,110, ...,200} para el RF fue fijado en el valor que minimiz6 el out-of-bag
error (OOB) en el conjunto de entrenamiento [29]. Cabe senalar, finalmente, que la
maxima cantidad de arboles posible se mantuvo fija en un valor bajo para reducir el
costo computacional del entrenamiento y la prediccién. De cualquier forma, se reali-
zaron experimentos incorporando hasta 2000 arboles al modelo, sin obtener mejoras

en en la reduccién del OOB.

5.3.3. Meétricas de calidad

Para evaluar a nivel lesién al método propuesto se utilizaron curvas FROC ( free-
response ROC'). Estas graficas han sido empleadas en numerosos trabajos de la li-
teratura para estimar la performance general de diferentes algoritmos aplicados a la
deteccion de lesiones rojas. En particular, las mismas representan la sensitividad por
lesién vs. el promedio de falsos positivos por imagen (FPI) obtenidos en un conjunto
de test y para diferentes umbrales aplicados sobre las probabilidades asignadas a los
candidatos. Asi, las curvas FROC proveen una representaciéon grafica de la habili-
dad del modelo para detectar lesiones reales en todas las imagenes utilizadas en los
experimentos. Por otro lado, y a los efectos de contar con un indicador numérico del
rendimiento general del método, se utilizé la misma métrica del Retinopathy Online
Challenge [142], denominada Competition Metric (CPM). Esta medida se calcula

como el promedio de las sensitividades por lesiéon para valores de FPI de referencia
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€ {1/8,1/4,1/2,1,2,4,8}. Finalmente, vale la pena senalar una vez més que la eva-
luacién sobre DIARETDBI se realiz6 siguiendo exactamente el mismo protocolo de

evaluacién utilizado en [I80], detallado en la Seccién [5.3.1]

Para la evaluacion a nivel de imagen se utilizaron curvas ROC estandar, en las

TP
FN+TP> y

) para los diferentes valores de probabilidad obtenidos

que se representan en una misma gréafica tanto la sensitividad (Se =

TN
FP+TN

como indica la Ecuacién [5.6] Por otro lado, se estudié la Se para Sp = 50 %, que

1 —especificidad (Sp =

constituye una métrica de comparacion estandar para los sistemas de screening de

RD [176].

5.4. Resultados

5.4.1. Evaluacién por lesion

Para la evaluacion por lesion del método propuesto se realizaron dos experimen-
tos diferentes, detallados en la Tabla [5.4l Para comparar los resultados obtenidos
se utilizaron curvas FROC, y la significancia estadistica de la diferencia entre los
valores de sensitividad por lesiéon se estimé mediante tests del signo de Wilcoxon. En
particular, estos tests fueron realizados utilizando 100 valores de sensitividad por ca-
da curva, obtenidos para valores de FPI espaciados logaritmicamente en el intervalo
[%, ..., 8], que corresponde a una versién mas densa de los valores de FPI de referencia
utilizados para calcular la CPM [142].

El experimento 1 evalia la capacidad del modelo para detectar MAs y HEs si-
multaneamente a multiples escalas, siguiendo el protocolo utilizado en [I80] (Fi-
gura [5.7). Los resultados de [I80], incluidos en la figura, fueron provistos por los
autores y obtenidos utilizando la misma configuracion de entrenamiento y test. Los
tests de hipdtesis muestran una mejora estadisticamente significativa en los valores
de sensitividad por lesién al utilizar el enfoque combinado, respecto a utilizar cada
representacion de forma separada (p < 2x 107 y p < 4x 10717 para las probabilida-
des dadas por la CNN y los descriptores disenados manualmente, respectivamente).
Ademas, el método hibrido reporté mejores resultados que los obtenidos por [180)]
(p<2x1071%).

Como DIARETDBI1 incluye etiquetas separadas tanto para MAs como para HEs,
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Figura 5.7: Evaluacion por lesiéon en el experimento 1. Curva FROC y valores de
CPM obtenidos sobre el conjunto de test de DIARETDBI.

es posible estudiar cuantitativamente la precisién del método para detectar cada tipo
de lesion. La Figura [5.8ilustra las curvas FROC y los valores de CPM obtenidos por
los modelos aprendidos en el experimento 1, al analizar MAs y HEs de manera sepa-
rada. El enfoque combinado alcanza mayores valores de sensitividad por lesién para
detectar MA, comparado con el uso de cada enfoque por separado (p < 2 x 10718 y
p < 3 x 10717 para los descriptores manuales y la CNN, respectivamente), con una
mejora notoria en el valor de FPI=1, que es considerado clinicamente relevante en
la literatura (0.2885 vs. 0.202 y 0.2 para el enfoque combinado, la CNN| y las ca-
racteristicas disenadas manualmente, respectivamente). Por otra parte, cabe senalar
que las diferencias entre el enfoque ajustado manualmente y las probabilidades de la
CNN no son estadisticamente significativas. Al evaluar la capacidad del sistema pro-

puesto para detectar HEs en el conjunto de test de DIARETDBI, es posible observar
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que las sensitividades por lesion son mayores que las reportadas para deteccion de
MAs. Més aun, el enfoque basado en descriptores disefiados manualmente es capaz
de alcanzar mejores valores de sensitividad que el método combinado (p < 5 x 107?)
para esta tarea especifica. Para el valor de FPI= 1 clinicamente relevante, sin em-
bargo, el algoritmo combinado reporta una sensitividad por lesién algo mayor que la

de los descriptores disenados manualmente (0.4907 vs. 0.4724).

El experimento 2 fue llevado a cabo sobre e-ophtha para estimar la capacidad
del método para detectar MAs y HEs mas pequenas, todas de manera simultanea.
En este caso se utilizé para el entrenamiento una combinacion de los conjuntos de
entrenamiento de DIARETDBI (con las etiquetas para MAs asignadas para un nivel
de acuerdo entre expertos > 75%) y de ROC. Fue necesario aumentar el nimero de
muestras con las extraidas de ROC dado que DIARETDBI cuenta tinicamente con
182 MAs al nivel de acuerdo mencionado. De acuerdo al relevamiento bibliografico
realizado, el unico método para deteccion de lesiones evaluado sobre e-ophtha co-
rresponde al presentado en [217], aunque su andlisis es realizado sobre una muestra
pequena de 74 imégenes con lesiones en lugar de utilizando el conjunto completo.
Por el contrario, en este experimento se evalué una configuracion mas desafiante al
emplear e-ophtha completo, incluyendo también las 233 imagenes del conjunto sin
senales visibles de RD. La Figura [5.9| presenta las curvas FROC obtenidas para ca-
da enfoque. Como se observé en el experimento anterior, las pruebas del signo de
Wilcoxon demostraron una mejora estadisticamente significativa en los valores de
sensitividad por lesion al utilizar el vector hibrido de descriptores, con respecto a las
probabilidades de la CNN y a los descriptores disenados manualmente (p < 2x 1078
y p < 2 x 1072, respectivamente).

La Tabla [5.5] remuse los valores de CPM obtenidos para cada experimento y
combinacion de descriptores, incluyendo ademas los reportados por dos métodos
del estado del arte recientemente publicados. También se incluyen los valores de
sensitividad por lesiéon cuando FPI= 1, considerada como una cantidad clinicamente

relevante de falsos positivos [142].

Finalmente, la Figura [5.10] ilustra algunos resultados cualitativos para una ima-
gen seleccionada aleatoriamente del conjunto de test de DIARETDBI. Los circulos

verdes corresponden a lesiones detectadas de acuerdo al etiquetado de referencia
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Figura 5.8: Evaluacion por lesién y para cada tipo de lesién en el conjunto de test
de DIARETDBI.

provisto por el conjunto de datos, mientras que los circulos amarillos corresponden
a lesiones detectadas por el método propuesto pero no identificadas como tales en

el ground truth. Finalmente, los circulos rojos corresponden a las lesiones anotadas
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Figura 5.9: Evaluacién por lesién en el experimento 2. Curva FROC y valores de
CPM obtenidos sobre e-ophtha.

Tabla 5.5: Valores de CPM vy sensitividad por lesién para FPI= 1 para los experi-
mentos 1y 2.

, Experimento 1 || Experimento 2
Método CPM | Se | CPM | Se
Seoud et al., 2015 [180] 0.3540 | 0.3462 - -
Wu et al., 2017 [217] - - 0.2729 | 0.2450
Probabilidades de la CNN 0.3756 | 0.3621 | 0.3057 | 0.2894
RF entrenado con HCF 0.4517 | 0.4601 | 0.3558 | 0.3291
RF entrenado con CNN + HCF || 0.4874 | 0.4883 || 0.3683 | 0.3680

como reales en el etiquetado de referencia pero ignoradas por el método. Puede ob-
servarse cualitativamente que muchos de los circulos amarillos rodean candidatos que

corresponden a microaneurismas o hemorragias que no fueron detectadas durante el
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(a) Imagen de test de DIARETDB1

(¢c) Deteccién automaética (d) Detalle de (c)

Figura 5.10: Resultados cualitativos. (a) Imagen image015 del conjunto de test de
DIARETDBI. (b) Etiquetado de referencia a un nivel de acuerdo entre expertos
> 25% (c) Lesiones rojas detectadas utilizando el método propuesto, umbralando
las probabilidades a 0.644, que corresponde a un valor promedio de FPI de 1. (d)
Detalle de (c¢) mostrando lesiones no etiquetas manualmente pero identificadas por
el método.

etiquetado manual debido a su apariencia sutil en las imédgenes RGB originales.
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Figura 5.11: Evaluacién por imagen en MESSIDOR. Curvas ROC para (a) screening
de RD (R1 vs. R2, R3y R4), y (b) deteccién de pacientes referibles (R1 y R2 vs. R3
y R4).

5.4.2. Evaluacion por imagenes

Sobre el conjunto de datos MESSIDOR se realizaron dos experimentos diferen-
tes para estimar la performance del método por imagen, uno enfocado en detectar
pacientes con RD (screening), y otro basado en detectar aquellos que necesitan ser
referidos inmediatamente a un especialista (need for referral). En ambos casos, se

utilizo el modelo aprendido en el experimento 1.

La Figura ilustra las curvas ROC para screening de RD en MESSIDOR,
obtenidas utilizando la representacién hibrida propuesta en este trabajo y cada uno
de los enfoques por separado. Los resultados de la CNN fueron obtenidos utilizando
la red como clasificador. Para estudiar la significancia estadistica en las diferencias
entre los valores de AUC se realizaron una serie de pruebas U de Mann-Whitney U
(v = 0,05) [76]. Los descriptores aprendidos por la CNN (AUC = 0,7912) reportaron
una performance significativamente mejor (p < 1 x 1073) que la de los descriptores
disenados manualmente (AUC = 0,7325) para esta tarea especifica, mientras que la
combinacion de ambas fuentes de informacion resulté en un valor de AUC de 0.8932
sustancialmente mayor (p < 1x107%). La Figura muestra un comportamiento
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Figura 5.12: Evaluacion por imagen sobre e-ophtha. Curva ROC curve para screening
de RD.

analogo en la deteccion de pacientes que deben ser referidos al especialista, con la
CNN reportando también mejores resultados que los descriptores manuales (p < 2 X
1073), y el enfoque combinado superando ambas técnicas individuales (p < 1x1079).

El enfoque combinado presenta un comportamiento analogo al evaluarse sobre
e-ophtha para screening de RD, como se ilustra en la Figura [5.12] El valor de AUC
reportado (0.9031) es significativamente mayor que el obtenido por la CNN (AUC =
0.8374, p < 5x1073) y por el RF entrenado con descriptores ajustados manualmente
(AUC = 0.8812). Estos ultimos reportaron mejores resultados que la CNN para
screening en este conjunto de imagenes, aunque la diferencia no es estadisticamente
significativa de acuerdo a la prueba U de Mann-Whitney.

La Tabla presenta una comparacién con respecto a otras estrategias del es-
tado del arte. También se incluyen los resultados obtenidos por dos observadores
expertos, tal y como se reportan en [I706]. Los resultados del método base presen-
tado en [I80] corresponden a los obtenidos utilizando el conjunto de entrenamiento
de DIARETDBI. Los demas métodos incluidos estan o bien basados en detectar
lesiones rojas o bien complementan esta informacion con otras funcionalidades tales
como el estudio de la calidad de las iméagenes o la deteccién de exudados y neovas-

cularizaciones.
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Tabla 5.6: Comparacién de resultados para screening de RD o deteccién de pacientes
referibles sobre MESSIDOR. Los valores de Se corresponden a aquellos obtenidos
para Sp = 50 %.

. Screenin Need for referral
Método AUC | Se AUcf\ &
Experto A [176] 0.9220 | 0.9450 || 0.9400 0.9820
FEzperto B [176] 0.8650 | 0.9120 || 0.9200 0.9760
Antal y Hajdu, 2012 [16] 0.8750 - - -
Costa et al., 2016 [43] 0.8700 - - -
Giancardo et al., 2013 [70] 0.8540 - - -
Nandy et al., 2016 [134] - - 0.9210 -
Pires et al., 2015 [161] - - 0.8630 -
Sénchez et al., 2011 [170] 0.8760 | 0.9220 || 0.9100 0.9440
Seoud et al., 2016 [180] (DIARETDBL1) | 0.844 - - -
Vo y Verma, 2016 [205] (I) 0.8620 | - 0.8910 -
Vo y Verma, 2016 [205] (II) 0.8700 - 0.8870 -
HCF 0.7325 | 0.7645 || 0.7824 0.8283
CNN 0.7912 | 0.8471 || 0.8377 0.9102
HCF + CNN 0.8932 | 0.9109 || 0.9347 | 0.9721

5.4.3. Analisis de los descriptores

La Figura[5.13|representa los 32 filtros de 5 x 5 x 3 aprendidos por la primera capa
de la CNN. La misma es incluida a los efectos de estudiar la apariencia visual de los
descriptores aprendidos por la red. En la Figura es posible observar que los
filtros aprendidos en el experimento 1 son mayormente descriptores de propiedades
de color de las lesiones. Esta caracteristica se asocia al hecho de que el conjunto
de entrenamiento utilizado en este caso contiene no solamente MAs pequenas si no
también HEs de tamano medio, que pueden ser descriptos mas facilmente en términos
de su homogeneidad interna que de sus bordes, que varian significativamente de
una a otra. Otros filtros aprendidos son capaces de capturar estructuras purpura y
elipsoidales, correspondientes a lesiones reales como las ilustradas en la Figura
Este ultimo tipo de filtro es mas comun en la primera capa de la CNN aprendida en
el experimento 2 (Figura [5.13(b)]), que puede estar asociada con lesiones reales de

tamano méas pequeno como las observadas en el conjunto de entrenamiento construido
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(a) Experimento 1 (b) Experimento 2

Figura 5.13: Filtros aprendidos por la primera capa de la CNN propuesta, obtenidos
para cada experimento en la Tabla [5.4]

ensamblando ROC y las MAs de DIARETDBI.

El método de encastre t estocastico distribuido, o t-distributed stochastic neigh-
bor embedding (t-SNE) es una técnica introducida recientemente para estudiar vi-
sualmente la capacidad discriminativa de diferentes vectores multidimensionales de
descriptores para clasificar distintas entradas [198]. En esta seccién se incluyen este
tipo de visualizaciones para estudiar la complementariedad de cada enfoque de ca-
racterizaciéon individual, y para al mismo tiempo validar cualitativamente como la
integracién de ambos enfoques contribuye a mejorar cada algoritmo en particular.
La Figura muestra los mapeos obtenidos utilizando {-SNE sobre muestras del
conjunto de test de DIARETDBI, para cada enfoque de caracterizacién por separado
y para el método combinado. Los descriptores de la CNN corresponden a aquellos
aprendidos en el experimento 1. La figura también incluye una representacion visual
de la organizacion de los diferentes entornos en el espacio de encastre. En general,
es posible observar que el enfoque combinado agrupa a la mayoria de los candidatos
reales en un unico vecintario. Por el contrario, las estrategias de caracterizacion in-
dividuales no son capaces de identificar un tnico clister si no dos (en el caso de los

descriptores aprendidos con deep learning) o mas (utilizando descriptores disenados
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manualmente). En la Figura se ilustran algunas regiones particulares de los en-
castres. Esto permite visualizar mejor algunos escenarios particulares tales como las
ventanas en torno a lesiones rojas verdaderas, en torno a falsos positivos localizados
sobre estructuras vasculares, los artefactos debidos a suciedad en el lente (propios de
DIARETDBI) y las detecciones falsas en el disco 6ptico. En general, se observa que
los descriptores de las CNN son capaces de caracterizar mejor la orientacién y apa-
riencia visual de las lesiones verdaderas, mientras que los descriptores disenados ma-
nualmente permiten detectar lesiones menos obvias en condiciones de bajo contraste.
La habilidad para discriminar orientaciones que tienen las caracteristicas aprendidas
por la CNN son maés evidentes al momento de lidiar con estructuras vasculares. El
enfoque manual, por el contrario, sélo es capaz de capturar el tamano general de los
vasos y sus intensidades. Al combinar ambas estrategias, las principales ventajas de
cada enfoque se preservan. La robustez ante la presencia de artefactos es evidente
tanto para el enfoque basado en deep learning como para el método tradicional, dado
que los falsos positivos estan agrupados en clisteres separados de las lesiones reales.
Finalmente, vale la pena senalar que se observa un comportamiento similar al lidiar

con candidatos falsos en el area del disco 6ptico.

5.5. Discusion

En general, la integracion del enfoque tradicional basado en caracteristicas ajus-
tadas manualmente y las aprendidas utilizando deep learning mejord significativa-
mente los resultados obtenidos al compararse con los alcanzados por cada enfoque
por separado. En la evaluacién por lesién, el algoritmo combinado alcanzé un valor
de CPM consistentemente mayor tanto en los conjuntos de test tanto de e-ophtha
como de DIARETDBI1, ademas de una sensitividad por lesion mayor para FPI=1,
que corresponde a una cantidad clinicamente relevante de falsos positivos [142]. Estos
valores son también mas altos que los reportados por dos métodos base recientemente
publicados y evaluados sobre los mismos datos. Se observé también un comporta-
miento similar al evaluar el método utilizando un protocolo por imagen. El enfoque
combinado mejor6 la performance obtenida por cada estrategia de caracterizacién

por separado, lo que implica que la integracién de ambas fuentes de informacién
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(b) Descriptores manuales

X Non lesion (false candidate)
O True lesion (true candidate)

— True red lesions

— Vascular structures
Speckles of dirt in the lens

— False lesions in the optic disc

(¢) Enfoque combinado

Figura 5.14: Visualizacion t-SNE de los entornos extraidos de los datos de test de
DIARETDBI1, mapeados utilizando los descriptores aprendidos con deep learning,
los disenados manualmente y el enfoque hibrido. Izquierda: etiquetas de color para
cada muestra de test. Derecha: parches alrededor de los candidatos, visualizados
utilizando los mapeos de ¢-SNE. El detalle para cada tipo de lesién candidata se
observa en la Figura [5.15

tiene implicancias positivas en la caracterizacién de las lesiones candidatas y, en
consecuencia, permite una deteccion mas precisa de las lesiones individuales. Esta
hipdtesis también es evidenciada en el analisis de los mapeos t-SNE obtenidos para
cada método (Figuras y , en donde es posible ver que el enfoque combi-
nado aprovecha las ventajas de la CNN para caracterizar detalles finos tales como
la orientacion de las lesiones, mientras que los descriptores disenados manualmente

permiten reconocer mejor las lesiones con bajo contraste.

Los resultados obtenidos en la evaluaciéon por imagen también demostraron que

la estrategia propuesta es capaz de alcanzar valores de AUC mas altos que otros enfo-
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(a) Descriptores de la CNN  (b) Descriptores manuales (c¢) Enfoque combinado

— True red lesions

— Vascular structures
Speckles of dirt in the lens

— False lesions in the optic disc

Figura 5.15: Detalles extraidos de la visualizacion t-SNE de la Figura para
diferentes tipos de lesiones rojas candidatas (lesiones reales, estructuras vasculares,
suciedad en el lente de la camara y detecciones falsas en curvas de los vasos en el
disco 6ptico).

ques para screening de RD o para la deteccidén de pacientes referibles. Cabe senalar,
ademds, que los métodos incluidos en la Tabla [5.6] estan basados no solamente en la
deteccién de lesiones rojas [16, [70], [180] sino también en otras funcionalidades adi-
cionales que van desde el estudio de la calidad de las imagenes [I76] y la presencia
o ausencia de otras estructuras patoldgicas como exudados o neovascularizaciones
[43, 161, 176]. Comparado con respecto a todos estos otros enfoques, el método aqui
propuesto alcanza mayores valores de AUC. Més aun, obtiene mejores resultados que

el método para grading de RD presentado en [205], el cual se basa en CNNs reajus-
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tadas a partir de un conjunto de 50.000 imagenes de entrenamiento con etiquetas de
imagen. Por otro lado, se obtuvo una performance a la del método de Quellec et al.
[166] similar para screening de RD, el cual reporta un AUC= 0,893 al evaluarse en
MESSIDOR. Dicho enfoque utiliza multiples imagenes por paciente, informacion de
contexto y registros clinicos para aprender reglas de diagnéstico a partir de un con-
junto de 12.000 exdmenes. El método presentado en este capitulo, por el contrario, es
capaz de alcanzar un AUC algo mayor sin incluir ningin tipo de informacién clinica
adicional que la extraida a partir de las imagenes. Ademads, se obtuvo un valor de Se
competitivo con respecto al del experto B [176], indicando que el enfoque presentado
puede igualar la capacidad de un observador humano para detectar RD o pacientes
referibles. Asi, este sistema para la deteccion automatica de lesiones rojas podria
integrarse en una plataforma para screening de RD para mejorar su capacidad para
detectar pacientes que padecen esta enfermedad. Por otra parte, también es posible
incorporar otros modulos para detectar otras estructuras patologicas distintas para

mejorar los resultados reportados.

Es importante destacar que todas las etapas del método propuesto tienen parame-
tros que son ajustados automaticamente para cada resoluciéon de imagen. Sus valores,
reportados oportunamente en la Seccién [5.3.2] fueron escogidos empiricamente utili-
zando datos diferentes a los utilizados para la evaluacién final, y proporcionalmente
ajustados en los experimentos siguientes para compensar eventuales cambios en la
resolucion de las imagenes. Este enfoque simple provee una invariancia aproximada
respecto a cambios de escala que es ttil para facilitar la adaptabilidad del método

para ser aplicado sobre iméagenes obtenidas utilizando diferentes camaras.

Al estudiar cada enfoque de caracterizacion individualmente, es posible observar
en el experimento 1 que tanto el RF entrenado con los descriptores disenados manual-
mente como la CNN alcanzaron mayores sensitividades por lesion que las reportadas
por el método descripto en [I80] (p < 2x 10718 y p < 2x 1074, respectivamente). Esto
probablemente se debe al hecho de que el método propuesto difiere en la extraccién
de candidatos respecto al utilizado por el enfoque alternativo. Ademés, [180] elimina
las lesiones candidatas que ocurren dentro de un area estimada en torno al centro del
disco éptico, que se determina utilizando un método automatico. En consecuencia,

si el diametro del disco 6ptico es accidentalmente sobreestimado por tal estrategia,
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algunos candidatos que ocurran sobre regiones validas seran suprimidos y no sera
posible recuperarlos luego durante la etapa de clasificacion. Como se ve en las Figu-
ras y [b.15] el enfoque integrado es capaz de discriminar los candidatos dentro
del disco 6ptico y en las estructuras vasculares. Asi, en lugar de recurrir a una fase
rigida de eliminacién basada en la segmentacion del disco éptico, es factible dejar al
clasificador para que decida si el candidato es realmente una lesién o es un falso po-
sitivo en una region anatémica. Este enfoque eleva la maxima sensitividad por lesién
alcanzable, permitiendo entrenar el clasificador sobre una mayor cantidad de falsos
positivos y obtener una mejor sensitividad en tiempo de test. Una observacion simi-
lar puede realizarse sobre los resultados del experimento 2, en el que los descriptores
disenados manualmente y el enfoque basado en deep learning obtuvieron mayores
sensitividades por lesién que las reportadas en [217]. Debe senalarse, ademés, que
el método en [217] fue entrenado utilizando la primera mitad de las imagenes pa-
tologicas de e-ophtha y evaluadas sobre la segunda mitad, en lugar de entrenado en
un conjunto de imagenes separado y evaluado sobre el conjunto completo, como en
el caso de este trabajo. Ademads, vale la pena indicar que las imagenes de pacientes
sanos dentro de e-ophtha también fueron incluidas durante el proceso de evaluacion,
de forma tal que sea posible obtener una estimacién mas precisa de la performance

del método en un escenario clinico real.

En la evaluacién a nivel de imagen, es posible observar que los enfoques indivi-
duales entrenados en el experimento 1 no son capaces de alcanzar valores de AUC
mayores que los reportados por [I80] (Tabla [5.6). Esto puede deberse a que, como
indican los autores, su método es mas preciso para detectar HEs circulares y MAs
que HEs con otras formas. Las imégenes de MESSIDOR fueron originalmente etique-
tadas como pertenecientes a las categorias RO y R1 teniendo en cuenta la cantidad de
MAs (Tabla [49]. Asi, ser mas preciso en la deteccién de MAs resultard en una
mejor habilidad para distinguir las etapas mas tempranas de la RD. Cuando se uti-
lizan individualmente los descriptores ajustados manualmente o los aprendidos por
la CNN, ambos métodos son menos precisos para detectar MAs pero mejores para
discriminar otras HEs. Este argumento estd soportado por la evidencia presentada
en la Figura |5.8, en la que es posible ver que los valores de sensitividad por lesién

obtenidos para deteccién de MA son menores que los reportados para HEs. Mas atn,
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se observo que, para deteccion de MAs, la CNN tiene un rendimiento igual o supe-
rior al del RF entrenado sobre los descriptores disenados manualmente, para valores
bajos de FPI.Esto explica el comportamiento observado en la Figura donde las
probabilidades de la CNN alcanzan un mayor valor de AUC para screening de RD y
para deteccién de pacientes referibles. No obstante, la combinacion de ambos enfo-
ques con el RF mejora consistentemente sus rendimientos individuales, alcanzando
una mejor caracterizaciéon de las MAs (observada en las mejoras reportadas en la

Figura|5.8(a)|) y, en consecuencia, una mejor discriminacién de los pacientes con RD.

5.6. Conclusiones

En este capitulo se propuse un método novedoso para la deteccién de lesiones
rojas en fotografias de fondo de ojo basado en un vector hibrido de descriptores di-
senados manualmente y de otros aprendidos por deep learning. Se entrend para ello
una CNN utilizando entornos alrededor de lesiones candidatas, con el objetivo de
aprender sus caracteristicas automaticamente, y se complementé a los descriptores
resultantes con otros ad-hoc, basados en el conocimiento del dominio. Los resultados
obtenidos en una serie de conjuntos de datos estandar demostraron empiricamente
que el sistema resultante es capaz de alcanzar un nuevo estado del arte en el dominio,
y que la combinacién de ambas fuentes de informacion provee mejoras estadistica-
mente significativas en comparaciéon con el uso de cada algoritmo de forma separada.
Un comportamiento similar fue observado al evaluar el algoritmo propuesto como
una herramienta para deteccién de RD o de pacientes referibles, reportando valores
de AUC més altos que los obtenidos por otros enfoques basados no solamente en de-
tectar lesiones rojas sino también en analizar otras patologias tales como las lesiones
brillantes o las neovascularizaciones, o incluso aprendiendo clasificadores utilizando
informacion clinica adicional. Considerando el alto costo de etiquetar manualmente
fotografias de fondo de ojo a nivel lesién, el método aqui propuesto representa una
alternativa robusta para mejorar la performance de otros enfoques basados en deep

learning.



Capitulo 6

Conclusiones y trabajos futuros

6.1. Contribuciones

En esta tesis se presentaron diversas contribuciones al andlisis automatizado de
fotografias de fondo de ojo, aplicadas al diagnédstico asistido por computadora de RD
y glaucoma. Estas dos enfermedades constituyen las principales causas de ceguera
prevenible a nivel mundial, y su detecciéon utilizando imagenes de fondo de ojo es
valiosa teniendo en cuenta el bajo costo y la naturaleza no invasiva de esta modalidad
de imagen.

En el Capitulo |3| se presenté un método novedoso para la segmentacién de vasos
sanguineos de la retina basado en un campo condicional aleatorio totalmente conec-
tado (fully connected conditional random field model, FC-CRF'), entrenado de manera
discriminativa utilizando una maquina de vectores de soporte de salida estructurada
(structured output support vector machine, SOSVM). En general, es dificil incorpo-
rar informacion referente a la morfologia de las estructuras deseadas en algoritmos
de segmentaciéon supervisada. Por otra parte, las estrategias comunmente utilizadas,
tales como los modelos de Potts o variacion total, usualmente fallan al momento de
detectar estructuras elongadas. En el capitulo se demostré empiricamente que los
potenciales apareados (o pairwise) totalmente conectados de los FC-CRF son maés
expresivos, permitiendo recuperar representaciones mas precisas de las vasculatura
retiniana, que incluyen vasos delgados que son ignorados normalmente por los enfo-

ques convencionales basados en vecindarios locales. El modelo totalmente conectado

160
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fue entrenado utilizando una SOSVM, algo que era infactible previamente debido
a la alta complejidad temporal de la inferencia de CRF's en grafos totalmente co-
nectados. Mediante la utilizacién del modelo de energia y el enfoque de inferencia
propuestos en [I01], se demostré la capacidad de entrenar el FC-CRF y aprender
simultaneamente los pesos para los potenciales unarios y pairwise. Se realizé una
evaluacion extensiva y una comparacion detallada con otros trabajos, utilizando
conjuntos estandar de imagenes tales como DRIVE, STARE, CHASEDB1 y HRF,
que demostraron que el método aqui propuesto supera a diversos enfoques existen-
tes y alcanza los mejores resultados del estado del arte al medirse en términos del
coeficiente de correlacion de Matthews, el valor-F y la media-G. Ademds, el método
fue utilizado también en las demas contribuciones de esta tesis, demostrando su ha-
bilidad para tratar con imagenes no solamente de pacientes sanos si no también de
pacientes afectados por RD y flaucoma, requiriendo un minimo de postprocesamiento

para remover artefactos que ocurren en las lesiones.

Se introdujo, por otra parte, una estrategia para la deteccién de glaucoma basada
en la transferencia de redes neuronales convolucionales (CNNs), descripta detalla-
damente en el Capitulo [} Debido a que existen pocos conjuntos de datos para el
disenio de métodos para la deteccién de glaucoma, con apenas unas pocas iméagenes
cada uno, todavia no es factible entrenar CNNs desde cero para resolver esta tarea.
Con el objetivo de mitigar los efectos de este inconveniente, se propuso caracteri-
zar a los pacientes con y sin glaucoma utilizando descriptores obtenidos a partir de
una CNN preentrenada sobre datos no médicos. Esta red fue alimentada con image-
nes ajustadas utilizando métodos de preprocesamiento tradicionales en la literatura.
Los experimentos realizados demostraron un rendimiento competitivo con respecto
a otras estrategias evaluadas sobre el mismo conjunto de imagenes, DRISHTI-GS1.
Por otro lado, se observé empiricamente que remover la vasculatura retiniana utili-
zando inpainting digital reduce la calidad de los resultados, lo que en principio puede
indicar que los vasos sanguineos proveen informacién valiosa para el diagnéstico de

esta enfermedad.

Finalmente, en el Capitulo [5| se presenté un enfoque hibrido para screening de
RD basado en la deteccion de lesiones rojas. Los métodos actuales para diagndsti-

co asistido por computadora de la RD por lo general requieren de la deteccién de



Capitulo 6. Conclusiones y trabajos futuros 162

microaneurismas (MAs) o hemorragias (HEs) pequenas que, a pesar de ser el signo
mas temprano de la enfermedad, requieren un enorme esfuerzo por parte de los es-
pecialistas para ser detectadas. En particular, se observd que los enfoques actuales
se basan en dos etapas: una inicial de deteccién de candidatos y otra posterior en
la que los falsos positivos son removidos por medio de un clasificador supervisado,
entrenado previamente utilizando descriptores disenados manualmente. Se propuso
mejorar este enfoque preexistente incorporando una serie de descriptores aprendidos
por deep learning, y obtenidos utilizando una CNN entrenada de cero sobre parches
en torno a lesiones candidatas. El vector hibrido de descriptores obtenido mediante la
combinacion de las caracteristicas tradicionalmente utilizadas y las disenadas en este
trabajo fue posteriormente utilizado para entrenar un Bosque Aleatorio o Random
Forest, conocido por su buen desempeno en problemas de clase sesgada y con datos
de dimensiones muy altas. La validacion experimental sobre una serie de conjuntos
de imagenes estandar como DIARETDBI1, e-ophtha y MESSIDOR, demostré que el
enfoque propuesto es capaz de alcanzar un rendimiento consistentemente mas alto
que el de las estrategias actuales, llegando a obtener incluso una mejor performance

para deteccion de RD que la de un segundo observador experto.

6.2. Lineas futuras de trabajo

Diversos trabajos futuros pueden derivarse a partir de las contribuciones realiza-

das en esta tesis. Algunos de ellos se discuten en las siguientes subsecciones.

6.2.1. Segmentacién y caracterizacién de vasos sanguineos

El método de segmentacion de vasos sanguineos presentado en esta tesis permite
alcanzar representaciones precisas de los vasos sanguineos en imagenes de pacientes
sanos, glaucomatosos o en los primeros estadios de la RD. Al evaluarse sobre sujetos
con RD avanzada, sin embargo, ocurre un mayor numero de falsos positivos en areas
donde existen hemorragias de gran tamano o exudados. Este inconveniente fue par-
cialmente resuelto mediante la aplicacién de técnicas de postprocesamiento como las
descriptas en el Capitulo[5], aunque esta estrategia fuerza en algunos casos la pérdida

de vasos sanguineos mas delgados. Los artefactos que aparecen en las segmentacio-
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nes se deben a la capacidad discriminativa de los descriptores utilizados, que suelen
verse afectados por la presencia de lesiones oscuras o por los patrones elongados que
eventualmente pueden ocurrir entre lesiones brillantes, por ejemplo. Una opcién para
mitigar este inconveniente puede ser segmentar de manera inicial estas estructuras,
utilizar técnicas de inpainting digital para suprimirlas de las imagenes, y luego apli-
car el algoritmo de segmentacion de vasos sanguineos. Este enfoque fue utilizado
en [14], por ejemplo, en donde la supresién de exudados mejora la capacidad discri-
minativa de descriptores basados en el Hessiano. Este enfoque puede aplicarse en el
contexto del enfoque de segmentacién propuesto en esta tesis, y puede contribuir a
la eliminacion de estas detecciones falsas. Otra alternativa es entrenar redes neuro-
nales convolucionales y utilizar la respuesta a los filtros aprendidos por la red como
entrada para el FC-CRF. Esta idea fue tenida en cuenta recientemente por algunos
autores, motivadas por los resultados obtenidos en este trabajo. En [60] 67], Fu et
al. propusieron entrenar de manera simultanea un FC-CRF y una CNN, alcanzando

un mejor rendimiento en DRIVE y STARE en presencia de estructuras patolégicas.

Otra dificultad relacionada con el diseno manual de los descriptores se relaciona
con el esfuerzo intensivo que supone su adaptacién a otras resoluciones de imagen.
Esta dificultad podria resolverse utilizando un enfoque diferente al empleado en este
trabajo para el escalado de los parametros de los descriptores, como el propuesto
recientemente en [206]. Por medio de un enfoque simple de aprendizaje automético
tal como es la regresion lineal, es posible disenar diferentes curvas que permiten
escalar los parametros de mejor manera que utilizando un factor de escala. Los
enfoques basados en deep learning también sufren inconvenientes similares en cuanto
a la parametrizacién de sus entradas, lo que explica en parte por qué estas técnicas
usualmente se evaliian en imagenes de baja resolucion como las de DRIVE y STARE.
Si se tiene en cuenta que la mayor de las dificultades al momento de segmentar vasos
sanguineos se relaciona con la deteccién de los vasos més delgados (que son més
evidentes en resoluciones altas), es necesario comenzar a enfocarse en la utilizacién

de conjuntos de imagenes de mayor tamano, como las de HRF o las del recientemente

introducido DRHAGIS [81].

Un problema todavia pendiente de resolver de manera precisa es el de la clasi-

ficacion automatica de los vasos sanguineos de la retina en arterias y venas (A/V),
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requerida para la caracterizaciéon de procesos vasculares asociados a la presencia de
diferentes enfermedades [2]. Esta tarea es compleja y dificil de abordar debido a
que las diferencias visuales entre ambas clases de capilares no son evidentes. Se han
propuesto numerosos métodos para la caracterizacion de tales diferencias por medio
de descriptores disenados manualmente. Una alternativa para brindar solucion a es-
te problema es la de combinar estos indicadores con otros filtros para la deteccién
de vasos sanguineos, y realizar de manera simultanea tanto la segmentacion como
la clasificacién de los vasos en arterias y venas. Teniendo en cuenta que tanto las
SOSVMs como los FC-CRFs son lo suficientemente generales como para ser utili-
zados en clasificacién binaria y multiclase, el método de segmentacién presentado
en esta tesis puede adaptarse facilmente a esta nueva tarea. La principal desventaja
de este enfoque es, nuevamente, el caracter artesanal de los descriptores existentes
para clasificacién A/V, que puede no ser suficiente para discriminar estas dos clases.
Esta dificultad puede mitigarse parcialmente mediante la utilizacién de descriptores

aprendidos mediante deep learning.

6.2.2. Deteccién automatizada de glaucoma

La deteccion de glaucoma a partir de fotografias de fondo de ojo es extrema-
damente requerida aun, debido al gran ntimero de pacientes no diagnosticados que
existen [164]. Actualmente, existen diferentes iniciativas que proponen aplicar técni-
cas de aprendizaje profundo para detectar la enfermedad a partir de tomografias de
coherencia éptica (OCTs), siendo quiza la més notoria de ellas la que surge de la
colaboracién entre Google DeepMind y el Moorfields Eye Hospitall] Sin embargo, se
observa un interés menor en la aplicacién de esta familia de métodos sobre fotografias
de fondo de ojo, algo que debe considerarse teniendo en cuenta el bajo costo de los
dispositivos de captura y su aplicabilidad en campanas de screening de poblaciones.
Su principal complicacion se relaciona con la falta de conjuntos de imagenes a gran
escala para el entrenamiento de modelos basados en deep learning. Los conjuntos de
datos disponibles en la actualidad estdn particularmente disenados para la segmen-

tacion del disco optico, por ejemplo, o han sido etiquetados basandose tnicamente

"https://www.theguardian.com/technology/2016/jul/05/google-deepmind-nhs-
machine-learning-blindness
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en la medicién de la proporcién copa-disco, que, aunque util, no es suficiente para
realizar un diagndstico de glaucoma preciso [75].

El método propuesto en esta tesis para deteccion de glaucoma ha demostrado un
rendimiento parejo con respecto al obtenido por otros enfoques ajustados manual-
mente, utilizando simplemente descriptores aprendidos por una CNN sin utilizar
datos médicos. De existir bases de datos con una mayor cantidad de imagenes, una
continuacion inmediata de este trabajo podria ser intentar reajustar los pesos de la
red mediante la inicializacion de la CNN con los valores de la red preentrenada, y
continuar a partir de alli el proceso de optimizacion, pero sobre los datos nuevos.
Otra estrategia potencial podria ser intentar entrenar de cero una CNN utilizando
conjunto de fotografias de fondo de ojo con otras enfermedades, como las pertene-
cientes al campeonato Kaggle para deteccién de RDP| y luego reajustar estos pesos
para deteccién de glaucoma. Esta configuracion no sélo permitiria acelerar la con-
vergencia de la red, si no ademas permitirfa aprender filtros mas asociados con las
propiedades de las imédgenes de fondo de ojo que los aprendidos a partir de imagenes
naturales.

Finalmente, un trabajo interesante para derivar de la contribucién aqui propuesta
es el desarrollo de un método combinado para deteccién de glaucoma, basado en in-
formacion de multiples fuentes. La probabilidad dada por el clasificador por regresién
logistica empleado en el Capitulo [4] puede utilizarse como parte de un nuevo vector
de descriptores compuesto por otros pardmetros interesantes tales como la presién
intraocular o el registro médico del paciente, por ejemplo. Mediante una estrategia
de estas caracteristicas seria posible capturar patrones representativos en los datos

que puede ser utiles para alcanzar diagndsticos mas precisos.

6.2.3. Deteccion automatica de RD

El método para deteccion de lesiones rojas propuesto en el Capitulo [5] tiene un
impacto directo en el desarrollo de futuras herramientas para el diagnodstico asistido
por computadora de RD, ya que ha demostrado su habilidad para reconocer este
tipo de lesiones con una precision muy significativa. Sin embargo, aun queda lugar

para incorporar mejoras. La principal de ellas es la incorporacién de otras técnicas

’https://kaggle.com/c/diabetic-retinopathy-detection
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similares pero para la deteccién de lesiones brillantes tales como exudados o lesiones
algodonosas, que son también relevantes en el contexto clinico.

Para detectar RD automéaticamente, se observo que el método presentado en esta
tesis es capaz de alcanzar también un alto rendimiento. La estratificacion automatica
de los diferentes estadios de la enfermedad, sin embargo, resulta mas dificultosa, dado
que es necesario no solamente detectar MAs y HEs sino también otras lesiones tales
como exudados o neovascularizaciones. Una mejora potencial al método propuesto
es entrenar una CNN utilizando el conjunto de imédgenes de Kaggle (compuesto
por unas 90.000 fotografias de fondo de 0jo), e integrar su salida con la salida del
algoritmo presentado en esta tesis. Recientemente, diferentes autores han conseguido
resultados prometedores sobre estas imagenes [73]. Sin embargo, y debido a que las
CNNs por lo general trabajan sobre imagenes cuyo tamano debe ser previamente
reducido, éstas suelen ser capaces de identificar lesiones grandes pero no MAs o HEs
pequenas, que, como se observé en el Capitulo b son sutiles y dificiles de distinguir
a simple vista. Esta caracteristica refuerza la idea de que integrar ambos enfoques
permitiria en principio mejorar los resultados actuales.

Alternativamente pueden plantearse nuevos descriptores basados en la distribu-
cién de las probabilidades que el clasificador asocia a las lesiones rojas candidatas,
y utilizarlos para detectar o estratificar casos de RD. En el conjunto de imagenes
MESSIDOR, por ejemplo, las etiquetas fueron originalmente asignadas contando la
cantidad de MAs y HEs, y validando la presencia y/o ausencia de neovasculariza-
ciones. Otros descriptores tales como histogramas representando la distribucién de
las salidas del Bosque Aleatorio, por ejemplo, podrian reducir el efecto que algunos
outliers obtenidos durante la etapa de deteccion de lesiones rojas pueda introducir en
el diagnéstico automéatico. Ademds, podria emplearse un enfoque similar al utilizado
en el Capitulo [d] para deteccién de glaucoma, y utilizarlo para caracterizar casos leves
o pre-proliferativos, en los que la presencia de HEs de gran tamano afecta la distri-
bucion global de las intensidades en las imédgenes y, en consecuencia, en la salida de
la CNN preentrenada. Finalmente, técnicas de caracterizacién vascular tales como el
andlisis de su dimensién fractal podrian también integrarse para detectar los casos

proliferativos.
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