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Resumen

La deteccion de microaneurismas (MA) en retinografias es
esencial a la hora de realizar un diagnostico precoz de la
retinopatia diabética (RD). Con esta finalidad, se presenta una
herramienta automdtica que, tras preprocesar la retinografia
con métodos basados en intensidad y tras realizar una seleccion
de semillas mediante una umbralizacion adaptativa, obtiene una
serie de candidatos a MA mediante un proceso de crecimiento
de regiones, a partir de las cuales se seleccionan los verdaderos
MA mediante una clasificacion con una red neuronal Fuzzy
ARTMAP. La evaluacion del algoritmo se ha realizado con una
base de datos consistente en 53 retinografias con 256 MA
marcados por un oftalmélogo experto. 42 (204 MA) de estas
imagenes han sido empleadas para entrenar al clasificador
sirviendo las 11 (52 MA) restantes para la fase de prueba. La
presente propuesta obtiene una sensibilidad (S) de 78.85% y
una media de 9 falsos positivos por imagen (FPpl).

1. Introduccion

La RD es la causa mas frecuente de nuevos casos de
ceguera entre adultos con edades comprendidas entre los
20 y los 74 afios [1]. Actualmente, en los centros
diagnosticos, se ha generalizado el uso de camaras no
midriaticas con las que se obtienen imagenes en color de
la retina. Tras una inspeccion visual de dichas imagenes,
el profesional médico determina la presencia o ausencia
de la enfermedad. El primer sintoma apreciable de la
enfermedad en este tipo de pruebas son los MA4 [2], por lo
que su deteccién es de vital importancia a la hora de
realizar un diagnoéstico precoz de la RD. Los MA aparecen
como pequefios puntos aislados de color rojizo que se
originan como consecuencia de un fallo vascular
producido en los capilares afectados. Debido a su
pequeiio tamafio y a la falta de contraste respecto al fondo
de la imagen, el proceso de su deteccion manual es una
tarea lenta incluso para el especialista. En este sentido, se
hace necesario el desarrollo de una herramienta de
deteccion automadtica que agilice el proceso de
diagnostico.

El primer trabajo publicado sobre la deteccion automatica
de MA data de 1984 [3]. En ¢él, Boudoin et al. aplican
métodos morfolégicos sobre angiografias, siendo éstas
imagenes en escala de grises que se obtienen mediante la
inoculacion al paciente de una sustancia contraste
(fluoresceina o verde de indiocianina). Las angiografias
son las precursoras de las actuales retinografias vy,
actualmente, estan en desuso debido al caracter invasivo
de la técnica de adquisicion. La primera modificacion que
adapta el algoritmo de Boudoin a retinografias es la

propuesta por Hipwell [4], en la que el plano rojo no es
procesado. Existen, a su vez, diversas mejoras de este
algoritmo  basadas,  fundamentalmente, en |la
normalizacion de la imagen y el calculo local del
contraste [5], [6]. Niemeijer et al. afiaden en [7] un
método de clasificacion morfologico para, de entre los
candidatos resultantes de aplicar un filtrado fop-hat a la
imagen original, discriminar entre pixeles pertenecientes a
MA, vasculatura y hemorragias. En el algoritmo propuesto
en [8] se aplica un crecimiento de regiones recursivo para
obtener los candidatos que posteriormente se clasifican
mediante una red neuronal. Quellec et al. [9] proponen
una técnica diferente partiendo de la idea de que los MA
pueden modelarse morfologicamente mediante la
composicion de funciones Gaussianas 2D. Partiendo de
este punto, hacen uso de la técnica de descomposicion
mediante wavelets para comparar a distintas escalas las
caracteristicas de la imagen con el modelo Gaussiano.
Sanchez et al. proponen en [10] el uso de técnicas de
umbralizacion y de agrupacion o clustering sobre el plano
verde de la imagen para la seleccion de candidatos. En el
articulo presentado en [11] se emplea un clasificador
Bayesiano tras adaptar a las retinografias los trabajos
propuestos en [5] y [6]. Zhang et al. [12] calculan la
correlacion de los candidatos a MA obtenidos mediante
umbralizacion adaptativa con varios kernels Gaussianos
de diferente tamafio y valor de sigma vy, tras realizar una
extraccion de caracteristicas a cada uno de los candidatos,
son clasificados como verdaderos o falsos MA. Mizutani
et al. [13], tras realizar un preprocesado donde se corrigen
tanto el contraste como la iluminacion, hacen uso del
plano verde de la imagen para detectar regiones con un
area adecuada mediante la técnica de escalado bicubico.
Posteriormente, clasifican los candidatos a M4 empleando
una red neuronal. En un trabajo previo, [14], los autores
proponen un crecimiento de regiones para la obtencion de
los posibles MA, seleccionandose las semillas mediante
un filtrado de prediccion adaptativo en 2D. Estos
candidatos son posteriormente clasificados mediante una
red neuronal del tipo Fuzzy ARTMAP. En esta técnica, a
pesar de obtenerse buenos resultados en términos de §
(77.23%), la tasa FPpl (19.25) pone en entredicho la
fiabilidad del sistema. El presente trabajo introduce un
enfoque diferente para la seleccion de semillas, y
modificaciones en el preprocesado y crecimiento de
regiones con la finalidad de mejorar los resultados.
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2. Metodologia

El disefio del algoritmo presentado en este trabajo sigue
los pasos descritos en la Figura 1.

Crecimiento de
regiones

Seleccién de
semillas

Preprocesado — = Clasificacion

Figura 1. Diagrama de flujo del algoritmo
A continuacion se detalla cada modulo del algoritmo.
2.1. Preprocesado

La técnica de preprocesado utilizada en este trabajo
incorpora métodos basados en intensidad con el objetivo
de crear una mascara binaria del arbol vascular y los
elementos brillantes my;,, una imagen de realce de
contraste C(g) y una imagen filtrada ||HP[G(C(§))]||,
que seran utilizadas posteriormente. El proceso completo
se representa en la Figura 2.
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Figura 2. Esquema del preprocesado.

A partir del plano de color verde negado (g) de la imagen
RGB, y mediante la umbralizacion de su histograma, se
extraen todos los elementos brillantes presentes en la
imagen (disco Optico y exudados, si los hubiera). Como
resultado de esta umbralizacion se obtiene una imagen
binaria en la que los pixeles pertenecientes a estos
elementos toman un valor 1 mientras que el resto toman
un valor 0. El proceso de segmentacion del arbol vascular
es una version mejorada del descrito en [14]. Afadiendo
una condicion acerca de la superficie relativa del arbol
vascular se consigue una mayor precision que la lograda
en dicho articulo. De esta forma, se realiza una
umbralizacion adaptativa del plano verde negado de
forma que el arbol vascular finalmente segmentado es
aquél cuya superficie sea la mas cercana posible al 10.5%
de la superficie total de la retinografia. Este parametro,
experimentalmente fijado, estd basado en la idea de que la
superficie ocupada por el arbol vascular respecto a la
retina no sufre grandes variaciones entre diferentes
sujetos. El resultado es una nueva imagen binaria donde
los pixeles pertenecientes al arbol vascular toman un
valor igual a 1. Por tanto, la imagen m,;,, sera el resultado
de la suma logica (OR) de esta imagen con la de los
elementos brillantes.

Tras esta umbralizacién, se aplica a g un proceso de
mejora de contraste polindmico [14], obteniendo como
resultado la imagen C(g). Esta imagen es posteriormente
filtrada con un kernel Gaussiano de tamafio 3 x3y o = 2,
obteniéndose asi la imagen G(C (g)), realzando aquellas
zonas de la imagen cuya forma y distribucion se asemejan

a una gaussiana (MA), mientras que el resto se ven
ligeramente atenuadas. Por ultimo, se obtiene la imagen
filtrada paso de alta ||[HP[G(C(g))]|| con el objetivo de
eliminar el fondo uniforme, reteniendo Unicamente las
zonas donde se produce un salto brusco en intensidad.
Para ello, se lleva a cabo la convolucion de la imagen
G(C(@) con un filtro de promediado de tamafio 7 x 7
para obtener la imagen (G[C(g)]) que se resta de
G(C(@), dando como resultado la  imagen
HP[G(C(g))]. El siguiente paso consiste en expandir el
rango dindmico del histograma de forma lineal, haciendo
que el valor minimo se corresponda con 0 y el maximo
con 1, obteniendo la  imagen normalizada
|HP[G(C(®))]||- Por tltimo, los pixeles de esta imagen
pertenecientes al arbol vascular son puestos a 0 aplicando
My, . En la Figura 3 se pueden observar las imagenes
resultantes de cada parte del proceso.

a)

Figura 3. a) §. b) C(§). ) My, d) ||HP[G(C(D)]|- @
||HP[G(C(§))]|| sin el arbol vascular.

2.2. Seleccion de semillas

Para obtener los candidatos a MA4 es necesario segmentar
la imagen ||HP[G(C(§))]||. Este crecimiento necesita la
determinacion de las semillas iniciales, proceso que es
llevado a cabo mediante una umbralizacion adaptativa de
dicha imagen. En él se seleccionan, como maximo, 1000
regiones candidatas a semillas, numero obtenido
experimentalmente de forma que incluso las regiones que
representan a los MA con menor contraste en la imagen
sean incluidas en el proceso de seleccion. La
adaptatividad del proceso se consigue mediante un
incremento progresivo del umbral de la siguiente forma:
se establece un umbral inicial Ty,; = 0.1, y si el nimero
de regiones resultantes es mayor de 1000, se incrementa
el umbral en 0.01 y se vuelve a repetir el proceso. El pixel
con mayor intensidad en cada region es considerado como
candidato a semilla de MA4.

No todos los pixeles del conjunto de candidatos a semilla
son semillas reales. Con el objetivo de determinar el
verdadero conjunto de semillas, a cada pixel candidato se
le aplica el calculo del estadistico Tail Ratio [14],
aportando la informacion acerca de la distribucion de las
intensidades en el histograma de una ventana de tamafio
variable centrada en el pixel bajo estudio.



2.3. Crecimiento de regiones

Una vez que el conjunto definitivo de semillas estad
definido, se procede a realizar un crecimiento de regiones
a partir cada una de ellas sobre la imagen C(g). La
condicion de inclusién en la region se establece de la
siguiente forma:

Sea P, = {sy,5,,...,Sy} €l conjunto de pixeles semilla
obtenidos en el paso anterior, W(sj) una ventana
cuadrada centrada en la semilla s;, sea p; el pixel vecino
de 5; que estd siendo evaluado, e I(p;) el valor de la
intensidad de p; entonces:

pi € R o 1(p) > u[W(s)] +o[W(s)] M

Es decir, se afiaden aquéllos pixeles vecinos de la region
R; cuya intensidad sea mayor que la intensidad media mas

la desviacién tipica de la ventana. El tamafio de W (p;) se

ha establecido en [m / 60], siendo S;,,, la superficie de
la imagen, de forma que solo intervengan en el céalculo
aquéllos pixeles cuya distancia de s; sea significativa. Las
regiones con un 4area superior a 35 pixeles son
descartadas, ya que éste es el valor correspondiente, de
acuerdo con la resolucion de trabajo, a la superficie
maxima que puede tener un MA4.

Figura 4. Recorte de C(g) y el resultado del crecimiento de
regiones: en verde las semillas rechazadas por el crecimiento,
en celeste las semillas que han sido admitidas, y en azul oscuro
las regiones crecidas definitivas. Encuadradas en rojo aparecen
las zonas marcadas como MA por el especialista.

2.4. Clasificacion de regiones

Las regiones obtenidas no corresponden en su totalidad a
verdaderos MA, dada la dificultad de deteccion de los
mismos. Por consiguiente, se hace necesario un paso de
clasificacion que determine cudles de entre los posibles
MA son los auténticos. Para ello se calculan, a partir de
distintas imagenes que representan las regiones crecidas,
15 caracteristicas a cada region obteniendo informacion
relevante acerca de su morfologia y de la distribucion de
las intensidades en cada una de ellas. Estas caracteristicas
son:

(1) Superficie (S;): es la suma de los pixeles
pertenecientes a la region j.

(2) Relacion de aspecto (AR;): resulta de dividir el
diametro mayor entre el diametro menor de la region j.

(3) Perimetro (PF): es el nimero de pixeles situados en el
borde de la region j.

(4) Circularidad (C;): nos da informacion acerca de la
forma de la region j. Se calcula como:

G = B?/4ns @
Las 4 caracteristicas tomadas sobre g son:

(5) Intensidad media A (u]’-“ (I)): se obtiene al dividir la
suma de las intensidades de los pixeles de la region j
entre la superficie de dicha region.

(6) Correlacion con Gaussiana A: nos informa acerca del
parecido de la region j con un elemento estructural
gaussiano del mismo tamafio que dicha regiony o = 1.

(7) Contraste A: mide la diferencia entre la intensidad
media de los pixeles de la region j y los pixeles
adyacentes a ella.

(8) Intensidad media de fondo A (ﬁ]‘-‘1 ()): nos da
informacion acerca de la intensidad del fondo sobre el que
se encuentra la region j. Se calcula como la media de la
intensidad de los pixeles pertenecientes a una ventana de
tamafio 15 x 15 centrada en la semilla inicial de cada
region. Para calcular esta media no se tienen en cuenta ni
los pixeles pertenecientes a la region ni los pertenecientes
a my;, , ya que sus valores podrian falsear el resultado de
la media.

Las 4 caracteristicas calculadas sobre la imagen C(g) son:

(9) Intensidad media B (uf (D)), (10) Correlacion con
Gaussiana B, (11) Contraste B, y (12) Intensidad media
de fondo B (ﬁ]’-“ (I)). Estas caracteristicas se definen como
(5), (6), (7) y (8) respectivamente.

Igualmente, se calculan las ultimas 3 caracteristicas sobre
la imagen ||HP[G(C())]||:

(13) Intensidad media C (ujc(l)), (14) Correlacion con
Gaussiana C,y (15) Contraste C. Estas caracteristicas se
definen como (5), (6) y (7) respectivamente.

Tras calcular las caracteristicas a cada region candidata a
MA, se realiza una seleccion de ellas segiin su poder
discriminatorio. Esto se consigue gracias a una validacion
cruzada con cuatro subconjuntos de entrenamiento y
clasificacion y haciendo uso de los métodos de seleccion
secuencial hacia adelante y de eliminacion secuencial
hacia atras. El clasificador empleado es una red neuronal
del tipo Fuzzy ARTMAP [15], entrenado con un
determinado conjunto de imagenes, clasificando
posteriormente otro conjunto perteneciente a imagenes
distintas, como se detallard mas adelante.

3. Resultados

Para realizar una validacion del presente algoritmo se han
empleado 53 retinografias en color cedidas por el servicio
de atencion primaria del Hospital Universitario Puerta del
Mar de Cadiz. Estas imagenes aportan un total de 256 MA
diagnosticados por oftalmoélogos.

La red ha sido entrenada con 42 imagenes, resultando en
un conjunto de 204 MA diagnosticados. Un estudio de la
situacion de las semillas al ejecutar el algoritmo con estas
imagenes, indica que 167 de ellas estdn situadas en



auténticos MA4 y 35038 en posiciones erroneas. Tras el
crecimiento de regiones, el algoritmo selecciona un total
de 13664 candidatos a MA, de los cuales 166 (el 81.37%
del total) se corresponden con MA, siendo los 13498
candidatos restantes falsos positivos (FP). Tras calcular
las caracteristicas al conjunto de candidatos, los mejores
resultados de entrenamiento se obtienen al clasificar con
las caracteristicas (2), (4), (6), (8), (11), (12), (13), (I4)y
(15), obteniéndose una S promedio del 90.94% sobre el
grupo de clasificacion y una tasa de aciertos del 95.05%.

Una vez entrenada la red, se clasifica un grupo de 11
nuevas retinografias, con wun total de 52 MA
diagnosticados. Tras el proceso de seleccion de semillas y
crecimiento de regiones se obtienen 42 MA segmentados
correctamente ademas de 3375 regiones segmentadas de
forma incorrecta. Tras su clasificacion, 41 MA son
correctamente segmentados y 99 constituyen FP, lo que
se traduce en S = 78.85% y una media de 9 FPpl.

Esta misma base de datos ha sido a su vez empelada para
evaluar el algoritmo propuesto en [14], obteniéndose una
S = 60.53% y una tasa de 41.8 FPpl. Esto supone un
aumento en la S del 18.32% y una mejora en la tasa de
FPpl del 78.47%. Otros autores del estado del arte [13]
alcanzan una S = 44.9% con un promedio de 27.04 FPpl.

4. Conclusiones

En este articulo se ha presentado un algoritmo para la
deteccion de MA en retinografias como continuacion del
trabajo realizado anteriormente por los autores. Tras un
preprocesado inicial, el algoritmo, basado en la técnica de
crecimiento de regiones, obtiene las semillas necesarias
mediante una umbralizacion adaptativa. Posteriormente,
el conjunto de regiones obtenidas se clasifica mediante
una red neuronal Fuzzy ARTMAP, a la que se le pasan
como entradas 9 caracteristicas calculadas a cada una de
las regiones crecidas, seleccionadas de entre un grupo de
15 por su mayor poder discriminatorio. Dichas
caracteristicas aportan informaciéon acerca de Ila
morfologia y la distribucion de niveles de gris en dichas
regiones. En base a los resultados obtenidos, se puede
afirmar que se han realizado mejoras sustanciales en el
ambito de la deteccion precoz de la RD, si bien alin no se
alcanzan completamente los requisitos de fiabilidad
esperados para ser realmente de utilidad diagndstica en
los centros médicos. Aun asi, esta herramienta puede ser
empleada con caracter orientativo para servir como filtro
al especialista, descartando aquellas imagenes que no
presenten anomalias de este tipo.
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