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Resumen— El edema macular diabético (EMD) es uno de los
principales padecimientos derivados de la diabetes. Su
identificacién requiere de la atencion brindada por médicos
especialistas en retina, mismos que a nivel mundial, no son
suficientes para atender a la poblacion propensa a esta
enfermedad. El siguiente trabajo presenta un sistema para la
identificacién de casos potenciales de EMD a través de imagenes
obtenidas con un oftalmoscopio comercial. El trabajo consta de
tres partes: el pre-procesamiento de las imagenes para la
correccion de iluminacion, ruido y movimiento generados por la
camaray el usuario. El cdlculo de una transformacion de cuerpo
rigido para realizar un analisis de correlacién entre imagenes
obtenidas por el oftalmoscopio y las imagenes de un estudio de
tomografia de coherencia éptica (OCT) y la implementacion de
una red neuronal artificial para aproximar el grosor macular
usando las imigenes de fondo de ojo, este dato permite la
clasificacion del potencial daiio en la retina.

Para validar el sistema se generé una base de datos de 120
imagenes de fondo de ojo en pacientes sanos de 19 a 24 afios. El
error promedio en la aproximacién generada por la red y el
valor real dado por la OCT fue menor al 8%.

Palabras clave—edema macular diabético, imagen de fondo
de ojo, morfologia matematica, red neuronal, transformacion de
cuerpo rigido

I. INTRODUCCION

De acuerdo a la Organizacion Mundial de la Salud
(OMS), en el mundo existen alrededor de 347 millones de
personas con Diabetes Mellitus (DM); el 97 % de las personas
diagnosticadas con DM tipo I y el 77.8% con DM tipo II
presentan algun tipo de complicaciéon provocada por esta
enfermedad [1].

La retinopatia diabética (RD) es la complicacion mas
comun, de la vista, derivada de la diabetes; genera una
afectacion directa en los vasos sanguineos de la retina, misma
que puede causar ceguera parcial o total. Después del
diagnostico, el 27%, 71% y el 95% de los pacientes
diabéticos presentan el primer signo de RD, el edema macular
diabético (EMD) en los siguientes, 5, 10 y 20 aflos
respectivamente [2].

El EMD produce dafio en la macula, la porcion central de
la retina, haciendo que se genere una fuga en el fluido
sanguineo que circula en los vasos de la misma [3].

De acuerdo al Centro Nacional para la Excelencia
Tecnologica en Salud (CENETEC) en su Guia para la
Practica Clinica para el diagndstico de retinopatias [4], se
recomienda que éste sea realizado por un sub-especialista en
retina, ya que su identificacion no es evidente sin
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entrenamiento/experiencia, ademas de requerir un estudio de
tomografia de coherencia optica (OCT), equipo que permite
medir las variaciones del grosor de la retina.

En México, existen registrados alrededor de 300 médicos
especialistas en retina [5]; lo que implica una falta de
especialista para atender a la poblacion latente de presentar
RD y particularmente EMD. Es por ello que acercar este tipo
de estudios de diagnostico a un segmento mas grande de la
poblacién médica permitiria identificar de forma temprana
los potenciales casos del padecimiento. En este sentido
existen alrededor de 80 mil médicos familiares, internistas y
generales en México, a los que se les deben de otorgar las
herramientas necesarias para realizar un diagnostico precoz
del padecimiento con un minimo de entrenamiento.

Se han generado algunas alternativas que buscan acercar
el diagnostico del EMD a través de plataformas basadas en
procesamiento de imagen, técnicas de inteligencias artificial
y sistemas de telemedicina; como ejemplo tenemos el
PeekVision [13], una aplicacion desarrollada por la
Universidad de Higiene y Medicina Tropical de Londres que
permite la visualizacion de una imagen de fondo de ojo a bajo
costo adaptando un teléfono inteligente a un lente para su
envio a una central de diagndstico remoto, ésta al igual que
otras aplicaciones requiere del analisis de especialistas en
retina.

Considerando esta situacion, la investigacion en
procesamiento de imagenes de fondo de ojo para el
diagnoéstico ha centrado sus esfuerzos en tres areas
particulares: cuantificacion de la calidad de la imagen,
localizacion y segmentacion de estructuras retinales y la
identificacion de anormalidades; existen alrededor de 700
articulos relacionados con estos temas [6], en todos ellos el
diagndstico se da cuando las lesiones son evidentes.

El siguiente trabajo presenta el desarrollo de un sistema
para la identificacion de casos potenciales de edema macular
diabético por el médico de primer contacto utilizando técnicas
de procesamiento y segmentacion de imagenes, extraccion de
caracteristicas y utilizando un clasificador basado en redes
neuronales para la aproximacion del grosor macular en
imagenes bidimensionales obtenidas por un oftalmoscopio.

II. METODOLOGIA
La primera parte de la metodologia busca identificar de

manera semiautomatica dos pares de intersecciones
vasculares en las imagenes obtenidas por el oftalmoscopio y



la OCT; esto con la finalidad de obtener referencias
espaciales que permitan realizar una transformacion de
cuerpo rigido (TCR) entre ellas. La TCR ajusta en tamafio y
angulo la imagen de oftalmoscopio para dividirla en las nueve
areas, tipo mallado, de estimacion de grosores dado por la
OCT (Fig. 1-B). Sobre cada una de las nueve areas definidas,
se busca extraer caracteristicas propias de la imagen y generar
una red neuronal artificial para la estimacion de los grosores
de la region macular.

Fig. 1: (A) ROI definida por la OCT, (B) distribucion de las 9 areas para calculo de
grosor en funcion dela ROI [12] y (C) escalamiento de la imagen de oftalmoscopio

1) Base de datos

En el desarrollo de este trabajo participaron 20 sujetos de
estudio entre 19 y 24 afios de edad (15 hombres y 5 mujeres),
clasificados como sanos por médicos especialistas en retina
del Centro de Retina Médica y Quirurgica (CRMQ, Jalisco,
Mgéxico), todos ellos firmaron los permisos correspondientes
posteriores a la autorizacion del comité de bioética.

A cada sujeto se le realizaron tres estudios de fondo de
ojo: tomografia de coherencia 6ptica, imagen de fondo de ojo

con retindgrafo y una con oftalmoscopio Fig. 2
[of

Fig. 2. Imagenes de fondo de ojo obtenidas con: (A) OCT, (B) retindgrafo y (C)
oftalmoscopio

Con ello se gener6d una base de datos de 120 imagenes de
fondo de ojo:

e 40 capturadas con un oftalmoscopio marca
PanOptics® adaptado con un iPhone 4S®. Las
imagenes obtenidas tiene una resolucion de 2248x
3264 pixeles en formato JPG. (Fig. 2-C)

e 40 capturadas de una camara de fondo de ojo Zeiss
FF450 plus con Visupac®. Las imagenes obtenidas
tienen una resolucion de 2300x2000 pixeles en
formato TIFF (para el correcto diagndstico por parte
del especialista) (Fig. 2-B)

e 40 imagenes capturadas con una OCT Zeiss Cirrus
HD-5000®. (Fig. 2-A)

Con la base generada se procedio con las técnicas para la
identificacion intersecciones vasculares de referencia con la
siguiente metodologia:

e Pre-procesamiento para el ajuste en la variabilidad

en color y ruido en las imagenes obtenidas

e Eliminacién dindmica de ruido e identificacion de
intersecciones vasculares

e Transformacion de cuerpo rigido entre las imagenes
de los diferentes sistemas.
e Extraccion de caracteristicas
e C(lasificador basado en redes neuronales
El procesamiento digital se realizd usando Matlab®
2013B en una computadora portatil de doble ntcleo con 4 GB
de RAM.

2) Pre-procesamiento

Considerando la imagen capturada con el oftalmoscopio
como una funcién bidimensional, I, (x,y) sobre la cual se
define manualmente una region de interés ROI-(I5_go; (X, y)
— que contiene dos intersecciones vasculares (Fig 3-A) en
ella, éstas serviran de puntos de referencia para comparar las
imégenes.

Fig. 3. Pre-procesamiento: (A) Seleccion de la ROI manual, (B) aplicacion del filtro
“motion”, (C) magnitud del gradiente, (D) Ecualizacion, (E) Binarizacion, (F)
Eliminacién del ruido, (G) Esqueleto vascular e (H) Identificacion de intersecciones

La primera modificacion realizada fue la aplicacion de un
filtro [9] de movimiento (Fig. 3-B) para aproximar de manera
lineal el movimiento generado por la camara, esto es:
Ig-m(x,y) =T((g-ror(x,¥)); donde Io_py(x,y) es la
imagen resultado de aplicar un operador T de vecindad 8, en
cada punto (x,y) de la imagen de entrada Ip_ge; (X, y) .
Posterior al filtrado, se procede a obtener la magnitud del
gradiente en Iy_y (x,y), tanto vertical como horizontal (Fig.
3-C), utilizando las siguientes mascaras:
-1 -2 -1 -1 0 1
G, = [ 0 0 0 ] () Gy = [—2 0 2] ©)
1 2 1 -1 0 1
Y calculando la magnitud del gradiente:

Gro = N GeUg-m)? + Gy(Ig-)?, donde Gy(Ig_y) y
Gx(IQ_M) son las imagenes procesadas aplicando (1) y (2)
respectivamente a ly_y y Gro_py ©8 la imagen resultante. Con

la magnitud calculada, se identifican las variaciones locales
de iluminacion, asi mismo permite identificar la direccion de
maéxima variacion, en Ip_p (x,y), de las diferencias entre los
niveles de intensidad de grises en la imagen [7]. Enseguida se
procede a ecualizar la imagen tal que: Ip_o = E (G,Q_M),
donde E es definido como el operador de ecualizacion
utilizado en [8] para corregir la distribuciéon no-uniforme en
la iluminacion (Fig. 3-D) y con la que finalmente se
caracteriza la iluminacion de los vasos sanguineos (intensidad
en escala de grises entre 30-50) para usarlo como referencia
en la binarizacion por umbral utilizada (Fig. 3-E). La imagen
pre-procesada es definida como: Ip_py.
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3) Eliminacion dinamica de ruido

Con el pre-procesamiento aplicado, se procede a la
eliminacion de ruido en la imagen para aislar dos
intersecciones vasculares en las imagenes de OCT y de
oftalmoscopio. Sobre la imagen I,_gy se realiza un conteo de
objetos, definiendo un objeto como un conjunto de pixeles
unidos a través de vecindad 4 u 8 a los cuales se les calculd
el tamafio de su area (en pixeles). Con el calculo de las areas
se procedid a identificar el ruido en las imagenes (Fig. 3-E).
Analizando las imagenes, se establecid como ruido a todo
objeto que tuviera un area menor al 10% del tamafio de la
ROI, considerando que el tamafio de la ROI varia en funcion
del usuario.

Los objetos con area mayor al 10% de la ROI, son
sometidos a n=1,2,3... operaciones de apertura y cierre, para
su unificaciéon, con ello se busca identificar una sola
estructura vascular tal como se realiza en [9]; el algoritmo
detiene las operaciones cuando se ha registrado un solo objeto
en la imagen (Fig. 3-F).

Con el objeto identificado se procede a obtener el
esqueleto del mismo, ello se logra aplicando operaciones de
erosion sobre la imagen bajo dos condiciones: mantener el
objeto integro (Fig. 3-G) y contar con cuatro puntos de
terminacion, es decir que se presenten dos ramificaciones.
Finalmente se aplica una mascara, de 0 a 360°, en la imagen
esqueletada para la identificacion de intersecciones de la
siguiente forma:

1 0 1
0 1 0} o 3)

0 1 0

Y =

Como resultado se obtienen las intersecciones
vasculares, mismas que se restauran en la imagen original,
conservando su posicion y coordenadas (Fig. 3-H). El pre-
procesamiento y la eliminacion dindmica del ruido son
aplicados a las imagenes del retinografo y la OCT

4) Transformacion de cuerpo rigido

Una vez realizado el pre-procesamiento y la
segmentacion dindmica para la identificacion de los puntos
en las imagenes, tomamos las intersecciones P y Q en las
imagenes de OCT vy oftalmoscopio (Fig. 4) para realizar la
TCR [10]

Fig. 4. Intersecciones vasculares de referencia en las imagenes de (A) OCT y (B) del
oftalmoscopio, puntos p & q respectivamente.

Sea TCR el operador de transformacion de cuerpo rigido
de un punto Q a un punto P, entonces la ecuacion:

Y = TCR(Q, P)....5)
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Significa que Y es la nueva localizacion del conjunto Q tal
que los vectores y; son los las posiciones mas cercanas que
pueden alcanzar los puntos q; através de la transformacion
de movimiento rigido, dada por una matriz de rotacion
Rrcp € 9% 'y 2 vectores de traslacion y, € 97 2%, esto es:

Yi=Rrepxi+q; =12 ...(6)

Con lo anterior se realizar un escalamiento y ajuste
espacial de la imagen del oftalmoscopio (Fig. 1-C) a las
dimensiones de la obtenida por la ROI de la OCT (Fig. 1-A).
Ello se realizar debido a que el estudio de OCT ofrece un
mallado (Fig. 1-B), dividido en nueve areas, con los
diferentes valores de grosor obtenidos para cada segmento
macular. La imagen del oftalmoscopio se escala para generar
estas mismas nueve areas y obtener caracteristicas en ellas.

5) Extraccion de caracteristicas

Una vez realizada la transformacion de cuerpo rigido y la
segmentacion de las nueve areas en la imagen de
oftalmoscopio, se obtienen siete parametros sobre cada una
de las areas dadas: homogeneidad, contraste, energia,
entropia, grosor, promedio de intensidad de color y el
promedio de intensidad de color aplicando una
transformacion de oponencia [8] definida como:

L=(L,+Lg)—2Ly )....(7)
Donde L,,Lyy L, son los componentes de color de la
imagen de oftalmoscopio en formato RGB. De ello se realiza
analisis de correlacion respecto del grosor dado en el mallado
de la OCT.

6) Red Neuronal Artificial

Para realizar la aproximacion a partir de la caracteristica
seleccionada, se us6 un perceptron multicapa del toolboox de
Matlab®. Se utiliz6 una neurona para la capa de entrada,
cinco neuronas en la capa oculta usando una funcion
sigmoidea como funcion de activacion. Para la capa de salida
se colocé una neurona con una funcion de activacion
tangente-sigmoidea. De la base de datos se utilizo un 75%
para el entrenamiento y 25% para las pruebas.

III. RESULTADOS

Del ajuste espacial entre imagenes con el algoritmo para
el escalamiento, TCR, se consume un tiempo menor a los 5
segundos en el empalme y el ajuste espacial de los dos pares
de puntos de la imagen del oftalmoscopio y la imagen de la
OCT. Respecto de la extraccion de caracteristicas de las
nueve areas de la OCT, se determin6 que solo el area central
aporta informacion relevante sobre el grosor macular esto
debido a que, por las distintas dimensiones de las imagenes,
se pierde informacion al realizar el escalamiento a la ROI



definida. En ella se realizd analisis de correlacion entre las

siete caracteristicas y el grosor central dado, Tabla 1:
Tabla 1
Analisis de correlacion entre los siete parametros y el grosor dado por la OCT

Opo 1 -0.15308 | -0.124269 | -0.088467 | -0.112607 | 0.0295139 | 0.140741822 §0.7662483]

Prom edio JEUSEEI] 1 -0.192902 | -0.828504 | -0.512011 | -0.233428 | 0.43620965 | -0.366286

-0.124269 | -0.192902 1 0.3784555 | -0.150124 | 0.219821 | 0.125974377 | -0.094654

-0.088467 | -0.828504 | 0.3784555 1 0.6007417 | 0.2437748 | -0.547907126 | 0.167737

-0.112607 | -0.512011 | -0.150124 | 0.6007417 1 40382738 | -0.956323436 | 0.0636651

Ll 0.0295139 | -0.233428 | 0.219821 | 0.2437748 | -0.382738 1 0.379577594 | 0.077898

LR 0.1407418 | 0.4362096 | 0.125975 | -0.547907 | -0.956323 | 0.3795776 | -0.027991
0.7662483 | -0.366286 | -0.094654 | 0.167737 | 0.0636651 | 0.077898 | -0.027991489 1

El analisis de correlaciones nos permite plantear el uso
de un estimador del grosor a partir de la informacion de la
imagen transformada en oponencia, es decir, existe una
relacion importante, de 0.7662, entre la intensidad de color en
la imagen y el grosor dado por la OCT. De esta forma,
utilizando un 25% de los datos de la base, se puede aproximar
el grosor con un algoritmo de redes neuronales artificiales.
Los resultados obtenidos se encuentran en la tabla 2:

Tabla 2
Comparativo de error obtenido con el clasificador
Aproximacién Error Rango normal
Absoluto 220.5-294.8

243.5374 264 7.751

243.5949 263 7.3784 Sano
256.4531 252 1.7671 Sano
253.7578 248 2.3217 Sano
253.1218 230 10.053 Sano
259.7102 228 13.908 Sano
253.3323 229 10.6255 Sano
274.5548 237 15.8459 Sano
2444783 239 2.2922 Sano
273.3455 243 12.4878 Sano

En las 10 muestras mostradas (tabla 2) se observa un error
maximo de 15.8459 y un error minimo de 1.7671 entre el
valor real del grosor de la macula y el valor aproximado por
el algoritmo. Es importante mencionar que para verificar si la
aproximaciéon del grosor de la RNA a través de la
transformacion de oponencia era afectada por la calidad de la
imagen, la metodologia descrita fue aplicada a la imagen en
alta definicion obtenida por el retindgrafo.

IV. DISCUSION

El pre-procesamiento de la imagen permite corregir: la
distribucion de la iluminacion de la imagen, los artefactos de
movimiento dados por el usuario, asi como el ruido generado
por la calidad de la camara del oftalmoscopio.

Respecto de la TCR, esta tiene como fundamento el
algoritmo de iteracion del punto mas cercano [14] (ICP por
sus siglas en ingles), esta modificacion permite disminuir los
tiempos, a menos de 5 segundos, para empalmar los dos pares
de coordenadas de las intersecciones de las referencias
vasculares de las dos imagenes: OCT y oftalmoscopio.

Finalmente es debe considerar que la calidad de la
imagen obtenida con el oftalmoscopio no afecta a la RNA de
manera considerable ya que, como se menciono, la
metodologia se aplico utilizando la retinografia; el analisis

de correlacion de la transformacion de oponencia dio como
resultado un coeficiente de 0.7667, es decir, solo 0.0005
mayor que el obtenido con la imagen del oftalmoscopio.

V. CONCLUSION

Para el proceso de validacion, se generd una base de datos
de 120 personas. Unicamente el 25% de los datos fue
empleado para aproximar el grosor. El error promedio entre
el grosor real de la macula dado por la OCT y la aproximacion
de grosor generada por la red neuronal artificial es del 8.44%.
Sin embargo, en todos los casos, el valor obtenido es
considerado aceptable ya que se encuentra en el rango
etiquetado como sano de acuerdo al OCT (220.5-294.8). Ello
se debe a que dichos tomografos manejan desviaciones
estandares que varian de 10 a 20 um de grosor [12].

Los métodos actualmente propuestos han centrado su
esfuerzos en la identificacion de exudados y lesiones rojas en
la imagenes de fondo de ojo, manifestaciones detectables con
precision cuando el paciente ya se encuentra en una etapa
avanzada de la enfermedad, es por ello la importancia del
trabajo presentado, ya que este permite generar una alerta del
padecimiento cuando aun no es evidente.
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