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RESUMEN

La progresion de la Diabetes Mellitus es un problema de salud publica mundial. La
Organizacion Mundial de la Salud (OMS) estima que a nivel mundial existen mas de 220
millones de personas con Diabetes Mellitus, de las cuales solo la mitad tiene conocimiento
de esta enfermedad.

La Retinopatia Diabética es una de las secuelas méas grave de la Diabetes Mellitus y
es la principal causa de la ceguera en la poblacion. La retinopatia diabética es una
enfermedad silenciosa y solo es reconocida por el portador cuando los cambios en la retina
han progresado a un nivel en el cual el tratamiento se complica.

Con el desarrollo de nuevas tecnologias y el uso de equipos sofisticados para la
deteccion de enfermedades, el diagnostico medico se ha vuelto méas fécil. El uso de la
imagen se ha extendido a muchos sectores de la medicina.

En este trabajo de tesis se desarrollé un sistema de diagndstico de la retinopatia
diabética mediante imagenes digitales, basado principalmente en la morfologia matematica,
para la deteccion de las afecciones, las cuales son: hemorragias y microaneurismas.

El prototipo del sistema se encargara de identificar las caracteristicas de la
retinopatia diabética en este caso los microanuerismas y las hemorragias que pueda
presentar la retina detectandolos y haciendo un conteo de los microanuerismas y las
hemorragias que puedan presentar las imagenes de la retina que se procesaran.

Al final del trabajo se evaluara el desempefio del prototipo de software realizando
pruebas y comparando el resultado obtenido con el resultado esperado.



SUMMARY

Progression of Diabetes Mellitus is a global public health problem. The World
Health Organization (WHO) estimates that worldwide there are over 220 million people
with Diabetes Mellitus, of which only half aware of this disease.

Diabetic retinopathy is one of the most serious consequences of Diabetes Mellitus
and is the leading cause of blindness in the population. Diabetic retinopathy is a silent
disease and is only recognized by the carrier when changes in the retina have progressed to
a level at which treatment is complicated.

With the development of new technologies and the use of sophisticated equipment
to detect diseases, medical diagnosis has become easier. The use of the image has spread to
many areas of medicine.

In this thesis a system of diagnosis of diabetic retinopathy using digital images, base
mainly on mathematical morphology for the detection of conditions, which are developed:
hemorrhage and microaneurysms.

The prototype system will take care to identify the characteristics of diabetic
retinopathy in this case exudates and hemorrhages that can present the retina detecting them
and making a count of microaneurysms and hemorrhage that can present images of the
retina that is processed.

At the end of work performance by testing prototype software and comparing the
result with the expected result is evaluated.
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CAPITULO |

MARCO INTRODUCTORIO

1 INTRODUCCION

La progresion de la Diabetes Mellitus (DM) es un problema de salud puablica
mundial. La Organizacion Mundial de la Salud (OMS) estima que a nivel mundial existen
mas de 220 millones de personas con DM, de las cuales solo la mitad tiene conocimiento de
esta enfermedad. La DM es una enfermedad crénica que aparee cuando el pancreas no
produce suficiente insulina o cuando el organismo no utiliza eficazmente la insulina que
produce. El efecto de la DM no controlada es la hiperglucemia o hiperglicemia, que con el
tiempo dafia gravemente muchos drganos y sistemas, especialmente los nervios y los vasos

sanguineos. (Organizacion Mundial de la Salud, 2012)

La Retinopatia Diabética (RD) es una de las secuelas méas graves de la DM y es la
principal causa de la ceguera en la poblacion econémicamente activa, la cual afecta a
personas entre los 20 y 74 afios de edad (Diabetes Care, 2004). La RD es una enfermedad
silenciosa y solo es reconocida por el portador cuando los cambios en la retina han

progresado a un nivel en el cual el tratamiento se complica.

La prevalencia de la RD varia con los afios de aparicion y de duracion de la DM,
esta Gltima es uno de los factores de riesgo mas importantes asociados con el desarrollo de
la RD. Aungue la Diabetes en si, no se puede prevenir en la actualidad, en muchos casos
sus complicaciones se pueden prevenir o moderar considerablemente, por ejemplo, la
ceguera y sus complicaciones se pueden prevenir si la RD se detecta con suficiente
antelacion para su tratamiento. La deteccion y el tratamiento oportuno de la RD y la cirugia
con laser pueden reducir significativamente la incidencia de la ceguera. El objetivo de la

cirugia laser, es prevenir la pérdida de vision por lo que el tiempo éptimo de tratamiento es



antes de experimentar sintomas visuales, estos sintomas visuales pueden ser particulas
flotantes, vision con manchas, vision borrosa o poco clara, dificultad para leer o ver de
cerca e incluso pérdida repentina de la vision. El diagnéstico oportuno de los primeros
estadios de la RD (Retinopatia Diabética no Proliferativa) y la remision al oftalmélogo para
su manejo pueden prevenir y controlar el 98% de los casos la perdida visual grave. (World
Health Organization, 2002)

Con el desarrollo de nuevas tecnologias y el uso de equipos sofisticados para la
deteccion de enfermedades, el diagndstico médico se has vuelto mas facil, un ejemplo de
ello es la exploracion del fondo de ojo mediante la camara de fondo de ojo. Este tipo de
exploraciéon permite obtener fotografias digitales a color de la retina también llamadas
retinografias, lo cual ofrece un campo de vision amplio para analizar a detalle el fondo del
ojo. Al ser un sistema electronico que funciona con un programa predeterminado se puede
proyectar una serie de imagenes de la retina central y periférica en un monitor, y al mismo

tiempo almacenar estas imagenes en una base de datos para futuras consultas.

Si bien este sistema facilita la realizacion de la exploracion del fondo del ojo no hay
que olvidar que aln queda trabajo pendiente ya que este sistema solo proporciona las
imagenes, por lo que el oftalmélogo tendra que realizar un analisis de estas imagenes hasta

obtener un diagnostico acertado.

A continuacién mencionaremos algunos trabajos que por su contenido se

constituyen en una base de antecedentes para la elaboracion del presente trabajo.
1.1 Antecedentes

Los siguientes antecedentes fueron revisados en trabajos hechos a nivel

internacional los cuales estan relacionados con el diagndstico de la retinopatia diabética:

e Sistema de diagnostico asistido por computadora (INSTITUTO
POLITECNICO NACIONAL, 2012).



En el instituto politécnico nacional (IPN) se desarroll6 un Sistema de
Diagnostico Asistido por Computadora, que detecta en solo unos
segundos la retinopatia diabética no proliferativa y establece el nivel de

avance que presenta el paciente.

Sistema experto de diagnostico automatico de la retinopatia
diabética (Universidad de Huelva, 2013).

La Consejeria de Salud de la Junta de Andalucia financio un proyecto
para el desarrollo de un sistema experto de diagnostico automatico de la
RD en sus estadios iniciales, supondra que a su culminacién y puesta en
funcionamiento en el Servicio Andaluz de Salud, la posibilidad efectiva
de realizar la deteccion precoz de la enfermedad en toda la poblacién

potencial.

Sistema integral de analisis para la prevencion de la ceguera
(Floriano A. G., 2011).

Este sistema integral de analisis masivo de retinas, brinda un pre
diagndstico sobre la base del analisis de los antecedentes médicos, el
resultado del analisis de cuatro imagenes oftalmoscépicas de retina en
colores y de la incidencia de los factores de riesgo relacionados con las

enfermedades de la retina que se analizan.

Los siguientes antecedentes fueron revisados en la carrera de informatica
debido a que las mismas se basan en el procesamiento de imagenes:

Reconocimiento de patrones de imagenes digitales de cromosomas
(Castro, 2008).
En la Carrera de Informatica de la Universidad Mayor de San Andrés se

desarroll¢ el trabajo de tesis “Reconocimiento de patrones en imagenes



digitales de cromosomas”. La citogenética que es el estudio de los
cromosomas Y las enfermedades relacionadas, causadas por un nimero
y/o estructura anormales de los cromosomas podria ayudar en la

prevencion, cura y determinar el origen de las enfermedades.

e Método experimental para el procesamiento de imagenes del iris
(Blanco, 2007).
En la Carrera de Informatica de la Universidad Mayor de San Andrés se
desarrolld el trabajo de tesis “Mcétodo experimental para el
procesamiento de imagenes del iris”. En lo que a confiabilidad de
sistemas concierne, los sistemas biométricos basados en rasgos
particulares y tnicos de los usuarios brindan altas tasas de confiabilidad.
El reconocimiento de patrones de iris es uno de los sistemas mas
confiables, ya que el iris humano posee caracteristicas particulares
Unicas en cada individuo, lo que hace de la suplantacién o fraude una

tarea imposible.

1.2 Planteamiento del problema

La Diabetes Mellitus (DM) constituye uno de los principales problemas de salud
publica debido a su elevada prevalencia, el hecho de que pueda afectar a personas de
cualquier edad, sexo, clase social y area geografica. Tanto la DM tipo 1 (DM1) como la
DM tipo 2 (DM2) cursan con hiperglucemia lo que puede originar complicaciones agudas.
(Pera, 2012)

Una de las complicaciones de la DM es la Retinopatia Diabética que es una
enfermedad ocular que afecta a los pacientes con diabetes. La Angiografia y la Retinografia
son pruebas de salud visual que permiten diagnosticar y realizar el seguimiento de diversas

enfermedades que afectan a la retina.



La Retinografia hace uso del Retinografo el cual toma iméagenes del fondo del ojo y
tras la toma de iméagenes, se realiza el analisis de las mismas para asi poder diagnosticar

enfermedades que afectan a la retina, como la RD. (Cuida tu vista, 2012)

La Asociacion Americana de la Diabetes (American Diabetes Association)
recomienda la exploracion del fondo del ojo en los pacientes con DM una vez al afio y las
exploraciones tienen que ser mas frecuentes en caso de que se desarrolle y/o progrese la
RD.

La exploracién del fondo del ojo realizada a los pacientes con DM proporciona un
gran numero de imagenes de la retina, las cuales deben ser analizadas por el medico
oftalmdlogo el cual debe disponer de una gran cantidad de tiempo para revisar todas las

imagenes.
A partir de ello se plantea el problema general de la siguiente manera:

¢Como se puede ayudar a determinar el nivel de severidad de las retinas que

padecen la retinopatia diabética?
En base al problema planteado se ha logrado trazar los siguientes objetivos.
1.3 Objetivos

Realizar el procesamiento de imagenes digitales de la retina, para diagnosticar la

escala de severidad de la retinopatia diabética.
1.3.1 Objetivos especificos

Los objetivos especificos que se pretenden alcanzar con la presente tesis son los

siguientes:

e Adquirir las imagenes digitales de la retina.

e Pre-procesar las imagenes digitales resaltando los detalles que interesan.



e Extraer las caracteristicas de la imagen digital obtenidas en el pre-
procesamiento.

e Desarrollar un sistema que permita diagnosticar la retinopatia diabética.

1.4 Hipdtesis

El andlisis digital de imégenes de la retina, permite determinar cuales de las
imagenes de la retina presentan la Retinopatia Diabética, con un grado de confiabilidad de
por lo menos un 80%.

1.4.1 Identificacion de variables

a) Variable dependiente

Métodos de procesamiento de imagenes.

b) Variable independiente

Localizacién de las caracteristicas de la Retinopatia Diabética dentro de una

imagen digital.
1.4.2 Definicion de variables
a) Variable dependiente

La localizacién de las caracteristicas de la Retinopatia Diabética se define

como el proceso de establecer el area de interés.



b) Variable independiente
Los métodos de procesamiento de imagenes realizan operaciones sobre la

imagen para determinar formas especificas.

1.5 Justificacion

1.5.1 Justificacion social

Debido a que la DM constituye uno de los principales problemas de salud y una de
sus consecuencias la RD afecta a personas de cualquier edad, sexo, clase social, area
geografica. El siguiente trabajo de tesis ayudara a que dicho diagnostico descarte a aquellos
pacientes que no presentan sintomas de la RD y de esta manera dar prioridad a aquellos que
la presenten. La conclusion de este sistema beneficiara a médicos oftalmdlogos en el

diagnostico de la Retinopatia Diabética.
1.5.2 Justificacion tecnoldgica

Con el desarrollo de nuevas tecnologias y el uso de equipos sofisticados para la
deteccidon de enfermedades, el diagnostico medico se ha vuelto mas facil. El uso de la
imagen se ha extendido a muchos sectores de la medicina pero la obtencién de imagenes y
su posterior interpretacion no es una labor sencilla. El trabajo de tesis a realizar ayudara a
que el medico oftalmélogo pueda diagnosticar la RD con rapidez.

1.5.3 Justificacién econdmica

El uso de la imagen se ha extendido a muchos sectores de la medicina pero la
obtencion de imagenes y su posterior interpretacién no es una labor sencilla. El trabajo de
tesis ayudara a que esta interpretacién sea un poco mas rapida y asi el paciente no tendra

que invertir su tiempo y dinero en realizar varias consultas para obtener su diagnostico.



1.6 Limites y alcances
Los limites del trabajo de tesis se enmarcan bajo los siguientes aspectos:

e El sistema solo diagnosticara la Retinopatia Diabética No Proliferativa ya

que esta es la etapa temprana de la Retinopatia Diabética.

Los alcances son:

e Proporcionar un sistema para el diagnostico de la Retinopatia Diabética No
Proliferativa.

1.7 Metodologia

El presente trabajo de tesis se apoya en el método de sistemas de diagndstico
asistido por computadora el cual combina técnicas de procesamiento digital de imagenes,
empleados para mejorar la interpretacion médica, dando como resultado un diagndstico mas
eficiente el cual facilitara llegar al objetivo de manera que se obtenga resultados confiables,

validos y precisos a traves de este. Los pasos son los siguientes:

e Adquisicion de las imagenes.
e Pre-procesamiento de las imagenes.
e Extraccion de caracteristicas de la patologia (retinopatia diabética).

e Implementacion de una interfaz grafica.



CAPITULO Il

MARCO TEORICO

2 Introduccién

En este capitulo se describiran todo el contenido tedrico y practico que ayudaran a la

realizacion del presente trabajo.

2.1 Diagnostico asistido por computadora

Los diagndsticos asistidos por ordenador (DAQ), en inglés Conputer aided
diagnosis (CAD), con procedimientos médicos que ayudan a los doctores en la
interpretacion de contenidos multimedia obtenidos en pruebas a las que se ha sometido el
paciente, como por ejemplo la imagenes médicas. La idea de los diagnésticos asistidos por
ordenador no es la de dar un diagnéstico completo a partir de la fuente, si no la de ayudar a

quien se encarga de redactarlo para conseguir un diagnostico optimo.

Gracias a esta tecnologia el doctor es capaz de interpretar toda la informacion
visible, dado que las maquinas procesan al completo y no se les escapa informacién menor
que, de otra forma, se le escaparian al ojo humano. De esta forma, resaltando a la

informacion relevante ayudan al especialista a no pasar por alto ningin detalle.
2.1.1 Como funciona

Los sistemas DAO utilizan algoritmos para reconocer patrones de datos de pacientes
que indican posibles anomalias. De la misma forma que a un clinico se le ensefia a
identificar anomalias estudiando casos, los algoritmos DAO se les entrena a reconocer
patrones de una primera base de datos finita con y sin anomalias. Esta base de datos se

conoce con el nombre de “conjunto de entrenamiento”.



Una vez el sistema DAO se ha adaptado ya esté listo para utilizarse en pacientes
nuevos para detectar patrones de anomalias parecidos o descartarlos. Las clasificaciones de
patrones en dispositivos DAO pretender ser lo suficientemente fiables y eficientes para

ayudar al especialista en la identificacion y valoracién de las mismas.

En general, la fiabilidad de los dispositivos se estima mediante una base de datos

diferente conocida como “conjunto de pruebas”.
2.1.2 Metodologia del diagnostico asistido por computadora

La metodologia de los sistemas DAO es, inevitablemente, muy parecida a la de un

sistema de reconocimiento de patrones estandar.
e FEtapa 1 Pre-procesado

En este paso se corrigen todas las imperfecciones de la imagen como el ruido y se
armoniza la imagen en caso de sufrir diferencias en niveles de exposicion en distintos

puntos.
e Etapa 2 Segmentacion

Con la ayuda de una base de datos se buscan coincidencias para detectar estructuras
importantes en la imagen y dejarlas definidas como regiones que posteriormente se

analizaran individualmente.
e Etapa 3 Estructuracion

Se analiza cada una de las regiones previamente definidas para sonsacar

informacién importante de cada una de ellas respecto a, por ejemplo:
- Forma
- Tamafo

- Situacion
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- Compacidad
- Relacion con estructuras proximas

De esta forma nos quedan regiones que podrian resultar interesantes para nuestro

diagnostico.
2.1.3 Clasificacion y evaluacion

Mediante varios procedimientos se analizan las diferentes regiones que hemos
identificado previamente como relevantes. Cada uno de estos procedimientos cuenta con un
limite que la region en cuestion debe superar para ser considerada relevante, de ser asi, el
mismo procedimiento la resalta para que no pase desapercibida para él, generalmente,
radidlogo. Mencionar que es este Ultimo quien se encargara, finalmente, de decidir que

resulta relevante para el diagnostico y que no, eliminado los altimos para futuras consultas.
2.1.4 Aplicaciones

e Cancer de pulmén

e Céncer de mama

e Cancer colorrectal

e Cardiopatia congénita

e Medicina nuclear
2.1.5 Limitaciones

Como en toda tecnologia, los sistemas DAO también tienen limitaciones:

e No hay garantia de solucion: contrariamente al pensamiento general, si el

procedimiento funciona a la perfeccion, no debe garantizar un diagnostico. Lo Unico que

11



garantiza es una imagen con zonas para el algoritmo relevantes que el especialista debera

entonces considerar.

e Mantenimiento de la base de datos: el mayor problema de esta tecnologia es el
mantenimiento de la base de datos. Los algoritmos que deben detectar las regiones de
interés necesitan consultar estas bases donde se introducen las relaciones entre diferentes
casos, hecho que provoca el coste computacional del proceso crezca de forma exponencial

hasta limites prohibitivos.

e Coste elevado: como en la mayoria de jovenes tecnologias el coste econdémico de

los sistemas DAO es hoy en dia ain muy elevado.
2.1.6 Fiabilidad

Los sistemas DAO no pueden detectar, hoy en dia, el 100% de cambios patoldgicos.
La fiabilidad (tasa de aciertos) de estos puede llegar hasta el 90% dependiendo del sistema
y la aplicacion. Un acierto incorrecto, entendiendo como acierto incorrecto todos estos
puntos que el sistema ha marcado como importantes sin necesariamente serlo. Se
denominan falsos positivos (FP), de forma que como menos FPs tengamos, mas especifico

sera nuestro procedimiento. (wikipedia, 2014)
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Imagen Digital

Pre-procesamiento

Esquema de

Segmentacion deteccion

Esquema de Extraccion de Caracteristicas

diagndstico

Seleccion de Caracteristicas

Clasificacion Caracteristicas

Esquema de

caracterizacion
Deteccion de lesiones - Grado de

Progresion de la enfermedad

Figura 2.1: Arquitectura de un Sistema Diagnostico Asistido por Computadora
Fuente: (C. Heang Ping)

2.2 Imagen digital

Una imagen se define como una funcion bidimensional de intensidad de luz f(x, y),
donde x y y son las coordenadas espaciales, y la amplitud de f en un punto (x, y) es
proporcional al nivel de gris de la imagen en ese punto. Cuando x, y y f son cantidades
discretas y finitas, se le llama imagen digital. La imagen digital es considerada como una

matriz cuya fila y columna indican un punto de la imagen, el valor correspondiente a ese

elemento (pixel) indica el nivel de gris en ese punto. (Rafael C. Gonzales, 2009)
2.2.1 Propiedades de la imagenes digitales

Una imagen digital tiene tres propiedades fundamentales:
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a) Resolucidn espacial

Se define como el nimero de pixeles por fila y por columna. Una imagen de m filas
por n columnas tiene un total de n x m pixeles. La resolucidn espacial se relaciona con los
detalles que puedan hacerse visibles en una imagen, mientras mayor sea la resolucion
espacial, menor sera el area representada por cada pixel en una imagen digital y mayores

seran los detalles que pueden ser apreciados en la misma.
b) Resolucion de niveles de gris o profundidad del pixel

Es el numero de bits utilizados para representar la intensidad que representa una

imagen digital. Para una cantidad de n bits, el pixel puede tomar 2" valores diferentes.

Por ejemplo, si n es igual a 8 bits, un pixel puede tomar 256 valores distintos en el

intervalo de 0 a 255.
¢) Numero de planos en una imagen
Es el nimero de arreglos de pixeles que componen una imagen.

Planos de una imagen en escala de grises.- Una imagen en escala de grises esta
compuesta por tres planos iguales, por lo tanto se dice que consta de un solo plano y se
representa por medio de una matriz bidimensional de m x n elementos, en donde n
representa el nimero de pixeles de ancho y m el numero de pixeles de largo, como se
muestra en la figura 2.2 b). EI elemento vi; corresponde al elemento de la esquina superior
izquierda donde cada elemento de la matriz de la imagen tiene un valor entre O (negro) y
255 (blanco).

Planos de una imagen RGB.- Una imagen a color RGB es representada por una
matriz tridimensional m x n x p (ver figura 2.2 a)) donde n representa el nimero de pixeles

de ancho, m el nimero de pixeles de largo y p representa el plano.
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Figura 2.2: Representacion de una imagen digital a) A color RGB y b) En escala de grises
Fuente: (Unal, 2011)

El termino color verdadero se emplea para denotar una imagen de color RGB de 24
bits por pixel. En la profundidad de color de 24 bits por pixel, se dedica un byte entero a

representar la intensidad luminosa de cada uno de los tres tonos primarios: rojo, verde y
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azul, lo cual permite que cada pixel pueda tomar (28)° = 2** = 256 x 256 x 256 = 16, 777,
216 colores distintos. (Rafael C. Gonzales, 2009)

2.3 Pre-procesamiento de imagenes

La etapa de pre-procesamiento consiste en mejorar el aspecto visual de una imagen
(tamario, contraste, intensidad, espacio de color, etc.) y convertir la imagen a una forma
mas adecuada para su analisis, a través de la implementacion de diversos algoritmos los

cuales se detallan a continuacion:

- Normalizacion del tamafio de la imagen

- Descomposicion de espacio de color RGB

- Conversidn del espacio de color RGB a escala de grises

- Negativo de una imagen segmentacion por umbralizacion

- Morfologia matematica

e Erosion
e Dilatacion
e Dilatacion

e Aperturay cierre

e Reconstruccién geodésica

2.3.1 Normalizacion del tamafio de la imagen

La normalizacion consiste en llevar a un tamafio estandar las dimensiones de una
imagen, sin provocar en ella alguna distorsion de importancia. Uno de los algoritmos
comunmente empleados en esta etapa es el escalado, ya que nos permite reducir (eliminar)
pixeles o aumentar (incorporar) nuevos pixeles a la imagen, ademéas de hacer zoom en

ciertas areas de la misma. (Rafael C. Gonzales, 2009)
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- Interpolacion de una imagen

La interpolacion es una herramienta bésica, usada en los procesos de escalado,
rotacion, traslacion y correcciones geométricas. Basicamente, la interpolacion es un
proceso que calcula valores numéricos desconocidos a partir de otros valores ya conocidos.
Algunos de estos métodos son interpolacion por vecinos cercanos, interpolacion bilineal e

interpolacion bicubica. (Rafael C. Gonzales, 2009)

a) Interpolacion bicubica

Es una interpolacion bidimensional que se realiza usando una secuencia
de interpolaciones cubicas unidimensionales. Este tipo de interpolacion
considera los dieciséis pixeles mas cercanos al pixel (x, y) a interpolar.

La intensidad de un valor asignado a un punto (x, y) se obtiene mediante

la ecuacion:

3 g
v(x,y) = zzaijxiyj

i=0 j=0
Donde los dieciséis coeficientes (a;) se determinan a partir de las
dieciséis ecuaciones con dieciséis incognitas, que se pueden escribir con los

dieciséis vecinos cercanos (7 j) al punto (x, y). (Rafael C. Gonzales, 2009)

2.3.2 Descomposicion de espacio de color RGB

La descomposicion del espacio de color, se asocia a planos cuyos valores se
encuentran generalmente entre 0 y 1, indicando O la falta total de ese plano y 1 la intensidad
méaxima de ese plano. Por ejemplo, en el espacio de color RGB, tener todos los planos en 1
representa el color blanco, y tener todos los planos en O representa el color negro.En la

Figura 2.3 se muestra la descomposicion del espacio de color RGB.
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La descomposicion del espacio de color se llevé a cabo a través de los siguientes
comandos en MATLAB, considerando que la imagen RGB mostrada en la Figura 2.3 esta

almacenada en la variable imagen. (Rafael C. Gonzales, 2009)

Red = imagen; Green = imagen, Blue = imagen;
Red(,:;2) =0 Green (-, :, 1) = 0; Blue (;,;, 1) =0,
Red (,: 3)=0; Green (5, ;, 3) =0; Blue (-, ;, 2) = 0;

a) b) c)

Figura 2.3: Descomposicion del espacio de color RGB: a) Plano Rojo (R), b) Plano Verde
(G), y ¢) Plano Azul (B).
Fuente: Elaboracion propia

2.3.3 Conversion del espacio de color RGB a escala de grises

Debido a que la mayoria de los algoritmos de procesamiento de imagenes se llevan
a cabo utilizando imagenes monocromaticas (binarias y en escala de grises), ademas de que
los parametros a color RGB (Red, Green, Blue) no son necesarios en nuestra clasificacion,
se decidié convertir la imagen RGB en una imagen en escala de grises, como se muestra en

la figura 2.4.
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Figura 2.4: Imagen en escala de grises
Fuente: Elaboracion propia

Este proceso también se realiz6 para disminuir la carga computacional de las etapas
posteriores al pre-procesamiento, sin perder calidad en la imagen, ya que en vez de procesar
tres planos como sucede con las imagenes RGB solamente se procesa un solo plano. Para
convertir una imagen RGB en una imagen en escala de grises se uso la funcion rgb2gray de

MATLAB, la cual matematicamente se define como:
GS =0.299+«R+ 0587 G + 0.114 « B

Donde R, Gy Bson los valores de intensidad de cada plano en la imagen original.
(Rafael C. Gonzales, 2009)

Por otro lado, la conversion del espacio de color también se puede realizar en cada
uno de los planos de una imagen a color RGB como se muestra en la Figura 2.5, usando los

comandos siguientes:
Red = imagen(, ., 1);
Green = imagen(., ;, 2);

Blue = imagen(, ., 3);
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a) b) C)

Figura 2.5: Conversion del espacio de color. a) Plano Rojo, b) Plano Verde, y ¢) Plano
Azul.
Fuente: Elaboracién propia

2.3.4 Negativo de una imagen

El negativo de una imagen con niveles de intensidad en el intervalo /0, L-1] se
obtiene usando la transformacién negativa mostrada en la figura 2.6, la cual esta dada por la

siguiente expresion:
s=L—-1-r

Donde r es el valor del pixel antes del procesamiento y s es el valor del pixel

después del procesamiento.

Al invertir los niveles de intensidad de una imagen, se produce el equivalente al
negativo de una fotografia. Este tipo de procesamiento esta disefiado particularmente para
mejorar los detalles blancos y grises incrustados en las regiones obscuras de una imagen,
especialmente cuando las areas obscuras son las que dominan en tamafio. (Rafael C.
Gonzales, 2009)
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Figura 2.6: Algunas funciones basicas de transformaciones de intensidad.
Fuente: (Rafael C. Gonzales, 2009)

2.3.5 Segmentacién por umbralizacion

a) Método de Otsu

La umbralizacion es una técnica de segmentacion ampliamente utilizada en las
aplicaciones industriales. Se emplea cuando hay una clara diferencia entre los objetos a
extraer respecto del fondo de la escena. Los principios gue rigen son la similitud entre los
pixeles pertenecientes a un objeto y sus diferencias respecto al resto. Por tanto, la escena

debe caracterizarse por un fondo uniforme y por objetos parecidos.

Al aplicar un umbral, 7; la imagen en escala de grises, f{x, y), quedara binarizada;
etiquetando con ‘1’ los pixeles correspondientes al objeto y con ‘0’ aquellos que son del

fondo. Por ejemplo, si los objetos son claros respecto del fondo, se aplicara:
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_(1efxy >T
9(xy) _{0 s f(x,y) ST}

En el caso de que los objetos sean oscuros respecto del fondo, la asignacion seria a

la inversa:

_(1efkxy <T
9(xy) _{0 s f(x,y) ZT}

El umbral puede depender de f{x, y), de alguna propiedad local del pixel, p(x, ),y

hasta de su propia posicion:

T=T(xy),px5),%5)

Si el umbral solo depende de f{x, y) se dice que es un umbral global; en el caso de
que ademés dependa de p(x, y), por ejemplo, el valor medio de los pixeles vecinos, el
umbral se denomina local; y si depende también de la posicion (x, y) del pixel, se

denominara dinamico.

La mayoria de las técnicas de umbralizacion se basan en estadisticas sobre el
histograma unidimensional de una imagen. También se utiliza la matriz de co-ocurrencia de
una imagen. Para localizar los umbrales se pueden usar procedimientos paramétricos y no
paramétricos. En los paramétricos, la distribucion de los niveles de gris de una clase de
objeto lleva a encontrar los umbrales. En los procedimientos no paramétricos, los umbrales
se obtiene de forma Optima de acuerdo a algun criterio. En particular, el método de Otsu,
elige el umbral éptimo maximizando la varianza entre clases mediante una bdsqueda

exhaustiva.

Si bien hay diferentes métodos para hallar un umbral, la mayoria de ellos no dan
buenos resultados cuando se trabaja con imagenes del mundo real debido a la presencia de
ruido, histogramas planos o una iluminacion inadecuada. Por el contrario, el método de
Otsu fue uno de los mejores métodos de seleccion de umbral para imagenes del mundo real.

Sin embargo, como anticipamos, este método usa una busqueda exhaustiva para evaluar el
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criterio para maximizar la varianza entre clases. A medida que el nimero de clases de una
imagen aumenta, el método Otsu necesita mucho mas tiempo para seleccionar un umbral
multinivel adecuado. Para determinar el umbral de una imagen eficientemente, vamos a
proponer una varianza entre clases modificada para el método de Otsu. Esta modificacion

del método disminuira considerablemente el tiempo de célculo.

La importacion del método de Otsu radica en que es automatico, es decir, no
necesita supervision humana ni informacion previa de la imagen antes de su procesamiento.
(Control, 2005)

b) Descripcion del método de Otsu

Una imagen es una funcion bidimensional de la intensidad del nivel de gris, y
contiene N pixeles cuyos niveles de gris se encuentran entre 7'y L. El nimero de pixeles
con nivel de gris 7se denota como £, y la probabilidad de ocurrencia del nivel de gris 7en la

imagen esta dad por:

En el caso de la umbralizacién en dos niveles de una imagen (a veces llamada
binarizacion), los pixeles son divididos en dos clases: €7, con niveles de gris /Z,..., t].y Cz,
con niveles de gris [/t+1,..., L]. Entonces, la distribucion de probabilidad de los niveles de

gris para las dos clases es:

D1 Pt
T T 0w (®)

Gy

_ Pt+1 Pt+2 PL
Wy (1) W (1) wy(t)

2

Donde:
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w,(t) = Zt:Pi w,(t) = ZL: pi
i=1

i=t+1
También, la media para la clase C;y la clase Czes

t 3 L 3
L*Pi L*Di

n = Uz =
i=1 iZt+1 (1)

Sea urla intensidad media de toda la imagen. Esa facil demostrar que
W1 * U+ Wy * [y = Ur w; +w; =1

Usando analisis discriminante, Otsu defini¢ la variancia entre clases de una imagen

umbralizada como:

05 = Wy * (g — pr) >+ wy * (Up — pr)?

Para una umbralizacion de dos niveles, Otsu verifico que el umbral optimo ¢ se

elige de manera que o% se maxima; esto es: (Control, 2005)
t* = Max {a5(t)} 1<t<L
2.3.6 Morfologia matematica

La morfologia matematica se puede definir como una teoria basada en reticulos,
para objetos u operadores en espacios continuos o discretos, modelos topoldgicos. La
morfologia matematica descansa en la “teoria de conjuntos” cuyos primeros trabajos se
deben a Minkowski (1901) y Hadwiger (1957). La continuacion de estos trabajos de
investigacion, bajo el impulso y reforma de Matherron y Serra, se darian posteriormente a
conocer bajo la denominacion de Morfologia Matematica, como una técnica no lineal de
tratamiento de sefial. La mayor parte de esta teoria ha sido desarrollada en el Centre de
Morfologie Math’ematique(CMM) de [’Ecole des Mines de Par s, Francia. (Otero, 2012)
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a) Teoria de conjuntos

AN 1Y 9 66

En la naturaleza existen “cosas”, “objetos”, “elementos”, que constituyen unidades
completamente identificables. A la vez, esos “elementos”, son agrupables, de acuerdo a
algun tipo de criterio, conformando lo que se conoce como “conjuntos”. Por lo tanto, se

dice que los elementos pertenecen a conjuntos.

Es a partir de esos tres conceptos: elemento, pertenencia y conjunto, que se

desarrolla la teoria de conjuntos.
Los términos “conjunto” y “elemento” quedan precisados por las reglas siguientes:
o Un conjunto B esta bien definido si existe un criterio que permita decidir si,
dado un x cualquiera la proposicion x € B es verdadera o falsa.
o Un objeto matematico no puede ser a la vez un conjunto y elemento de este

conjunto, es decir la proposicién x € x es siempre falsa.

Los conjuntos se denotaran con letras mayusculas (A, B, C,...) y los elementos de

dichos conjuntos con letras minuasculas (a, b, c,...).

- Definicion 1. Dos conjuntos son iguales si estan formados por los mismos

elementos:
X =Y o{xeX=>x€eYyxeY=>xeX}

La igualdad de conjuntos es reflexiva, simétrica y transitiva. El conjunto vacio sera

denotado por @.
- Definicion 2. X es un subconjunto de Y si todos los elementos de X pertenecen a Y:

XCY o {xeX = x eV}
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- Definicion 3. Si X y Y son dos conjuntos arbitrarios, se denomina interseccion de

XyY,ysedenota X nY,al conjunto definido por:
XNnY={x|x eXyx€eY}

SiX nY = @, se decide que los conjuntos X y Y son disjuntos. La interseccion es
conmutativa, asociativa e idempotente. Esta Ultima propiedad es de particular importancia

en morfologia y significaque X NX = X

- Definicion 4. Se llama union o reunion de dos conjuntos X y Y, y se denota X UY,
al conjunto cuyos elementos pertenecen al menos a uno de los conjuntos dados. Se puede

por tanto escribir:
oY = {x|x €eX0x Q)8

Al igual que al interseccion, la union de conjuntos es conmutativa, asociativa e

idempotente.

- Definicion 5. La diferencia entre conjuntos X y Y, la componen los elementos que

pertenecen a X pero que no estan incluidos en Y: (Otero, 2012)
X (Y =X Y |
En general esta operacion no es conmutativa.
b) Transformaciones morfologicas

El objetivo de las transformaciones morfolégicas es el realce de la imagen en base a
la extraccion de estructuras geométricas en los conjuntos sobre los que se opera, utilizando
un conjunto de referencia denominado “Elemento Estructurante”. La forma de este
elemento viene dado por figuras geométricas (circulos, cuadrados, etc.). El tamafio y la
forma de este elemento se escogen dependiendo de las caracteristicas geométricas de los
objetos a estudiar. (Otero, 2012)
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c) Elemento Estructurante

Forma geométrica simple (circulo, rectangulo, linea, puntos, etc.), que se utiliza
como elemento de referencia, esta definido por una ventana deslizante, con la cual se
compara cada objeto de la imagen, permitiendo discriminar aquellos que poseen

propiedades geométricas comunes.
Presentan un origen denominado “centro” del elemento estructurante.

El elemento estructurante se elige de manera que sus caracteristicas geométricas
(forma, tamafio, orientacidn, etc.) se identifiquen con las caracteristicas morfoldgicas de los

objetos presentes en la imagen. (Otero, 2012)

Disco de Radio 3 /Origen
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o oo - 0o o

Figura 2.7: Elemento estructurante, disco de radio 3
Fuente: (Otero, 2012)

d) Erosion
Dado X, Y reticulos completos. Un operador €: X — Y, que satisface:
€(Niel xi) =Aiel €(xi)

Paratodo i € I, donde 7es un conjunto de indices y x; € X, es llamado Erosion.
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En términos de la teoria de conjuntos, el conjunto erosionado siempre esta
contenido en el original. Una transformacion que cumple esta propiedad se denomina

“antiextensiva”. Cuando esto no ocurre, el resultado de la erosion es el conjunto vacio.

La erosion de un conjunto X por un elemento estructurante B la podemos definir
como el conjunto de puntos o elementos x € X, tal que el elemento estructurante B cuando

se traslada a ese punto, el elemento queda incluido en X:
es (X) = {x|Bx € X}

En la figura 2.8 se puede observar que el efecto de aplicar la erosién de X por el
elemento estructurante B, es de mantener aquellos elementos que puedan contener el

elemento estructurante.

Figura 2.8: Erosion de X por el elemento estructurante B
Fuente: (Otero, 2012)

En el caso de imagenes binarias, la erosion se concibe usualmente como una
reduccion de la imagen original. En la figura 2.8 se muestra la imagen original de color azul
oscuro, el resultado de la erosion en azul claro y el elemento estructurante un circulo. De la
definicion anterior, podemos extender el concepto de erosion para imagenes digitales, es

decir:

€B (f) = Aaes faa
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Donde fes la imagen original y B el elemento estructurante.

Ahora bien, como el conjunto (espacio RGB, HSI, etc.) a trabajar en las imagenes
digitales es acotado, entonces el concepto de infimo pasa a ser el minimo, por lo que la

ecuacion anterior se expresa de la siguiente manera:

es() (xy)=minspesfx+sy+t)

El resultado de la erosidn en imagenes digitales en tonos de gris es una imagen mas
oscura, es decir, realza los niveles bajos, puesto que la erosion toma el valor minimo de los

valores presentes en el area definida por el elemento estructurante.

En otras palabras, el valor del pixel x de la imagen erosionada corresponde al valor
minimo de los pixeles de la imagen que se encuentran en la una vecindad delimitada por el

elemento estructurante B centrado en x:

La ilustracion de aplicar la erosion a una imagen en tonos de gris, se muestra en el

siguiente ejemplo:

Dada una imagen, al aplicarle una erosién con un elemento estructurante con la

geometria de un circulo de radio 2, se obtiene el siguiente resultado (figura 2.9):

(a) Imagen Original (b) Imagen Erosionada

Figura 2.9: Erosion con un Elemento Estructurante Disco de Radio 2
Fuente: (Otero, 2012)
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Podemos observar que los tonos claros de la imagen (blancos) tienden a disminuir, y
los tonos oscuros (negros) tienden a aumentar, es decir, objetos caracterizados por un tono
claro tienden a reducirse de tamario, lo opuesto para el caso contrario. Esto refleja la

importancia que le da la erosion al minimo de los elementos de la imagen.
e) Dilatacion
Dado X Y reticulos completos. Un operador § : Y — X, que satisface:
6 (Viel Xi) = Vie1 0(xi)
Paratodo i € I, donde /es un conjunto de indices y x; € ¥; es llamado Dilatacion.

En términos de la teoria de conjuntos, el conjunto dilatado siempre contiene al

original. Una transformacion que cumple esta propiedad se denomina “extensiva”.

El resultado de la dilatacion es el conjunto de puntos origen del elemento
estructurante B (en la dilatacion es el simétrico de B) tales que el elemento estructurante
contiene algun elemento del conjunto X; cuando el elemento se desplaza por el espacio que

contiene a ambos conjuntos:

88 (X) ={x|Bxn X # 0}

En la figura 2.10 se puede observar que el efecto de aplicar la dilatacion a X es
mantener el centro del elemento estructurante cuya interseccion con Xes diferente de vacio.

Elemento estructurante aumenta el conjunto original.
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Figura 2.10: Dilatacion de X por el elemento estructurante B
Fuente: (Otero, 2012)

En el caso de imagenes digitales, la dilatacion se concibe usualmente como un
aumento de la imagen original. De la definicion anterior, se puede extender el concepto de

dilatacion para imagenes digitales, es decir:
OB (f) = AaeB f.a
Donde fes la imagen original, B el elemento estructurante y a € B.

Ahora bien, como el conjunto utilizado en las imagenes digitales es acotado,
entonces el concepto de supremo pasa a ser el maximo, por lo que la ecuacion anterior se

expresa de la siguiente manera:

65 (0 (xy) =maxgspes (X + 5,y +t)

El resultado de la dilatacion en imagenes digitales (escala de grises) es una imagen
mas clara, es decir, realce de niveles claros, puesto que la dilatacién pretende maximizar el

valor, en el caso de los grises tiene una definicion de [0, 255].

El valor del pixel x de la imagen dilatada corresponde al valor maximo de los
pixeles de la imagen que se encuentran en la ventana definida por el elemento estructurante

B centrado en x.

La visualizacion de aplicar la dilatacion a una imagen en tonos de gris, se muestra

en el siguiente ejemplo (figura 2.11):
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Dada una imagen, al aplicarle una dilatacion con un elemento estructurante con la

geometria de un circulo de radio 2, se obtiene el siguiente resultado:

(a) Imagen Original (b) Imagen Dilatacion

Figura 2.11: Dilatacion con un elemento estructurante disco de radio 2
Fuente: (Otero, 2012)

Podemos observar que los tonos claros de la imagen (blancos) tienden a aumentar, y
los tonos oscuros (negros) tienden a desaparecer. Esto refleja la importancia que le da la

dilatacion al maximo de los elementos de la imagen.

Las operaciones de erosion y dilatacion, son la base de cualquier transformacion
morfologica. Cualquier operador, transformacion o algoritmo incluird una erosion, una
dilatacion o ambas primitivas en su implementacion. Sin necesidad de formar nuevos
operadores es posible encontrar aplicaciones interesantes en las transformaciones bésicas.
(Otero, 2012)

f) Aperturay cierre

La erosion y la dilatacion estdn muy relacionadas con la forma. La erosion y la
dilatacion usualmente se emplean por pares, bien la dilatacion seguida de la erosion o
viceversa. En cualquier caso, el resultado de esta aplicacion sucesiva de erosiones y
dilataciones es una eliminacion de detalles menores, sin distorsionar la forma global del

objeto.
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Un aspecto fundamental de esta aplicacion sucesiva es el hecho de que la aplicacion
sucesiva de pares de operadores (erosién + dilatacion o dilatacién + erosién) es

idempotente, es decir la aplicacion sucesiva de estos operadores no cambia el resultado.

La apertura y cierre proporcionan los medios por los cuales seleccionar subformas y

superformas de una forma compleja.

Cuando un elemento estructurante contiene el origen, la dilatacion expande la
imagen y la erosion la reduce. La apertura y cierre se conocen como filtros morfolégicos.
(Otero, 2012)

e Apertura

La apertura de una imagen f por un elemento estructurante B se denota por yz (1)y
se define como la erosion de f por B, seguida de la dilatacion por el mismo elemento

estructurante:

ye (f) = 88 (es ()

La apertura permite identificar los objetos de la imagen que pueden contener

elemento estructurante.

En el caso de las imagenes binarias, al recorrer la imagen con el elemento
estructurante, este esta totalmente contenido en uno de los objetos presentes, entonces todos

los pixeles del elemento estructurante pertenecen al objeto.

ertura
Traslacion de B porf o

@B

Figura 2.12: Apertura de X'por el elemento estructurante B
Fuente: (Otero, 2012)
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Dada una imagen, al aplicarle una apertura con un elemento estructurante con la
geometria de un circulo de radio 2, se obtiene el siguiente resultado (figura 2.13):

(@) Imagen Original (b) Imagen Apertura

Figura 2.13: Apertura con un Elemento Estructurante Disco de Radio 2
Fuente: (Otero, 2012)

El tamafo y la forma de los elementos estructurantes empleados en la apertura
deben ser acordes con los objetos presentes en la imagen que se desea eliminar. En
ocasiones, tamafos elevados de elementos estructurantes eliminaran formas indeseables en
la imagen pero afectaran al resto de la estructura. Tamafios reducidos seran 6ptimos cuando

las imagenes contengan pequefios detalles. (Otero, 2012)
e Cierre

El cierre de una imagen fpor un elemento estructurante B se denota ¢p (£)y se
define como la dilatacién de / por B, seguida de la erosion por el mismo elemento

estructurante.

¢s (f) = €8 (88 ()
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En imé&genes binarias, al recorrer la imagen con el elemento estructurante, este se
encuentra totalmente fuera de los objetos (fondo de la imagen), entonces todos los pixeles

del elemento estructurante formaran parte del fondo de la imagen.

Cierre

Figura 2.14: Cierre de X por el elemento estructurante B
Fuente: (Otero, 2012)

En una imagen, al aplicarle un cierre con un elemento estructurante con la

geometria de un circulo de radio 2, se obtiene el siguiente resultado:

(@) Imagen Original (b) Imagen Cierre

Figura 2.15: Cierre con un elemento estructurante disco de radio 2
Fuente: (Otero, 2012)
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En una imagen el cierre ayuda a eliminar estructuras oscuras menores en tamario al

elemento estructurante. Los objetos oscuros quedan sensiblemente atenuados. (Otero, 2012)
9) Transformaciones geodésicas

El concepto fundamental en el desarrollo geodésico es la conectividad; esta puede
ser definida de la siguiente manera: un conjunto es conectado si cada par de elementos
pueden ser unidos por un camino definido por elementos pertenecientes al conjunto. En el
caso discreto 2D se puede definir la conectividad como una vecindad local de pixeles
adyacentes, en este sentido se tiene, la 4-conectividad y la 8-conectividad como vecindades
validas entre puntos (ver figura 2.16).

o o o O O @)
® L ® &) o Q
@) i O @ ] Q

(a) 4-Conectividad (b) 8-Conectividad

Figura 2.16: Conectividad
Fuente: (Otero, 2012)

Las transformaciones geodésicas son operaciones morfoldgicas que consideran dos
imagenes. La imagen a transformar se denomina marcadora y la imagen de referencia se

Ilama mascara (ver figura 2.17).
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Figura 2.17: Esquema Geodésico
Fuente: (Otero, 2012)

Su objetivo es procesar individualmente objetos presentes en la imagen,
caracterizados por una condicion de conectividad. La mascara actGta de limite de
propagaciéon de la transformacion del marcador en el caso de la dilatacion geodésica,

viceversa para la erosion geodésica. (Otero, 2012)
h) Reconstruccion geodésica

La erosion y la dilatacion geodésica poseen la particularidad que al alcanzar la
idempotencia permiten la definicion de poderosos algoritmos de reconstruccion
morfoldgica. Tanto la erosion geodésica como la dilatacion convergen a la idempotencia en
un numero finito de iteraciones, es decir, la reconstruccion geodésica se basa en iteraciones

de dilatacion (erosién) geodésica hasta alcanzar idempotencia.

La reconstruccion geodésica por dilatacion de una imagen marcadora fen relacion a
la imagen mascara g (¥ = g), se define como la dilatacion geodésica de frespecto a ghasta
obtener la estabilidad (figura 2.18).
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g R(g)

Y
Y

(@) Original (b) Reconstruida

Figura 2.18: Proceso de Reconstruccion Geodésica
Fuente: (Otero, 2012)

Ry (O =Dd (D; Dg (D =Dg*1 (D)

En la reconstruccion por dilatacion la marcadora debe estar contenida en la méscara.

Dilataciones
sucesivas

Imagen
reconstruida

Mascara

(a) Proceso de Reconstruccién (b) Imagen Reconstruida

Figura 2.19: Reconstruccion Geodésica
Fuente: (Otero, 2012)

La reconstruccion es una operacion idempotente. Ademas, la reconstruccion por dilatacion

s una operacion antiextensiva R; () < g.

Un ejemplo de reconstruccidn geodésica, se muestra en la siguiente figura 2.20:
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(@) Imagen Original (b) Imagen Marcadora  (c) Reconstruccion Geodésica

Figura 2.20: Reconstruccion Geodésica por Dilatacién
Fuente: (Otero, 2012)

La reconstruccidn por erosion se define por dualidad y se expresa de la siguiente manera:
A= E7 (D) B (D) = Bl i@
Donde, imagen marcadora f ¢ imagen mascara g (f> g). (Otero, 2012)
i) Reconstruccion por apertura o cierre

La reconstruccion por apertura de tamafio n de una imagen f se define como la
reconstruccion por dilatacion de f a partir de la erosion clésica de tamafio n de f (la imagen

marcadora se obtiene por erosion de la imagen original):

Ar" (D) = RP[E (D]

Contrariamente a la apertura clasica, la reconstruccion por apertura preserva
perfectamente la forma de los objetos que no son eliminados por la erosion. Todos los
objetos que sean menores al elemento estructurante son suprimidos, el resto permanecen sin

alteracion. Un ejemplo de ello se muestra en la figura 2.21.:
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(a) Imagen Mascara (b) Imagen Marcadora (c) Reconstruccion
Erosién EE 9x9 Geodésica

Figura 2.21: Reconstruccion Geodésica por Apertura
Fuente: (Otero, 2012)

La reconstruccion por cierre se define por dualidad y se corresponde con la erosién

geodésica hasta la impotencia de la imagen dilatada: (Otero, 2012)

Cr' () = Re[5(D]

2.4 Diabetes Mellitus

La Diabetes Mellitus es la enfermedad plurimetabolica mas frecuente en el ser
humano. Esta ocasionada por el déficit en la secrecion de insulina (Diabetes Mellitus tipo I)
o0 por una insuficiente captacion de glucosa a nivel celular debido a una resistencia a la
accion de la insulina (Diabetes Mellitus tipo II). Independientemente de su mecanismo
patdgeno, el resultado sigue siendo un aumento del nivel de glucosa en la sangre y en los
tejidos, y una disminucion de este a nivel celular. Aparte de la alteracion en el metabolismo
hidrocarbonado, la enfermedad desestabiliza por completo el organismo, afectandose el

metabolismo lipidico y proteico.
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2.4.1 Epidemiologia de la Diabetes Mellitus

La Diabetes Mellitus es la enfermedad endocrinoldgica mas frecuente, seguida de
las alteraciones de la glandula tiroides y de las paratiroides en segundo y en tercer puesto

respectivamente.

La prevalencia ha aumentado en los Ultimos afios y, si tenemos en cuenta el estilo de
vida predominante en la actualidad (comida rapida — vida sedentaria — estrés laboral) nada
nos puede hacer pensar que este crecimiento vaya a estacionarse. La obesidad, que afecta
ya a una tercera parte de la poblacion de los paises desarrollados, constituye un gran
problema socio-sanitario, llegandose a denominar “la epidemia del siglo XXI”. La
asociacion entre obesidad abdominal y diabetes mellitus es del todo conocida, siendo un

motivo de preocupacion para Estados Unidos y Europa. (Moreno, 2005)

En la actualidad existe un importante avance en el diagnostico y tratamiento de la
Diabetes Mellitus, mejorando el control de la enfermedad y por lo tanto, aumentando la
supervivencia de los pacientes. Disponemos de analogos de la insulina con formas de
administracion mas cémodas (destacan las insulinas inhaladas), farmacocinéticas mas
fisiolégicas y métodos de auto monitorizacion domiciliaria de glucemia mas exactos con
los que calcular la dosis de insulina exdgena necesaria con una mayor precision. No
obstante, no existe el remedio que cure la enfermedad, por lo que el aumento de la

supervivencia conlleva un incremento en el nimero de complicaciones tardias.

La DM y sus complicaciones cronicas son una de las principales amenazas para la
salud en el siglo XXI, multiplicandose por 2 el nimero de diabéticos cada 20 afios.
(Bonafonte S, 2006)

La Organizacion Mundial de la Salud estima que actualmente existen méas de 125
millones de Diabéticos y lo que es ain mas desolador es que esta cifra parece imparable,
esperandose para el afio 2025 un aumento del 40% en los paises industrializados y del
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170% en los subdesarrollados. Es decir, habra unos 300 millones de diabéticos para ese
afio. (Pulido, 2002)

2.4.2 Clasificacién

El comité de expertos para el diagnostico y la clasificacion de la diabetes, en 1997
clasifico la diabetes en 4 grandes grupos (ver figura 2.22):

a) Diabetes mellitus tipo I: supone el 10-15% de todos los tipos de diabetes. El
paciente tipo es un joven de menos de 30 afios, sin predileccion por sexo ni peso.
Presenta cierta predisposicion genética (se manifiesta en ambos gemelos monocigoticos
en el 30-40% de los casos) y esta ligada a Antigenos de Histocompatibilidad y a otras
endocrinopatias. Existen auto-anticuerpos en el 90% de los casos e insulinemia baja.

Suele manifestarse clinicamente de manera brusca por medio de una cetoacidosis.

b) DM tipo 2: supone el 85-90% de todos los tipos de diabetes. Aparece de
manera mas solapada y en raras ocasiones de manera aguda por medio de un coma
hiperosmolar. Tiene una gran predisposicion genética, manifestindose en ambos
gemelos monocigoticos en el 90% de las ocasiones. La insulinemia es variable, puede
haber un déficit relativo o estar realmente alta. No se asocia a otras endocrinopatias, ni
a auto-anticuerpos.

C) Formas secundarias de diabetes: ligadas a enfermedades del pancreas
(hemocromatosis, pancreatitis, fibrosis quistica); alteraciones genéticas del receptor de
la insulina (diabetes lipoatrofica, resistencia insulinica tipo A); cromosomopatias
(sindrome de Down, sindrome de Laurence Moon Biedl, sindrome de Prader Willi,
corea de Huntington, ataxia de Friedrich, distrofia miotonica de Steinert, sindrome de
Wolfram); defectos genéticos de la funcionalidad, que incluye la antigua diabetes tipo
MODY (DM tipo 2 de aparicién en jovenes); alteraciones hormonales (acromegalia,
feocromocitoma, hipertiroidismo); por el uso de farmacos, como los corticoides,

diazoxido, pentamidina, entre otros. (American Diabetes Association, 2013)
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d) Diabetes gestacional (DG) se detecta durante el embarazo y desaparece tras
éste. Constituye un marcador de pre-diabetes, al incrementar la frecuencia de desarrollo

posterior de DM tipo 2 y sindrome metabdlico en la madre. (Lecumberri, 2002)

1. DIABETES TIPO 1
A TIPO 1A O INMUNE
B. TIPO 1B O IDIOPATICA

2. DIABETES TIPO 2

3. OTROS TIPOS ESPECIFICOS
a. Defectos genéticos en la funcion de la célula beta
1. Tipo MODY (tipos 1, 2 v 3, cromosomas 20, 7 v 12)
2. Por transmisién de DNA mitocondrial
b. Defectos genéticos extrapancreaticos: insulino-resistencia tipo A, leprechaunismo
c. Enfermedades del pancreas exocrino: pancreatitis, neoplasia, fibrosis quistica,
hemocromatosis
d. Endocrinopatias: acromegalia, sindrome de Cushing feocromocitoma, glucagonoma,
hipertiroidismo, somatostatinoma, aldosteronoma
e. Téxicos o farmacos: glucocorticoides, pentanudina, acido micotinico, beta- adrenérgicos,
diazoxido, alfa-interferon
f Infecciones congénitas: rubéola congeénita, citomegalovirus
g. Formas no comunes de diabetes autoinmune
h. Sindromes genéticos asociados con diaberes: sindrome de Down, Turner, Klinefelter,
Wolfram, Prader-Willi. porfiria, ataxia de Friedrich. corea de Huntungron

4. DIABETES GESTACIONAL

Figura 2.22: Resumen de la clasificacion etiologica de la diabetes
Fuente: Comité de Expertos para el Diagndstico y la Clasificacion de la Diabetes

2.4.3 Complicaciones de la Diabetes Mellitus

La diabetes es una enfermedad cronica que requiere continuos cuidados médicos,
con una amplia poblacion mundial afectada y multiples complicaciones que generan unos
costes sanitarios elevados. Todo esto ha convertido a la Diabetes Mellitus y sus
complicaciones en una de las prioridades para las organizaciones mundiales sanitarias en el
siglo XXI. (Lecumberri, 2002)
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Sin pretender hacer una descripcion pormenorizada de las diferentes

complicaciones, se enumeran a continuacion:

a) Enfermedad cardiovascular
b) Retinopatia diabética

C) Nefropatia diabética

d) Neuropatia diabética

e) Pie diabético

2.5 Retinopatia Diabética

La Retinopatia Diabética (RD) es la principal manifestacion del compromiso ocular
en los pacientes diabéticos. Desde el punto de vista oftalmoldgico, es un problema de salud
publica de gran magnitud, dado que es una de las principales causas de ceguera en adultos
en el mundo occidental. Durante muchos afos. Los pacientes diabéticos estuvieron

condenados irremediablemente a la ceguera.

En 1967 Duke Elder describi6 a la Retinopatia Diabética como una enfermedad “no
prevenible” y “relativamente intratable”. Recién en la década de los setenta se inician los
que serian los precursores de los tratamientos actuales: la foto-coagulacion con laser de
Argon y la vitrectomia por pars plana. Entre los afios setenta y los noventa, se llevan a cabo
los cuatro estudios méas importantes en lo referente a la evolucion y tratamiento de la
Retinopatia Diabética: el Diabetic Retinopathy Study (DRS), el Early Treatment Diabetic
Retinopathy Study (ETDRS), el Diabetic Retinopathy Vitrectomy Study (DRVS) y el
Diabetes control and Complications Trial (DCCT). Estos estudios son los que han sentado
las bases para el manejo moderno de la Retinopatia Diabetica, el cual ha permitido mejorar

en forma sustancial el pronostico de esta enfermedad. (Alvarez, 2006)
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Figura 2.23: a) Persona con vision normal b) Persona con vision con retinopatia diabética
Fuente: (Optos, 2014)

2.5.1 Epidemiologia de la retinopatia diabética

La Diabetes es la segunda enfermedad crénica mas comdn en Bolivia, debido a la
mala alimentacion ademas de malos habitos como el consumo de tabaco entre otros
factores, sefialo el responsable Nacional de Enfermedades Cronicas no Transmisibles del
Ministerio de Salud, Sandra Villar Pando. Explicé que a nivel nacional, de acuerdo a las
ultimas encuestas se consigna a 20.640 personas que tienen diabetes, de las cuales 7.728

son varones y 12.886 son mujeres.

“Es alto el indice de mujeres en el pais que tienen diabetes, esto se da porque ellas
muchas veces no tienen un adecuado control en la alimentacién y también no realizan

actividades fisicas”, dijo.

Asimismo manifestd que a nivel nacional en el primer lugar se encuentra Santa Cruz
con 5.254 enfermos seguido de La Paz con 3.777; el tercero es Cochabamba con 2.772;
cuarto Chuquisaca 2.580; quinto Oruro con 2.396; sexto Beni 1.597, seguido de Tarija con
1.391; octavo Potosi con 552 y en el noveno lugar Pando con 295 enfermos. (La Patria ,
2012)
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2.5.2 Meétodos para el diagnostico de la retinopatia diabética

2.5.2.1 Oftalmoscopia con pupila dilatada

Es el método maés utilizado. Su rendimiento es mayor si es realizado por un
oftalmélogo con entrenamiento y experiencia en el manejo de enfermedades retinales. La
oftalmoscopia directa tiene como desventaja la incapacidad de diagnosticar con certeza el
edema macular debido a la falta de estereopsis o vision de profundidad. En este sentido, la
oftalmoscopia realizada con la lampara de hendidura y lente (de 78 D u otro semejante)
permite una muy buena vision de profundidad que hace mas certero el diagnéstico de
edema macular. La oftalmoscopia indirecta con lente de 20D también es util, pero su
magnificacion es insuficiente para detectar manifestaciones iniciales de la RD. (Claramunt,
2009)

Figura 2.24: Examen del fondo del ojo
Fuente: (Consultas, 2014)

2.5.2.2 Fotografia del fondo del ojo

El estandar en este sentido es la fotografia estereoscopica de 7 campos clasicos, sin
embargo, es un procedimiento engorroso y costoso. Por este motivo se estan usando cada
vez mas sblo 2 fotos no estereoscopicas de 45°. La tecnologia digital también ha

contribuido a que sea un procedimiento mas sencillo y menos costoso.
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Puede ser tomada por un tecnélogo y analizada a distancia por un especialista en retina
aprovechando todas las ventajas de la telemedicina. (Claramunt, 2009)

2.5.2.3 Angiografia retinal con fluoresceina (AGF)

Es un método invasivo puesto que se inyecta el colorante (fluoresceina) en el
torrente sanguineo a través de una vena de la mano o antebrazo. Presenta efectos adversos
leves como nauseas en el 5 a 10% de los pacientes, y otros severos como reacciones
alérgicas graves que incluso han reportado mortalidad en 1 cada 100.000 pacientes. Por este
motivo es un examen que no debe realizarse en forma rutinaria, sino sélo cuando esta
indicado. Las principales indicaciones son la presencia de EMCS, rubeosis iridiana, RDP y
opcionalmente en casos de RDNP con mas de 10 afios de evolucion para detectar areas

extensas de cierre capilar ya que se asocian con un peor prondstico. (Claramunt, 2009)
2.5.2.4 Tomografia optica coherente (OCT)

Es un método no invasivo que permite obtener un corte éptico de la retina y macula
con una resolucion de aproximadamente 10 pum. Permite cuantificar el engrosamiento
retinal e identificar traccion vitreomacular en algunos pacientes con EM refractario al
tratamiento convencional. Esta indicado en el estudio del edema macular tanto en el

diagnostico como en el seguimiento y respuesta a tratamiento. (Claramunt, 2009)
2.5.3 Clasificacion de la retinopatia diabética

La Retinopatia Diabética se puede clasificar en una etapa temprana o Retinopatia
Diabética No Proliferativa (RDNP) y una méas avanzada o Retinopatia Diabética
Proliferativa (RDP). La RDNP se subdivide a su vez en leve, moderada, severa y muy

severa.

La RDP se subdivide en temprana, de alto riesgo y avanzada. EI Edema Macular es
un evento que puede suceder en cualquier momento de la progresion de la Retinopatia
Diabética. (Alvarez, 2006)
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2.5.3.1 Retinopatia diabética no proliferativa

- Ligera: Esta es la etapa méas temprana de la enfermedad en la que aparecen los
microaneurismas. Estas son pequefias areas de inflamacion, que parecen ampollas, en los

pequefios vasos sanguineos de la retina.

- Moderada: Segun avanza la enfermedad, algunos vasos sanguineos que alimentan la

retina se obstruyen.

- Severa: En esta etapa muchos mas vasos sanguineos se bloquean, haciendo que
varias partes de la retina dejen de recibir sangre. Entonces estas areas de la retina envian

sefiales al cuerpo para que haga crecer nuevos vasos sanguineos.

2.5.3.2 Retinopatia diabética proliferativa

En esta etapa avanzada, las sefiales enviadas por la retina para alimentarse causan el
crecimiento de nuevos vasos sanguineos. Esto se llama la retinopatia proliferativa. Estos
nuevos vasos sanguineos son anormales y fragiles. Crecen a lo largo de la retina y de la

superficie del gel vitreo, el gel incoloro que llena el interior del ojo.

Por si mismos, estos vasos sanguineos no causan ningin sintoma o pérdida de la
visién. Sin embargo, tienen paredes muy delgadas y fragiles. Si llegaran a gotear sangre,

podria haber una pérdida severa en la vision o incluso resultar en la ceguera. (Salud, 2013)
2.5.4 Lesiones caracteristicas
- Microaneurismas: se observan como puntos rojos <125 um, redondeados de bordes

bien definidos, adyacentes a los capilares venosos o arteriales. Histologicamente se

corresponden con dilataciones saculares anémalas de las paredes capilares.
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- Hemorragias intrarretinianas: se producen por consecuencia de la rotura de un

aneurisma, de un capilar o de una vénula. pueden ser:

a) Profundas: hemorragia roja, redondeada pero de bordes irregulares y de
pequefio tamafio. Se localizan en las capas medias de la retina.

b) Superficiales: en forma de llama. Se localizan en la capa de fibras nerviosas de
la retina, las cuales pueden determinar la presencia de estriaciones en el lecho

de la hemorragia.

A continuacion se muestra una tabla que contiene el rango de los niveles de
severidad de la retinopatia diabética la cual nos servirda mas adelante cuando pongamos

a prueba el sistema.

La base de datos MESSIDOR basa su diagnostico en una escala de severidad de
la Retinopatia Diabética, el cual establecié una escala de severidad basada en la
cantidad de Microanuerismas y Hemorragias retinianas presentes en el fondo del ojo,
como se muestra en la tabla (MESSIDOR, 2014):

Nivel | Numero de Microaneurismas (NM) Numero de Hemorragias (NH)
0 0 AND 0
1 0<(NM)<=5 AND 0
2 5 < (NM) <15 OR 0 < (NH) <5
3 (NM) >=15 OR H>=5

Tabla 2.1: Escala de severidad
Fuente: (MESSIDOR, 2014)
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2.6 Metodologia de desarrollo de software XP

XP resalta una serie de valores y principios que deben tenerse en cuenta y
practicarlos durante el tiempo de desarrollo que dure el proyecto. Al final de este apartado
se enuncian algunas de las caracteristicas que deben tener los proyectos que se realicen con
XP.

2.6.1 Planeacién

La planeacion es la etapa inicial de todo proyecto en XP. En este punto se comienza
a interactuar con el cliente y el resto del grupo de desarrollo para descubrir los
requerimientos del sistema. En este punto se identifican el nimero y tamafio de las
iteraciones al igual que se plantean ajustes necesarios a la metodologia segun las
caracteristicas del proyecto.

2.6.2 Disefio

En XP solo se disefian aquellas historias de usuario que el cliente ha seleccionado
para la iteracion actual por dos motivos: por un lado se considera que no es posible tener un
disefio completo del sistema y sin errores desde el principio. ElI segundo motivo es que dada
la naturaleza cambiante del proyecto, el hacer un disefilo muy extenso en las fases iniciales
del proyecto para luego para luego modificarlo, se considera un desperdicio de tiempo.

Es importante resaltar que esta tarea es permanente durante la vida del proyecto
partiendo de un disefio inicial que va siendo corregido y mejorado en el transcurso del
proyecto.

2.6.3 Codificacion

La codificacién es un proceso que se realiza en forma paralela con el disefio y la
cual esta sujeta a varias observaciones por parte de XP consideradas controversiales por
algunos expertos tales como la rotacion de los programadores o la programacion en parejas.

2.6.4 Pruebas

XP enfatiza mucho los aspectos relacionados con las pruebas, clasificAndolas en
diferentes tipos y funcionalidades especificas, indicando quien, cuando y como deben ser
implementadas y ejecutadas.

Del buen uso de las pruebas depende el éxito de otras préacticas, tales como la
propiedad colectiva del cddigo y la refactorizacion. Cuando se tienen bien implementadas
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las pruebas no habra temor de modificar el codigo del otro programador en el sentido que si
se dafia alguna seccion, las pruebas mostraran el error y permitiran encontrarlo. EI mismo
criterio se aplica a la refactorizacion. Uno de los elementos que podria obstaculizar que un
programador cambie una seccion de cddigo funcional es precisamente hacer que este deje
de funcionar. Si se tiene un grupo de pruebas que garantice su buen funcionamiento, este
temor se mitiga en gran medida.

Segun XP se debe ser muy estricto con las pruebas. Solo se debera liberar una nueva
version si esta ha pasado con el cien por ciento de la totalidad de las pruebas. En caso
contrario se empleara el resultado de estas para identificar el error y solucionarlo con
mecanismos ya definidos. (Tobon, 2007)
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CAPITULO 11l

MARCO APLICATIVO

3 Introduccion

En el presente capitulo se desarrolla la aplicacion del marco tedrico, el uso de
técnicas de procesamiento de imagenes para elaborar los algoritmos para la localizacién de

las diferentes caracteristicas de la Retinopatia Diabética.

Para el desarrollo de la propuesta se tomaran en cuenta las siguientes etapas las
cuales se encuentran en el método de sistemas de diagndstico asistido por computadora el

cual combina técnicas de procesamiento digital de iméagenes:

a) Etapa 1 adquisicion de las imagenes: en esta etapa se obtienen las imagenes que
utilizaremos para poner a prueba el sistema a desarrollar, y se les da las

siguientes caracteristicas para poder trabajar en ellas.

- El formato de las imagenes sera PNG, TIFF

Las imagenes utilizan la escala de color RGB

Las dimensiones de las imagenes seran constantes (ancho 720 y alto

480)
- La imagen a ser procesada solo contendra la imagen del fondo del ojo
b) Etapa 2 pre-procesamiento: en esta etapa una vez obtenido las imagenes se las
sometera a los algoritmos que se implementaron para de esta manera lograr
obtener las caracteristicas de la retinopatia diabética y ademas:
- Se utilizaran algoritmos que realicen los procesos de forma
automatica, por ejemplo el algoritmo de umbral éptimo de Otsu.
c) Etapa 3 se realizara la extraccion de las caracteristicas mediante la morfologia

matematica y el umbralado mediante Otsu.
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d) Etapa 4 como ultimo paso se implementara una interfaz gréafica

3.1 Diagrama de proceso

El siguiente diagrama muestra los pasos que se seguiran para la deteccion de los

microaneurismas y las hemorragias que se encuentran en las imagenes que

posteriormente se analizaran.

Proceso

Normalizacion

Conversion a grises

Plano verde

Clausura y/o apertura

Adquisicién

de las »

Erosidon y/o dilatacion

imagenes

Extraccion de
las
caracteristicas

Negativo de una imagen

Reconstruccién morfolégica

Resta de imagenes

Umbralado Otsu

Figura 3.1: Proceso para la deteccion de la retinopatia diabética

Fuente: Elaboracion propia
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3.2 Etapa 1: Adquisicion de la retinografias

Las imégenes con Retinopatia Diabética fueron obtenidas de la base de datos
MESSIDOR - Methods to evaluate segmentation and indexing techniques in the field

of retinal ophthalmology, las cuales fueron clasificadas por médicos especialistas.

Figura 3.2: Imagen con retinopatia diabética
Fuente: Base de datos MESSIDOR

3.3 Etapa de pre-procesamiento

Los métodos que se propone para el pre-procesamiento de imagenes para la
obtencion de las caracteristicas de la Retinopatia Diabética utilizan los siguientes

algoritmos:
3.3.1 Implementacién de algoritmos

MATLAB es un paquete de software para el desarrollo de algoritmos. El software
cuenta con un amplio abanico de herramientas especializadas denominadas toolboxes que
extienden significativamente la funcionalidad del programa principal. La toolbox para el
procesado digital de imagenes es una de sus herramientas mas famosas y utilizadas, y esta
formada por un conjunto de funciones que amplian las capacidades de Matlab para el
desarrollo de aplicaciones y algoritmos en el campo de procesado y analisis digital de

imagenes.
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a) Normalizacién del tamafio

Para uniformizar las imagenes utilizadas en este trabajo se normalizo las
dimensiones. Lo anterior se debe a que las iméagenes a utilizar tienen diversas dimensiones

tanto a lo largo como a lo ancho.

Se utilizara una técnica de tratamiento de imagenes conocida como interpolacion, el
proceso de ampliacion o reduccion de imagenes de este trabajo se ha llevado a cabo

mediante la interpolacion bicubica.

Para la implementacion de la funcion de normalizacién de imagen se utilizo el

cddigo que se encuentra en Matlab.

function [B,map] = imresize (varargin)

params = parselnputs (varargin{:});

checkForMissingOutputArgument (params, nargout) ;

A = preprocesslmage (params) ;

order = dimensionOrder (params.scale) ;

weights = cell(1,2);

indices = cell(1,2);

for k = 1:2

[weights{k}, indices{k}] = contributions(size (A, k),

params.output size(k), params.scale (k), params.kernel,
params.kernel width, params.antialiasing);

end

if isPureNearestNeighborComputation (weights{l}) &&

isPureNearestNeighborComputation (weights{2})

B = resizeTwoDimUsingNearestNeighbor (A, indices);
else

B =A;

for k = l:numel (order)

dim = order (k) ;

B = resizeAlongDim (B, dim, weights{dim}, indices{dim});
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end
end

[B, map] = postprocessImage (B, params);

Figura 3.3: Funcion 1. Normalizacion utilizando interpolacion bicubica
Fuente: MATLAB R2012a

b) Plano verde

Es conocido que el ser humano so6lo ve las radiaciones dentro del espectro
electromagnético en un estrecho rango conocido como espectro visible, que comprende
aproximadamente las radiaciones con longitudes de onda desde 400nm (1nm = 1x10°m)
hasta 700nm. En los extremos de dicho espectro estan los colores azul (en los 400nm) y

rojo (700nm). El color verde se encuentra en el centro del espectro visible (555nm).

Las componentes rojas y azules suelen descartarse ya que son propensas a contener
ruido aditivo, debido a la influencia del infrarrojo y del ultravioleta (los cuales no son
visibles para el ser humano). Por esta razén se utiliza el plano verde que es el menos

propenso a contaminarse con el ruido aditivo.

El siguiente cddigo obtiene el plano verde de la imagen previamente normalizada y

la conversion a escala de grises del plano verde:

green = imagen normalizada;
green(:,:,1) = 0;
green(:,:,3) = 0;

Figura 3.4: Funcion 2. Obtencion del Componente verde
Fuente: elaboracion propia

¢) Escala de grises

Una imagen a color siempre representa una mayor cantidad de datos para procesar,
lo cual hace muy dificil su manipulacién, por esta razon las imagenes a color deben

transformarse a escala de grises. Para la implementacion de la funcion de conversion a
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escala de grises se utilizd el codigo que se encuentra en Matlab, en la figura 3.5 se presenta
el codigo.

function I = rgb2gray(varargin)
X = parse inputs(varargin{:});
origSize = size (X);
threeD = (ndims (X)==3);
T = inv([1.0 0.956 0.621; 1.0 -0.272 -0.647; 1.0 -1.106 1.703]);
coef = T(1,:);
if threeD
if isa(X, 'double') || isa(X, 'single')
X = reshape (X (:),origSize (1) *origSize(2),3);
sizeOutput = [origSize(l), origSize(2)];
I =X * coef';
I = min(max(I,0),1);

I = reshape(I,sizeOutput) ;

else
I = imapplymatrix(coef, X, class(X));
end
else

I = X * coef';

I = min(max(I,0),1);

I =1[1I,I,11;

end
Figura 3.5: Funcion 3. Conversion a escala de grises
Fuente: MATLAB R2012a

d) Clausura

La funcion de clausura realiza una dilatacion seguida de la erosion con el mismo
elemento estructurante. Para la implementacion de la funcion de clausura se utilizo el

codigo que se encuentra en Matlab, en la figura 3.6 se presenta el cadigo.

function B = imclose(varargin)
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[A, SE,pre pack] = Parselnputs (varargin{:});
M = size(A,1);
if pre pack
A = bwpack (A);
packopt = 'ispacked';
else
packopt = 'notpacked';
end
B = imerode(imdilate (A, SE, packopt, M), SE, packopt,M) ;
if pre pack
B = bwunpack (B, M) ;

end

Figura 3.6: Funcion 4. Clausura
Fuente: MATLAB R2012a

e) Dilatacion

La funcion de dilatacion tiende a aumentar los tonos claros de una imagen y
desaparecer los tonos oscuros. Para la implementacion de la funcién de dilatacion se utilizo

el cadigo que se encuentra en Matlab, en la figura 3.7 se presenta el cddigo.

dilatacion
function B = imdilate (A,se,varargin)
narginchk(2,4);

B = morphop(A,se, 'dilate’, mfilename, varargin{:});

Figura 3.7: Funcion 5. Dilatacion
Fuente: MATLAB R2012a

f) Apertura

La funcion de apertura realiza una erosion seguida de la dilatacién con el mismo
elemento estructurante. Para la implementacion de la funciéon de apertura se utilizé el

codigo que se encuentra en Matlab, en la figura 3.8 se presenta el codigo.
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Apertura
function B = imopen (varargin)
[A, SE,pre_pack] = Parselnputs (varargin{:});
M = size(A,1);
if pre pack
A = bwpack () ;
packopt = 'ispacked';

else

packopt 'notpacked’';
end
B = imdilate (imerode (A, SE, packopt,M), SE, packopt,M) ;
if pre pack
B = bwunpack (B,M) ;

end

Figura 3.8: Funcion 6. Apertura
Fuente: MATLAB R2012a

g) Erosion

La funcion de erosion tiende a disminuir los tonos claros de una imagen y aumentar
los tonos oscuros. Esto refleja la importancia que le da la erosién al minimo de los
elementos de la imagen. Para la implementacion de la funcion de erosion se utilizo el

codigo que se encuentra en Matlab, en la figura 3.9 se presenta el cadigo.

erosidn
function B = imerode (A, se,varargin)
narginchk(2,5);

B = morphop (A,se, 'erode',mfilename,varargin{:});

Figura 3.9: Funcién 7. Erosion
Fuente: MATLAB R2012a
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h) Reconstruccion

La funcion de reconstruccién se da mediante el uso de una imagen marcadora y una
imagen mascara, la imagen mascara nos ayuda a realizar una dilatacion o una erosion en la
imagen marcadora, preservando asi las formas de los objetos que han superado el marcador.
Para la implementacion de la reconstruccion de imagenes se utilizé el cédigo que se

encuentra en Matlab, en la figura 3.10 se presenta el codigo.

function im = imreconstruct (varargin)
[marker,mask,conn] = ParseInputs(varargin{:});

if nargin ==

im = imreconstructmex (marker,mask, conn) ;
else

im = imreconstructmex (marker,mask) ;
end

Figura 3.10: Funcion 8. Reconstruccion por dilatacion
Fuente: MATLAB R2012a

i) Resta entre imagenes

Esta funcion realiza la resta entre dos imagenes. Para la implementacion de la resta
de iméagenes se utilizé el codigo que se encuentra en Matlab, en la figura 3.11 se presenta el

codigo.

resta de imagen
function Z = imsubtract (X,Y)
narginchk (2, 2);
scalarDoubleY = strcmp(class(Y), 'double') && numel(Y) == 1;
if ~islogical (X)
xAndYSameSizeAndClass = isequal (size (X),size(Y)) &&
strcmp (class (X), class(Y)):

if scalarDoubleY || xAndYSameSizeAndClass
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validateattributes (X, {'numeric','logical'}, {'real',
'nonsparse'},
mfilename, 'X', 1);
if scalarDoubleY
validateattributes (Y, {'double'}, {'real', 'nonsparse'},
mfilename, 'Y', 2);
else
validateattributes (Y, {'numeric','logical'}, {'real',
'nonsparse'},
mfilename, 'Y', 2);
end
Z =X -Y;
else
error (message ('images:imsubtract:invalidInput', 'class or Y must
be a scalar double.'));
end
elseif scalarDoubleY
Z = imlincomb (1.0, X, -Y, 'double');
else
Z = imlincomb (1.0, X, -1.0, Y, 'double'):;

end

Figura 3.11: Funcién 9. Resta entre imagenes
Fuente: MATLAB R2012a

J) Negativo de una imagen

Esta funcion esta disefiada particularmente para mejorar los detalles blancos o grises
incrustados en las regiones obscuras de una imagen. Para la implementacién del método de
conversion a imagen negativa se realizé el siguiente cddigo Matlab, en la figura 3.12 se

presenta el codigo.

imagenDoble = im2double (resta peque) ;
[xmax, ymax] = size(imagenDoble);
for x = l:xmax
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for y = l:ymax
imagenNegativo (x,y) = 1 - imagenDoble (x,V);
end
end

negativo peque = im2uint8 (imagenNegativo);

Figura 3.12: Funcion 10. Negativo de una imagen
Fuente: Elaboracién propia

k) Umbralado Otsu

Para el célculo del umbral éptimo se optdé por utilizar el método de Otsu ya que
elige el umbral 6ptimo maximizando la varianza entre clases mediante una bdsqueda
exhaustiva. La importancia del método de Otsu radica en que es automatico. También es
importante citar que este método es el mas utilizado al momento de realizar la binarizacion
de iméagenes. Para la implementacion del método de Otsu se utilizd el codigo que se

encuentra en Matlab, en la figura 3.13 se presenta el codigo.

function [level em] = graythresh (I)

narginchk(1,1);

validateattributes (I, {'uint8', 'uintl6', 'double', 'single', 'intl6'}, { 'nonsp
arse'},

mfilename, 'T',1);

if ~isempty(I)

I = im2uint8(I(:));

num _bins = 256;

counts = imhist (I,num bins);

p = counts / sum(counts);

omega = cumsum(p) ;

mu = cumsum(p .* (l:num bins)');

mu_t = mu(end);

sigma b squared = (mu_t * omega - mu).”2 ./ (omega .* (1 - omega));
maxval = max(sigma b squared);
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isfinite maxval = isfinite (maxval);

if isfinite maxval

idx = mean(find(sigma_ b squared == maxval));
level = (idx - 1) / (num bins - 1);
else
level = 0.0;
end
else

level = 0.0;

isfinite maxval = false;
end
if nargout > 1

if isfinite maxval

em = maxval/(sum(p.*((l:num_bins).A2)') WRIERE " 2) ;
else

em = 0;
end

end

Figura 3.13: Funcién 11. Umbralado mediante Otsu
Fuente: MATLAB R2012a

[) Binarizacion

Esta funcion convierte a binario una imagen | en escala de grises. La imagen de
salida BW tendra valor 1 (blanco) en todos los pixeles de la imagen de entrada que tengan
una iluminacion mayor que el nivel o umbral especificado, este umbral es calculado
mediante el algoritmo de Otsu cuya funcién fue explicada en el anterior punto, y valor 0

(negro) en el resto de los pixeles.

Para la implementacion del método de conversion a binario se utilizé el codigo que

se encuentra en Matlab, en la figura 3.12 se presenta el codigo.

function BW = im2bw (varargin)
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[A,map, level] = parse inputs(varargin{:});
if ndims (A)==3,
A = rgb2gray(A) ;
elseif ~isempty (map),
A = ind2gray (A, map);
end
range = getrangefromclass (A);
if isinteger (A)
BWp = (A > range(2) *level);
elseif islogical (A)
warning (message ('images:im2bw:binaryInput'))
BWp = A;
else
BWp = (A > level);
end
if nargout==
imshow (BWp) ;
return;
end

BW = BWp;

Figura 3.14: Funcion 12. Conversion a imagen binaria
Fuente: MATLAB R2012a

m) Mejora de contraste

Cada imagen tiene su propio histograma pero como norma general se considera que
una imagen tiene un buen contraste si su histograma se extiende ocupando casi todo el
rango de tonos. Para aumentar el contraste, se puede expandir el histograma o bien realizar
una ecualizacion del mismo. Para la implementacion del método de mejora de contraste se

utilizo el codigo que se encuentra en Matlab, en la figura 3.15 se presenta el codigo.

function out = adapthisteg(varargin)

[I, selectedRange, fullRange, numTiles, dimTile, cliplLimit, numBins,
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noPadRect, distribution, alpha, intl6ClassChange] =
parselnputs (varargin{:});

tileMappings = makeTileMappings (I, numTiles, dimTile, numBins,
clipLimit,

selectedRange, fullRange,
distribution, alpha);

out = makeClaheImage (I, tileMappings, numTiles, selectedRange,
numBins, ...
dimTile) ;

if intl6ClassChange
out = uintlétointl6 (out) ;

end
if ~isempty (noPadRect)
out = out (noPadRect.ulRow:noPadRect.lrRow,
noPadRect.ulCol:noPadRect.1lrCol) ;
end

Figura 3.15: Funcion 13. Mejora de contraste
Fuente: MATLAB R2012a

3.4 Métodos de deteccion de caracteristicas

En este punto se presentan los algoritmos desarrollados para detectar las

caracteristicas de la retinopatia diabética.
3.4.1 Deteccion de microaneurismas

Método para detectar los Microaneurismas, los microaneurismas son lesiones
visibles por el oftalmdlogo que indican la presencia de la retinopatia diabética, es por eso
que cualquier sistema de analisis de imagenes de la retina para prevenir la ceguera debe

incluir algan algoritmo para la segmentacién de los microaneurismas.

Para la detecciébn de las caracteristicas en este caso la deteccion de los

microaneurismas se siguié los siguientes pasos para la obtencién de los mismos:

65



Como primer paso se obtendra una imagen de la retina cuya imagen tendrd o no la
patologia (ver figura 3.16).

Figura 3.16: Imagen original de la retina
Fuente: Elaboracion propia

Dado que las imégenes obtenidas para el analisis tienen diferentes dimensiones se
decidio llevarlas a una Unica dimension para facilitar el trabajo posterior, para esto se
utiliz6 la normalizacion de imagenes esto consiste en llevar las imagenes a un tamafio
estandar, sin provocar en la imagen algin cambio de importancia, para ello se utilizo el
algoritmo de normalizacion de tamafio implementado en la etapa de implementacion de
algoritmos (ver seccion 3.3.1 inciso a)), que consta de la interpolacion bicubica ya que esta

preserva los detalles mas finos de la imagen.

Figura 3.17: Imagen Normalizada
Fuente: Elaboracion propia
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Para el paso siguiente extraemos el plano verde de la imagen utilizando el algoritmo
de plano verde implementado en la seccién de implementacion de algoritmos (ver seccion
3.3.1inciso b)) ya que los componentes rojo y azul son propensos a contener ruido aditivo,

utilizando.

Figura 3.18: Imagen del plano verde
Fuente: Elaboracién propia

Una vez obtenido el plano verde se procede a la conversion a escala de grises
utilizando el algoritmo de escala de grises implementado en la seccion de implementacion
de algoritmos (ver seccion 3.3.1 inciso ¢)), porgue en los proximos pasos sera muchos mas

cémoda la operacion en una imagen en escala de grises que una imagen a color.

Figura 3.19: Imagen en escala de grises del plano verde
Fuente: Elaboracion propia
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Una vez realizado estos pasos se somete a la imagen obtenida a una clausura
morfologica utilizando el algoritmo de clausura implementado en la seccion de
implementacion de algoritmos (ver seccién 3.3.1 inciso d)), con un EE (elemento
estructurante) circular de 15px de didmetro y posterior dilatacion morfologica utilizando el
algoritmo de dilatacion implementado en la seccion de implementacion de algoritmos (ver

seccién 3.3.1 inciso e)), con un EE tipo cruz de 3x3.

Figura 3.20: Imagen sometida a una clausura morfoldgica
Fuente: Elaboracién Propia

Figura 3.21: Imagen sometida a una dilatacion morfoldgica
Fuente: Elaboracion propia
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Una vez realizado estos pasos se somete a la imagen obtenida a una apertura
morfologica utilizando el algoritmo de apertura implementado en la seccion de
implementacién de algoritmos (ver seccién 3.3.1 inciso f)), con un EE (elemento
estructurante) circular de 15px de didmetro y posterior erosion morfologica utilizando el
algoritmo de erosion implementado en la seccion de implementacion de algoritmos (ver

seccion 3.3.1 inciso g)), con un EE tipo cruz de 3x3.

Figura 3.22: Imagen sometida a una apertura morfolégica
Fuente: Elaboracién Propia

Figura 3.23: Imagen sometida a una erosion morfologica
Fuente: Elaboracion Propia
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Una vez realizado estos pasos se procede a una reconstruccioén por dilatacion
utilizando el algoritmo de reconstruccién implementado en la seccion de implementacion
de algoritmos (ver seccion 3.3.1 inciso h)), tomando como imagen marcadora la imagen
obtenida en la figura 3.21 y como imagen mascara la imagen obtenida en la figura 3.23, ya
que la imagen marcadora se encuentra dilatada no repetimos este proceso para realizar la

reconstruccion por dilatacion.

Figura 3.24: Imagen sometida a una reconstruccion por dilatacion
Fuente: Elaboracién propia

Obtenida esta Gltima imagen se procede a la resta entre imagenes utilizando el
algoritmo de resta de imagenes implementado en la seccion de implementacion de
algoritmos (ver seccion 3.3.1 inciso 1)), utilizando la imagen obtenida en la figura 3.19 con

la imagen obtenida en la figura 3.24.

Figura 3.25: Imagen resta
Fuente: Elaboracion Propia
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Por ultimo con la imagen obtenida en la resta se procede a someterla al umbralado
de Otsu el cual proporciona un umbral 6ptimo para la segmentacion utilizando el algoritmo
de umbralado Otsu implementado en la seccion de implementacion de algoritmos (ver
seccion 3.3.1 inciso K)), una vez obtenido el umbral optimo se procede a realizar una
binarizacion utilizando el algoritmo de binarizacion implementado en la seccion de

implementacién de algoritmos (ver seccién 3.3.1 inciso I)).

Figura 3.26: Imagen sometida al umbralado mediante Otsu
Fuente: Elaboracién propia

Como siguiente paso a seguir tomamos como referencia la figura 3.19 vamos a
someterlo a una clausura morfoldgica utilizando el algoritmo de clausura implementado en
la seccion de implementacion de algoritmos (ver seccion 3.3.1 inciso d)), con un EE
circular de 5 pixeles de diametro y posterior dilatacién morfoldgica utilizando el algoritmo
de dilatacion implementado en la seccion de implementacion de algoritmos (ver seccion

3.3.1inciso €)), con un EE tipo cruz de 3x3.
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Figura 3.27: Imagen sometida a una clausura morfoldgica
Fuente: Elaboracion propia

Figura 3.28: Imagen sometida a una dilatacion morfolégica
Fuente: Elaboracion propia

Como siguiente paso a seguir tomamos como referencia la figura 3.28 vamos a
someterlo a una apertura morfologica utilizando el algoritmo de apertura implementado en
la seccion de implementacion de algoritmos (ver seccion 3.3.1 inciso f)), con un EE
circular de 5 pixeles de diametro y posterior erosion morfoldgica utilizando el algoritmo de
erosion implementado en la seccién de implementacion de algoritmos (ver seccion 3.3.1
inciso g)), con un EE tipo cruz de 3x3.
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Figura 3.29: Imagen sometida a una apertura morfoldgica
Fuente: Elaboracién propia

Figura 3.30: Imagen sometida a una erosion morfol6gica
Fuente: Elaboracion propia

Una vez realizado estos pasos se procede a una reconstruccién por dilatacién
utilizando el algoritmo de reconstruccién implementado en la secciéon de implementacion
de algoritmos (ver seccion 3.3.1 inciso h)), tomando como imagen marcadora la imagen
obtenida en la figura 3.28 y como imagen mascara la imagen obtenida en la figura 3.30, ya
que la imagen marcadora se encuentra dilatada no repetimos este proceso para realizar la

reconstruccion por dilatacion.
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Figura 3.31: Imagen sometida a una reconstruccion morfoldgica
Fuente: Elaboracion propia

Obtenida esta Gltima imagen se procede a la resta entre imagenes utilizando el
algoritmo de resta de imagenes implementado en la seccion de implementacion de
algoritmos (ver seccion 3.3.1 inciso i)), utilizando la imagen obtenida en la figura 3.19 con

la imagen obtenida en la figura 3.31.

Figura 3.32: Imagen resta
Fuente: Elaboracion propia

Una vez obtenida la imagen resta se obtiene un negativo de la misma utilizando el
algoritmo de negativo de una imagen implementado en la seccion de implementacion de

algoritmos (ver seccion 3.3.1 inciso j)).
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Figura 3.33: Imagen negativa
Fuente: Elaboracion propia

Por ultimo con la imagen obtenida en la conversion a negativo se procede a
someterla al umbralado de Otsu utilizando el algoritmo de umbralado de Otsu
implementado en la seccion de implementacion de algoritmos (ver seccion 3.3.1 inciso K)),
el cual proporciona un umbral optimo para la segmentacion, obtenido el umbral se realiza
una binarizacion utilizando el algoritmo de binarizacion implementado en la seccion de

implementacién de algoritmos (ver seccion 3.3.1 inciso 1)).

Figura 3.34: Imagen sometida al umbralado segun Otsu
Fuente: Elaboracién propia

75



Para finalizar hacemos uso de la imagen de la figura 3.26 y la imagen de la figura
3.34, realizando con estas dos imagenes un OR logico y de esta obtenemos todos los

microaneurismas.

Figura 3.35: Imagen OR ldgico
Fuente: Elaboracién propia

Como ultimo paso sobreponemos la imagen obtenida al realizar un OR ldgico sobre
la imagen a escala de grises para visualizar donde se encontrarian los microaneurismas en
la retina.

Figura 3.36: Imagen con los microaneurismas
Fuente: Elaboracion propia
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3.4.2 Deteccion de hemorragias

Método para detectar las hemorragias; las hemorragias constituyen la primera
afeccion visible de la retinopatia diabética; son las lesiones mas dificiles de encontrar, ya

que aparte de ser circulares y rojizos, son de muy pequefio tamafio.

Para la deteccion de las caracteristicas en este caso la deteccion de hemorragias se

siguio los siguientes pasos para la obtencion de los mismos:

Como primer paso se obtendra una imagen de la retina cuya imagen tendra o no la

patologia (ver figura 3.37)

Figura 3.37: Imagen original de la retina
Fuente: Elaboracién propia

Como siguiente paso normalizamos la imagen utilizando el algoritmo de
normalizacion del tamafio implementado en la seccion de implementacion de algoritmos

(ver seccion 3.3.1 inciso a)).
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Figura 3.38: Imagen normalizada
Fuente: Elaboracion propia

Para el paso siguiente extraemos el plano verde de la imagen utilizando el algoritmo
de plano verde implementado en la seccién de implementacion de algoritmos (ver seccion
3.3.1inciso b)) ya que los componentes rojo y azul son propensos a contener ruido aditivo,

utilizando.

Figura 3.39: Imagen del plano verde
Fuente: Elaboracion propia

Una vez obtenido el plano verde se procede a la conversién a escala de grises

utilizando el algoritmo de escala de grises implementado en la seccién de implementacion
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de algoritmos (ver seccion 3.3.1 inciso c¢)), porque en los proximos pasos sera muchos mas

codmoda la operacion en una imagen en escala de grises que una imagen a color.

Figura 3.40: Imagen a escala de grises del plano verde
Fuente: Elaboracién propia

Procedemos a mejorar el contraste de la imagen utilizando el algoritmo de mejora
de contraste de una imagen implementado en la seccién de implementacion de algoritmos

(ver seccién 3.3.1 inciso m)), obteniendo un histograma bastante expandido y uniforme.

Figura 3.41: Imagen sometida a una mejora de contraste
Fuente: Elaboracion propia
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Realizamos una dilatacion morfologica utilizando el algoritmo de dilatacion
implementado en la seccion de implementacion de algoritmos (ver seccion 3.3.1 inciso €)),

con un EE circular de 5px de diametro.

Figura 3.42: Imagen sometida a una dilatacion morfoldgica
Fuente: Elaboracién propia

Volvemos a realizar una dilatacién morfoldgica utilizando el algoritmo de dilatacion
implementado en la seccion de implementacion de algoritmos (ver seccién 3.3.1 inciso e)),

con un EE circular de 5px de diametro.
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Figura 3.43: Imagen sometida a una dilatacion morfoldgica
Fuente: Elaboracion propia

Una vez obtenida las imé&genes hasta este punto realizamos una reconstruccion por
erosion morfoldgica utilizando el algoritmo de reconstruccion implementado en la seccion
de implementacion de algoritmos (ver seccion 3.3.1 inciso h)), utilizando como imagen
mascara la imagen de la figura 3.41 y como imagen marcadora la imagen de la figura 3.43,
ya que esta reconstruccién es por erosion, se somete a una erosiéon morfoldgica utilizando el
algoritmo de erosion implementado en la seccion de implementacion de algoritmos (ver
seccién 3.3.1 inciso g)), la imagen de la figura 3.43 con un EE circular de 25px de diametro
ya que esta imagen es marcadora y segun la reconstruccion debe ser sometida a una
dilatacion o a una erosién dependiendo que tipo de reconstruccion se realice. Una vez

realizado este paso se procede a realizar la reconstruccion.

Figura 3.44: Imagen de la reconstruccion
Fuente: Elaboracion propia

Obtenido esto realizamos una resta entre las imagenes utilizando el algoritmo de
resta entre iméagenes implementado en la seccioén de implementaciéon de algoritmos (ver

seccion 3.3.1 inciso i)), de la figura 3.41 y la figura 3.44 respectivamente.
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Figura 3.45: Imagen de la resta
Fuente: Elaboracion propia

Obtenida esta imagen a través de la resta procedemos a obtener el negativo de esta
imagen utilizando el algoritmo de negativo de una imagen implementado en la seccion de

implementacién de algoritmos (ver seccion 3.3.1 inciso j)).

Figura 3.46: Imagen negativa
Fuente: Elaboracion propia

Una vez obtenida la conversion a negativo se procede a someterla al umbralado de
Otsu el cual proporciona un umbral éptimo para la segmentacion utilizando el algoritmo de
umbralado de Otsu implementado en la seccion de implementacion de algoritmos (ver

seccion 3.3.1 inciso k)), obtenido el umbral binarizamos la imagen utilizando el algoritmo
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de binarizacion implementado en la seccién de implementacion de algoritmos (ver seccion
3.3.1inciso I)).

Figura 3.47: Imagen umbralado Otsu
Fuente: Elaboracién propia

Volvemos a someter la imagen a una apertura morfoldgica utilizando el algoritmo
de apertura implementado en la seccion de implementacion de algoritmos (ver seccion 3.3.1

inciso f)), con un EE cuadrado de 3px de lado.

Figura 3.48: Imagen apertura morfoldgica
Fuente: Elaboracion propia
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Volvemos a someter a la imagen a una dilatacion morfoldgica utilizando el
algoritmo de dilatacién implementado en la seccién de implementacion de algoritmos (ver

seccion 3.3.1 inciso e)), con un EE tipo cruz de 3px de lado.

Figura 3.49: Imagen dilatacién morfologica
Fuente: Elaboracién propia

Como ultimo paso sobreponemos la imagen obtenida en la figura 3.49 sobre la
imagen mejorada en contraste para visualizar donde se encontrarian las posibles

hemorragias en la retina.

Figura 3.50: Imagen con las posibles hemorragias
Fuente: Elaboracion propia
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Como resultado de todos los pasos realizados se obtuvo los microanuerismas (a) y
las hemorragias (b) de la imagen sometida a este método de extraccion de las caracteristicas

de la retinopatia diabética.

3.5 Prototipo

El sistema desarrollado se basa en la metodologia de desarrollo de software XP en
sus puntos: planeacion, disefio, codificacién y pruebas, los cuales se siguieron en la
implementacién de la interfaz grafica la cual facilitara la implementacion de los algoritmos
desarrollados, en este trabajo de tesis se decidio disefiar una interfaz grafica haciendo uso
del programa MATLAB R2012a.

En el Anexo 4 se detalla la funcionalidad de todas las pantallas a utilizarse, ahora se
explicaran los pasos que se siguen para el respectivo analisis de las imagenes que se

pondran a prueba.

Como primer paso nos ubicamos en la pantalla principal la cual consta de 5 botones
ya que comenzaremos el analisis elegimos el boton de Analisis (ver figura 3.51). Este
botdn nos dirige a otra pantalla en la cual se realizara el respectivo analisis.
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rn principal

SISTEMA DE DIAGNOSTICO DE LA RETINOPATIA DIABETICA
MEDIANTE IMAGENES DIGITALES

RESULTADOS. ANALISIS

Mostrar pasos de las hemorragias l

Wostrar pasos de los microaneurismas ‘

SALR

Figura 3.51: Pantalla principal
Fuente: Elaboracion propia
Una vez ubicados en la pantalla de analisis, como segundo paso procedemos a
cargar la imagen con la ayuda del boton Abrir ubicado en la parte de procesos (ver figura

3.52). Escogemos la imagen que vamos a analizar y le damos abrir y tendremos la imagen

cargada en la pantalla de anélisis (ver figura 3.53).

B tesis = =
4\ Abrir Imag =) >
Buscaren [0 tesi2 ] e BE-
. n HEMORRAGIAS
=
= ] - -
Escrtario -
= magen0d7 i ‘ [
= L
Bbliotecas ‘—
i |
LY -
Equipo
w
Red &
nnnnnn 011 imanen( ) imanen(13 imanenfi1d 2
— DATOS
Nombi - Abrr
e -J \_I NOMBRE DEL
Tipo: [ ipg. =bmp. * 1. png) ~| Cancelar 5 PACIENTE
— PROCESOS.
LAS HEMORRAGIAS SON: |£]
VOLVER
Omar Flores Mamani

Figura 3.52: Carga de la imagen
Fuente: Elaboracion propia
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IMAGEN ORIGINAL MICROANEURISMAS HEMORRAGIAS

RESULTADO — DATOS.
NOMBRE DEL
PACIENTE
LOS MICROANEURISMAS SON

— PROCESOS.

LAS HEMORRAGIAS SON:

VOLVER.
E] Omar Flores Mamani

Figura 3.53: Imagen cargada en la pantalla
Fuente: Elaboracién propia

Como tercer paso nos ubicamos en el parte de proceso y presionamos el boton
Procesar el cual tomara la imagen cargada y la sometera a los distintos algoritmos
descritos de deteccion de microaneurismas y deteccion de hemorragias descritos en la
seccidn 3.4.1 y la seccion 3.4.2 respectivamente y nos mostrara las imagenes obtenidas en
estas detecciones y también realizara un conteo de los microaneurismas y las hemorragias
que nos serviran para verificar el nivel de severidad en la cual se encuentra la imagen
analizada, y nos mostrar el respectivo nivel utilizando la tabla de escala de severidad que se

encuentra descrita en el capitulo Il seccion 2.5.4 (ver figura 3.54).
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IMAGEN ORIGINAL MICROANEURISMAS

HEMORRAGIAS

RESULTADO

— DATOS.
NOMBRE DEL
, PACIENTE
LOS MICROANEURISMAS SON: % DREE
3 —P
LAS HEMORRAGIAS SON S
Abrir
Limpiar
VOLVER
XD Ormas Floces irmand

= I L — s —

Figura 3.54: Deteccion de microaneurismas y hemorragias
Fuente: Elaboracién propia

Como cuarto paso procedemos a guardar las imagenes obtenidas y también el
conteo realizado presionando el boton Guardar ubicado en la parte de procesos no

olvidando poner el nombre del paciente para poder ver los resultados mas adelante cundo se
necesite (ver figura 3.55).

B tesis = 2
&y 4 ~
IMAGEN ORIGINAL MICROANEURISMAS HEMORRAGIAS
RESULTADO = DATO:!
NOMBRE DEL
N PACIENTE oma
LOS MICROANEURISMAS SON: % HEs
3 — PROCESOS.
LAS HEMORRAGIAS SON: = -
[ sbme | [ Procesar |
WVOLVER.
E Omar Flores Mamani
Figura 3.55: Datos guardados

Fuente: Elaboracion propia

88



En la pantalla principal encontraremos dos botones los cuales nos mostraran todos

los pasos que se siguieron para la deteccion de los microaneurismas y las hemorragias (ver

figura 3.51).

pasos

Imagen original

Apertura

Buscar

omad]

Volver

Plana verde

Imagen a escala de grises

Clausura

Reconstruccior

Microaneurismas

Dilatacidn

Umbralado Otsu

pasosl

o[ ]

Imagen original

Dilatacién

Buscar

Volver

Imagen a escala de grises

Dilatacién

Imagen mejorada en contraste

Negativo de la imagen

Hemarragias

Dilatacién

Umbralado Otsu

Figura 3.56: Pasos de la deteccion de microaneurismas y hemorragias respectivamente
Fuente: Elaboracién propia
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CAPITULO IV

PRUEBA DE HIPOTESIS

4 Introduccién

En este capitulo se evaluara la capacidad del sistema para realizar un correcto
reconocimiento de las caracteristicas de la retinopatia diabética de las diferentes imagenes
de la base de datos MESSIDOR. Para comprobar si el grado de confiabilidad es del
80.00%, para probar el cumplimiento de la hipotesis se evaluara el prototipo mediante
casos de prueba de los que se derivan resultados que permitan la determinacién de la
efectividad de los métodos.

La base de datos MESSIDOR basa su diagnéstico en una escala de severidad de la
Retinopatia Diabética, establecié una escala de severidad basada en la cantidad de

Microanuerismas y Hemorragias retinianas presentes en el fondo del ojo, como se muestra

en la tabla:
Nivel | Numero de Microaneurismas (NM) Numero de Hemorragias (NH)
0 0 AND 0
1 0<(NM) <=5 AND 0
2 5<(NM) <15 OR 0 <(NH) <5
3 (NM) >=15 OR H>=5

Tabla 4.1: Escala de severidad
Fuente: Elaboracion propia

4.1 Determinacion de los casos de prueba

Para esta evaluacion se tomaran como casos de prueba imagenes que se encuentran
registrados en la base de datos MESSIDOR, a estos se las evaluara para ver si el sistema

es capaz de identificar las caracteristicas correctamente. Obteniendo un total de 20
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imagenes para ser ingresadas al sistema solo se tomaran los niveles 2 y 3 por tener méas

imagenes de este nivel.

4.2 Evaluacion de los casos de prueba

A continuacion se presentan los resultados obtenidos del método para detectar los

microaneurismas y hemorragias. Se analizaron un total de 20 imégenes.

Numero Numero de Nivel Nivel Identificado No
de prueba | micraneurismasy MESSIDOR ) identificado
hemorragias (ND)
1 M =46, H =48 < 5 |
2 M =175, H =103 g 3 I
3 M=87,H=94 3 3 I
4 M=8,H=26 '3 3 |
5 M=33,H=91 3 3 I
6 M =154, H =88 3 3 I
7 M =139, H =83 3 3 I
8 M=3,H=83 S 3 I
9 M=52 6 H=27 3 8 I
10 M =122, H=51 3 9 |
11 M=9,H=27 2 2 |
12 M=121, H=64 5, 2 NI
13 M =28, H=59 3 2 NI
14 M =13, H=62 2 2 |
15 M=1H=58 2 2 I
16 M=10,H=8 2 2 I
17 M=1H=67 2 2 |
18 M= 12, H=27 2 2 I
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19 M=96,H=55 3 2 NI

20 M12= ,H=6 2 2 I

Total 17 3

Tabla 4.2: Resultados de la prueba

Habiendo realizado los casos de prueba, podemos resumir los resultados:

Pruebas totales: 20

Pruebas satisfactorias: LT

Pruebas no satisfactorias: | 3

Porcentaje de éxito: 85.00 %

Porcentaje de fracaso: 15.00 %

Como se observa en los resultados. El porcentaje de confiabilidad es mayor al
porcentaje planteado en la hipotesis, pero para comprobar de manera cuantificable si este
valor supera al valor esperado, se realiza una prueba de hipotesis estadistica. Para
determinar si el porcentaje de confiabilidad obtenido en las pruebas puede ser considerado
cercano al 80.00 % planteado en la hipotesis se hara uso de una prueba de hipétesis para

proporciones, la cual se encuentra detallada en el Anexo 1.

Las variables a ser usadas en dicha prueba ya fueron obtenidas en el paso anterior:

po = 0.80
qo = 0.20
p = 085
n = 20

Ademaés se tomara un nivel de significancia a del 5%.
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4.3 Definicion de la hipotesis Ho y Hi
En este caso se espera que el porcentaje de confiabilidad sea igual o mayor a 80%.
Ho: El grado de confiabilidad es mayor o igual al 80.00 %
Hi: El grado de confiabilidad es menor al 80.00 %
Ho:p>po esdecir: Ho:p>0.80
Hi:p <po H; :p<0.80
4.4 Determinacion de la region critica

Como n se refiere en este caso al nimero de pruebas, y este es de 20. El punto

critico a usar es —zg y se determina mediante:
=20 = -Z1-¢ = -21-0.05
=20 = -Z0.95

Este valor se halla en la tabla de z, la cual se encuentra en el Anexo 2, para obtener
el valor de z se busca en dicha tabla el valor méas cercano a 0.95; el cual se encuentra en la

fila 1.6 y columna 0.04.
El valor z se obtiene sumando ambos valores:
-Zo.05 = -(1.6+0.04)= -1.64
4.5 Calculo del estadistico de la prueba

Como se conoce el numero total de individuos de la muestra, el valor del estadistico

de la prueba se obtiene mediante la férmula:
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_p—po_ 0.85-10.80

n 20

4.6 Toma de decision

Al comparar el valor del estadistico z se observa que el valor del estadistico de la

prueba se encuentra en la region de aceptacion, por lo tanto se acepta la hipétesis nula Ho.

Trprrr>y

& Zona de Zona de
r rechazo no rechazo
[ 0.05 0.95

AT I IR A AT AN AT AR IS A A Y

4.7 Conclusion

El promedio de éxito del sistema al momento de reconocer las caracteristicas de la
retinopatia diabética en las imagenes de prueba es mayor al 80.00 % planteado en la
hipotesis.

Esto puede atribuirse al buen uso de los algoritmos en el reconocimiento de las
caracteristicas. Aunque se sobrepasé la confiabilidad esperada de éxito, el 85.00%
alcanzado es un buen comienzo que puede ayudar a realizar ajustes con el fin de obtener

mejores resultados méas adelante.

94



CAPITULO V

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5 Introduccion

Con la finalizacion del siguiente trabajo de tesis se obtuvieron las siguientes

conclusiones y se dan las correspondientes recomendaciones.
5.1 Conclusiones

Una vez finalizado el presente trabajo de tesis se llegaron a las siguientes

conclusiones:

Se realizo el levantamiento de abundante informacion con respecto a los sistemas de
diagnostico asistidos por computadora, al procesamiento digital de iméagenes y las
caracteristicas de la enfermedad de la diabetes con una de sus consecuencias la retinopatia
diabética, cuyas aplicaciones tedricas y practicas de los conceptos de cada uno de ellos
ayudaron a la realizacién del presente trabajo.

Asi mismo se lograron cumplir con los objetivos secundarios:

- Adquirir las imégenes digitales de la retina.
Para la adquisicién de las imagenes digitales de la retina se tuvo acceso a la base de
datos abierta al publico cuyo interés es el ayudar a detectar esta enfermedad (base
de datos MESSIDOR) la cual se encuentra en el sitio

http://messidor.crihan.fr/download-en.php, de la cual se tomaron muestras para

poner a prueba al sistema.
- Pre-procesar las imagenes digitales resaltando los detalles que interesan.

A través del pre-procesamiento de imagenes, fue posible determinar que esta etapa

es de gran ayuda al momento de analizar las imagenes del fondo del ojo, debido a
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que los algoritmos que son parte del pre-procesamiento de imagenes resaltan las

caracteristicas presentes en la imagen.

- Extraer las caracteristicas de la imagen digital obtenidas en el pre-procesamiento.
Ademaés de mejorar el aspecto visual de las iméagenes y resaltar las caracteristicas
se logro la deteccion de las patologias. Por medio de técnicas de umbralizacion y

de morfologia matematica.

Por lo tanto al dar cumplimiento a los objetivos secundarios se logré cumplir con el

objetivo general:

- Realizar el procesamiento de imagenes digitales de la retina, para diagnosticar la

escala de severidad de la retinopatia diabética.
Demostracién de la hipotesis:

La hipotesis planteada: “El analisis digital de imagenes de la retina, permite
determinar cudles de las iméagenes de la retina presentan la Retinopatia Diabética, con un
grado de confiabilidad de por lo menos un 80%.”, se logré demostrar habiendo cumplido
con los objetivos secundarios y el objetivo general superando con esto el grado de

confiabilidad planteada en la hipotesis.
5.2 Recomendaciones
Con la finalizacion del presente trabajo se dan las siguientes recomendaciones:
- Implementar algoritmos de procesamiento de imagenes con mayor complejidad en

la etapa de pre-procesamiento de imagenes.

- Mejorar el algoritmo para la deteccion de microaneurismas y la deteccion de
hemorragias de manera que no se confunda con ciertos reflejos presentes en alguna

de las imagenes.
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Desarrollar algoritmos que sean capaces de detectar la retinopatia diabética

proliferativa.

Ver la posibilidad de incluir redes neuronales en la etapa de extraccion de las

caracteristicas, con el objeto de mejorar la capacidad de localizacion.
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Anexo 1
Pruebas de hipotesis estadisticas

En el campo de la estadistica, para comprobar la validez de una afirmacion de
carcter cuantitativo, se realiza un proceso de prueba de hipotesis estadistica.
Existen varios tipos de prueba de hipdtesis estadisticas:

- Prueba de hipétesis para la media u
- Prueba de hipoétesis para la proporcion
- Prueba de hipétesis para dos muestras independientes

- Prueba de hipdtesis para dos muestras dependientes

Para el siguiente trabajo se empleara la prueba de hipdtesis para la proporcion, el

cual sera explicado a continuacion.
Prueba de hipdtesis para una proporcion p
Una hipétesis es una afirmacion, puede ser de dos tipos:

- Hipétesis Nula; denotado por Ho, es la afirmacion a priori que se pretende demostrar
luego de haberse realizado el estudio.
- Hipotesis Alternativa; denotado por Hy, es el opuesto de la hip6tesis nula, por lo

que representa que la afirmacion hecha a priori no pudo ser demostrada.

Ambas hipotesis son afirmaciones totalmente opuestas. Una prueba de hipotesis
consiste en determinar cual de las 2 afirmaciones es la correcta, pero ello se realiza para

decidir si Hy es correcta, caso contrario, se acepta Hj.
Los pasos para realizar una prueba son los siguientes:

1. Definir las hipotesis Hy y Hy
2. Hallar la region critica

3. Calcular el estadistico de la prueba
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4. Tomar la decisién

5. Sacar una conclusion
Definicion de las hipétesis Ho y H;

En el caso de una prueba de hipotesis para una media |, las hipotesis deberan estar

en funcidn a esta y puede ser de 3 tipos:

Ho:p=po | Ho: p=>po | Ho: p <po
Hi:p#po | Hii p<Ppo | Hi: p>po

Donde po es la proporcion planteada como meta en la hipotesis.

Determinacion de la region critica

La regidn critica es el area del grafico de distribucién normal; esta area se encuentra
dividida del resto por uno o méas puntos criticos z; cualquier valor dentro de esta area indica

que se debe rechazar Ho.

El valor del punto critico (o los puntos criticos) es obtenido mediante tablas y

dependiendo del tipo de hipotesis es:

Tipo de hipotesis Ho: p = po Ho: p > po Ho: p < po
Hi: p # po Hi: p <po Hi:p > po
Valor de z ~Z1-/2; 2102 21 +Z1.

Donde a es el nivel de significancia.

Calculo del estadistico de la prueba

El estadistico de la prueba para cualquiera de los 3 tipos de hipotesis se calcula

mediante:
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En caso de que se conozca el nimero total de individuos, se utiliza:

Z, =

P — Do
q

Poqo |N—n
n N-1

Donde:

p es la proporcion hallada en las pruebas

Po €S la proporcidn tedrica

Qo €s la proporcién complementaria a po, es decir, la resta de 1 - po
n es el numero de muestra del experimento

N es el nimero total de individuos en el espacio muestral

Toma de decision

Una vez calculado ya sea el valor de z; o t., si este valor pertenece a la region critica
definida en el paso anterior entonces se rechaza Hy; caso contrario, es decir, si el estadistico

calculado no se encuentra en la region critica, no se rechaza la hipétesis nula Ho.

Conclusion

Cuando se ha aceptado o rechazado Hy, se debe dictar una conclusion en funcion al
enunciado en la hipotesis.
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Anexo 2

Tabla de la distribuciéon normal

I
0,0
0.1
0,2
0,3
0.4
0,5
0.6
0.7
0,8
0,9
1,0
1,1
1,2
1,3
1.4
15
1,6
1.7
1.8
1,9
2,0
2,1
2,2
2,3
2,4
2,5
2,6
2,7

0,00
0,5000
0,5398
0,5793
0,6179
0,6554
06915
0.7257
0,7580
0.7881
0,8159
0.8413
0,8643
0.5849
0,9032
0,9102
0,9332
0,9452
0,9554
0.9641
09713
09772
0,9821
0.9861
0,9893
0,0918
0,9038
0,9953
0,9965

0,01
0.5040
0.5438
0.5832
06217
0.6591
0.,6950
0.7291
07611
0.7910
0,8186
0.8438
0.8665
0.8869

0,0049

0.9207
0.9345
0,9463
0.9561
0.9649
0.9719
0.9778
0,9826
0.9864
0.9896
0.9920
0,9940
0,9954
0,9966

0,02
0,5080
0.5478
0,587T1
0.6255
0,6628
0.6985
0.,7324
0.7642
0.7939
08212
0,8461
00,8686
0.8888
0.9066
0,9222
0,9357
09474
0.9573
0.9656
0,9726
0,9783
0,9830
0.9868
0.9898
0,9922
0,9941
0,9956
0.,9967

0,03
0.5120
05517
0.5910
0,6203
06664
0.7019
0.7357
0.7673
0,7967
0.8238
0.8485
08708
0,8907
0.,9082
0,9236
0.9370
0.9484
0.9582
0,9664
0,9732
0,0758
0,0934
0,9871
0,9901
0,0025
0,0043
0,0057
0,0968

0,04

05160

0,5557

05048

0.6331
0,6700
0.,7054
0.7389
0.7703
0.7995
0.8264
0,8508
0.8729
0.8925
0.9099
0,9251
0.9382
0,9495
0.9591
0.,9671
0.9738
0.,9793
0,9838
0.9875
0.9901
0,9927
0,8945
0,9959
0,9969

0,05
0.5199
0.5596
0.5087
0.6368
0.6736
0.7088
0.7422
0.7734
0.8023
0,8289
0.8531
08749
0.8944
09115
0,9265
0,9394
0,9505
0.9509
0.9678
0,9744
0.9798
0,9842
0.9878
0,9906
0,9929
0,9946
0,9960
0,9970

0,08
0.5239
0.5636
0,6026
0.6406
06772
0.7123
0.7454
0.7764
0.6051
0.8315
0.8554
08770
0.8962

0,9131

0,0279
0,9406
09515
0,9508
0.9586
0,9750
0,9803
0,0846
0,9881
0,9909
0,9931
0,0048
0,9961
0,9971

0,07
0,5279
0.5675

0.6064

06443
0,6808
0.7157
0.7486
0.7794
0.8078
0.8340
0.8577
0.86790
0.8980
0,0147
09292
09418
0,8525
0.9616
0,9693
0,9756
0.9808
0,9850
0.9584
0,9911
0,0932
0,994
09962
0,9972

Tabla A.1: Tabla de la distribucién normal
Fuente: (vadenumeros.es)
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0,08
0.5319
0.5714
0,6103
0.,6480
0.6844
0,7190
07917
0.7823
0.8106
0.,8365
0,86599
0.6810
0.8997
0.,9162
00,9306
0,9429
0.,9535
0.9625
00,9609
0.9761
09812
0,9854
0.9887
0,9913
0,9934
0.9951
0,9963
0,9873

0,09
05350
0.5753
0,6141
06517
0,6879
0.7224
0.7549
0.7652
08133
0,8389
0.8621
0,8930
0,9015
09177
0,9319
0,9441
0.9545
0.9633
0,9706
09767
0,9817
0,9857
0.9890
0.9916
0,9936
0,0952
0,0964
0.0974



Anexo 3

Pantalla principal

En esta pantalla se puede divisar tres botones el boton 1 nos enlaza con la pantalla

de andlisis, este mismo realizar el andlisis de la iméagenes de la retina y diagnosticara la

presencia o la ausencia de la retinopatia diabética, el boton nimero 2 nos enlaza a la

pantalla de muestra de pasos de las hemorragias, el botén 3 nos enlaza a la pantalla de

muestra de pasos de los microanuerismas, el boton 4 nos enlaza a la pantalla de resultados y

el boton 5 nos lleva fuera del sistema (ver figura A.1).

principal

SISTEMA DE DTAGNOSTICO DE LA RETINOPATIY DIABETICA
Iy

ANALISIS

i NTE IMAGENES DIGITALE:

RESULTADOS.

Figura A.1: Interfaz del sistema pantalla principal

Pantalla de anélisis

Fuente: Elaboracion propia

En esta pantalla se puede visualizar 6 campos

Campo donde se carga la imagen original.

Campo donde se visualiza la imagen de la deteccidn de los microaneurismas.

1
2
3. Campo donde se visualiza la imagen de la deteccion de hemorragias.
4

Campo donde se visualizan los resultados obtenidos de las detecciones, el

numero de microaneurismas y el nimero de hemorragias detectadas en la imagen.

5. Campo donde procedemos a insertar el nombre del paciente, ademas botones

con los cuales podemos abrir la carpeta donde se encuentran las imagenes,

procesar los algoritmos para cada una de las caracteristicas de la imagen, limpiar
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los campos con resultados ya obtenidos y guardar las iméagenes obtenidas de la
deteccion de las caracteristicas, resultados y nombre del paciente.
6. Campo que nos devuelve a la pantalla principal.(ver figura A.2)

7. Campo donde se muestra el nivel de severidad de la imagen.

tesi. R
~
IMAGEN ORIGINAL MICROANEURISMAS HEMORRAGIAS
¥, 4 3
E- - -
RESULTADO — DATOS. & &
NOMBRE DEL 5 £
& PACIENTE .
LOS MICROAHEURISAS SON (=Y
4 — PROCESQOS.
LAS HEMORRAGIAS SON: Y ) =
Abrir Procesar
—y | Limpier E——
WOLVER.
] Omar Flores Mamani

Figura A.2: Interfaz del sistema pantalla de analisis
Fuente: Elaboracion propia

Pantalla de resultados
En esta pantalla se puede visualizar 6 campos:

1. Campo donde se carga la imagen original.
2. Campo donde se carga la imagen con la deteccion de los

microaneurismas.
3. Campo donde se carga la imagen con la deteccidn de las hemorragias
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4.

Campo donde se introduce el nombre del paciente, con el boton abrir

cargamos las imagenes ya detectadas y con el boton limpiar limpiamos de la

pantalla las imagenes y resultados ya cargadas.

5.

Campo donde se visualizan los resultados de las detecciones, donde

vemos el nimero de microaneurismas y el niUmero de hemorragias detectados en la

imagen.
6.
7.

Campo que nos devuelve a la pantalla principal.(ver figura A.3)

Campo donde se visualiza el nivel de severidad encontrado.

IMAGEN ORIGINAL MICROANEURISMAS HEMORRAGIAS

~
Ao
W

LOS MICROANEURISMAS SON. NIVEL

LAS HEMORRAGIAS SON:

Figura A.3: Interfaz del sistema pantalla de resultado

Fuente: Elaboracidn propia

Pantalla de muestra de pasos para los microaneurismas

En la pantalla se visualizaran los distintos pasos que se siguieron para la deteccion
de los microaneurismas y las respectivas imagenes que dan como resultado estos pasos,
introduciendo el nombre con el que se guardaron los datos (ver figura A.4).
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B posos =
Imagen original FErmEED Imagen a escala de grises Clausura Dilatacién
Apertura Erosién Reconstruceidn Resta Umbralado Otsu
Micr
Buscar

Figura A.4: Pantalla de pasos de los microaneurismas
Fuente: Elaboracion propia

Pantalla de muestra de pasos para las hemorragias

En la pantalla se visualizaran los distintos pasos que se siguieron para la deteccion
de las hemorragias y las respectivas imagenes que dan como resultado estos pasos,
introduciendo el nombre con el que se guardaron los datos (ver figura A.5).

B pasost =
Imagen original Plano verde Imagen a escala de grises Imagen mejorada en contraste Dilatacion
Dilatacién Reconstruccién Rests Negativo de la imagen Umbralado Otsu
Apertura Dilatacién Hemarragias
Buscar

Figura A.5: Pantalla de pasos de las hemorragias
Fuente: Elaboracién propia
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