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RESUMEN

La Retinopatia Diabética es la complicacidon que suele terminar con la ceguera si los pacientes no son
tratados a tiempo. Por este motivo los sistemas computacionales que ayuden a la toma de decisiones
tempranas, surgen como una potencial herramienta. En este trabajo se analizan pendiente espectral
multifractal, como posible clasificador de retinogramas con y sin retinopatia diabética. Esta pendiente es
obtenida por medio del ajuste de minimos cuadrados, extraidos del espectro multifractal basado en el método
del histograma, utilizando capacidad “max”. Se analiza también cémo afectan las partes anatomicas del
fondo retiniano en la pendiente propuesta.
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1. INTRODUCCION

La Retinopatia Diabética (RD) es la complicacion que suele terminar con la ceguera si
los pacientes no son tratados a tiempo. Por este motivo los sistemas computacionales que
ayuden a la toma de decisiones tempranas, surgen como una potencial herramienta. La
presencia de RD en su estadio temprano, es caracterizada por microaneurismas
(microaneurismas y pequefias lesiones rojas, en capilares retinianos), asi como también,
exudados (lesiones amarillentas, debido a cimulos lipidicos). Cuando el nimero de
exudados supera los seis en las imagenes de fondo de ojo (retinogramas), la RD es no
proliferativa [1].

La dificultad de detectar esta patologia en su estadio temprano por parte de un
profesional no experto en RD es critica para el paciente. Por ello, elaborar sistemas que
ayuden a la toma de decisiones en estos casos, es de suma importancia [2], por ejemplo en
cribado (screenings) de poblaciones con alta prevalencia diabética.

En procesos de screenings, la posibilidad de identificar automaticamente retinogramas
normales, permitiria ahorrar tiempo y esfuerzo al no requerirse para estos casos estudios
complementarios.

Una herramienta que ha tenido buenos resultados en este sentido es el espectro
multifractal y sus imdgenes asociadas [3.,4,5,6,7,9,10]. Basados en ésta se ha propuesto en
trabajos anteriores el analisis de patologia macular clasificandola en méaculas con presencia
y sin presencia de RD, [11]. Posteriormente, se propuso la utilizacion de la pendiente
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espectral (PE), obtenida por medio del ajuste de minimos cuadrados, extraidos del espectro
multifractal basado en el método del histograma, utilizando capacidad “max” [12].

En el presente trabajo se analiza y extiende la utilizacion de la PE al analisis del
retinograma completo, como clasificador global entre ojo con probable RD y ojos que no
presenten signos de la misma. Ademas, se analizan como afectan las partes anatomicas del
fondo retiniano en la pendiente propuesta.

2. METODOLOGIA Y ELEMENTOS DE TRABAJO:
2.1. ANALISIS MULTIFRACTAL

Multifractales en el andlisis de imagenes es una muy buena herramienta para
caracterizar la irregularidad de una curva o una superficie de la misma, asumiendo que una
imagen puede ser vista como una superficie donde los niveles de gris pueden verse como
un valor en el eje Z en 3D. Teniendo en cuenta esta visualizacion, se puede introducir una
medida p sobre una region asociada a una funcidon discreta de niveles de gris. Los
parametros de esta medida (capacidades) pueden ser “sum”, “max”, “min”, e “is0”,
obtenidos sobre una region Q perteneciente al conjunto de escenas de la imagen [14,15,16].
Si Q' es el subconjunto de Q de tamafio €, donde la intensidad de los niveles de gris p(i)

definido en cada pixel i es diferente de cero, se define:

y7 (') =max,, p(i)
. (@) =ming, p(i)
Siendo el pardmetro de singularidad o el exponente de Holder, definido como:

o = lim[log(u(Q2))/log(e)]
Los exponentes dados por las diferentes medidas dan diferente informacion sobre las
singularidades encontradas: ¢, y @,, sOlo dependen del peso de la singularidad, asi el

min
exponente o corresponde a la dimension fractal de la medida.

Si establecemos una distribucion de frecuencias de este pardmetro o en toda la imagen,
para cada valor de a, se evaltia el nimero de cajas N&(«) de tamafio € teniendo exponente de

Holder o. El nimero total de cajas de tamafio € es proporcional a & ° donde D es la
dimension euclidiana de la caja. La probabilidad de tener el valor a es

pe = Ng((z)/g’DE
con & — 0; es apropiado considerar la funcion:

f (@) = lim{log(N&(a)/log(e)]

para el cual existe un limite bien definido f (&) . Por tanto, para cada a y ¢ decreciente, el
namero de cajas aumenta como: Ne(a) = ¢ .
El exponente f(a)es una funcion continua de a. En muchos casos la grafica de

f () es de forma parabdlica, con un maximo cerca de o = 2 (para sefiales 2D). Los valores de
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f(a) son interpretados como una dimension fractal generalizada, denominada espectro

multifractal.
La clasificacion del espectro f (&), usado para el analisis de imagenes fue introducida

por Levy-Vehel and Berroir [18]. Existen varios métodos para obtener la funcion f (@), en este
trabajo es usado el método de Box-counting descrito en [14,15].

2.2. ELEMENTOS DE TRABAJO

Se utilizaron 50 iméagenes de la Base de Datos DRIVE (Digital Retinal Images for
Vessel Extraction, Utrecht University , Netherlands 1), resolucion 565x584, color 24 bits,
que fueron clasificadas por un oftalmdélogo, sin tener ninguna modificacion previa, segun la
presencia o ausencia de sintomas de Retinopatia Diabética. Para el desarrollo del trabajo se
utilizo el canal verde del modelo RGB de estas imagenes.

Para la obtencion del espectro multifractal (EMF) se procedi6o a desarrollar un
algoritmo bajo Matlab, que obtiene las imagenes .y f () y permite archivar los valores del

(EMF). Este algoritmo se basa en la propuesta de Stojic [15] aplicando el método del
histograma. Los parametros de las imagenes fueron el tamafio de la grilla, pasos de
incremento de o y la capacidad utilizada (sum, max, min o iso). En el caso de las grillas se
utilizaron tamafos de 5, 7 y 9, ya que a mayor tamafio se incrementaba notablemente el tiempo
computacional. Para el incremento de a se utilizaron pasos de 15, 30, 60 y 100, como muestra
la Figura 1.
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Figura 1: Algoritmo multifractal basado en el método del histograma, el lineas de puntos se observan
las entradas y en rectangulos llenos las salidas.

1 http://www.isi.uu.nl/Research/Databases/DRIVE/
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3. DESARROLLO Y RESULTADOS

3.1. Pendiente Espectral (PE) en Imagenes Maculares.

La PE, introducida en [12] se determin6 entre los valores madximo y minimo de los
espectros fractales con capacidad “max”, a los fines de medir los cambios en las formas de
dichos espectros entre imagenes maculares normales y patoldgicas. De esta manera, de cada
espectro se tomo el valor maximo y el minimo y se almacend el vector de valores entre
dichos extremos. De este vector se obtuvo el valor de la pendiente espectral (PE) y su
angulo respecto del eje de ordenadas f(a), a través de la regresion lineal por ajuste de
minimos cuadrados ponderados, Figura 2.

En todos los casos se utilizaron grillas de un tamafio de 9x9, los pasos en el
incremento de a fueron de 30 valores y capacidad “max” segun lo expuesto en [11].

Hausdorf Spectrum con capacidad “max” y PE

Imagen Patologica
__ Espectro Holder
--- PE

Imagen Normal
__ Espectro Holder
--- PE

alfa

Figura 2: PE y Espectros Multifractales “max” de una imagen normal y una patologica.

En dicho trabajo, se obtuvieron para el caso de las imagenes sin procesar normales,
un valor del dngulo de pendiente promedio de -10,72° + 12,64°, mientras que las imagenes
patolégicas un valor de -31,5° + 13,48°. Se propuso fijar el umbral para el calculo de
especificidad y sensibilidad en -12°. De esta manera se logrdé obtener una sensibilidad del
78,6%, especificidad del 81,82%, valor predictivo positivo VPP=84,61%, valor predictivo
negativo VPN=75%, razon de verosimilitud positiva RVP=4,322 y razén de verosimilitud
negativa RVN=0,262.

Sin embargo, en una etapa posterior al trabajo referenciado [12], se ha realizado el
analisis mediante curvas ROC y aplicado a las imagenes originales filtrado de Wiener con
ventana de 5x5 para solucionar el problema de ruido. De esta manera se ha obtenido, un
area bajo la curva 0.87311 £ 0.05298, corte -10.7713 grados, Sensibilidad (probabilidad
que el test es positivo en imagenes con patologia): 83.3%, Especificidad (probabilidad que
el test es negativo en imagenes sin patologia): 95.5%; los mismos pueden observarse en la
Figura 3.
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Figura 3: Curva ROC utilizando la PE como clasificador de imagenes maculares normales y con RD

3.2. Pendiente Espectral (PE) en Imagenes Retinales Completas:

En estos casos, las imagenes contienen un marco con fondo oscuro de forma circular y
dentro de ella se presenta la imagen retiniana. Cuando se obtiene la imagen basada en el
exponente de Holder, se observa que el limite marcado entre este fondo y la propia imagen,
toma gran relevancia como singularidad y realza el ruido de este fondo. Esta alta
singularidad afecta en gran medida la forma espectral.

Por este motivo, se hace sumamente necesario enmascarar este fondo para obtener el
espectro real de la propia imagen. Se propone como solucién a este problema, extraer por
umbral simple una mdascara de fondo y luego aplicar una erosiéon con elemento
estructurante en forma de disco y tamafio una vez y media mayor que el tamafio maximo de
la grilla utilizada en el calculo del exponente de Holder, Figura 4. Esta mascara se debe
aplicar sobre la a-imagen, antes de separar en rangos los valores de a y obtener el EMF,
Figura 5.

Cabe aclarar que aqui también, en todos los casos las grillas se utilizadas fueron de un
tamafio maximo de 9x9 y pasos en el incremento de a, de 30 valores.

Figura 4: a. a-imagen sin mascara de fondo, b. a-imagen con mascara de fondo
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influencia de fondo oscuro y ruido en el espectro multifractal

— ——lImagen con mascara
Imagen sin mascara

Figura 5: Influencia de la méascara de fondo en el espectro multifractal con capacidad “max”

Enmascaradas las o-imagenes, se obtuvieron las PE de las imagenes con y sin
presencia de RD, a través del algoritmo de la Figura 1. De esta manera la PE no pudo
distinguir entre ellas, estableciéndose como hipdtesis que las singularidades presentes en las
estructuras anatomicas de la retina (4rbol vascular y disco Optico), presentan valores
similares de a a los exudados y microaneurismas. Esta falta de clasificacion se muestra en
la Figura 6.

Fendientes Espectrales DRIVE MAX CON MASCARA DE FONDO

Imagenes sin RD
Imagenes con RD
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Figura 6: PE de fondos de ojo completos que no permiten distinguir entre retinogramas normales y anormales

Con el objeto de probar la hipotesis antes mencionada, se utilizaron las mascaras del
arbol vascular que provee la base DRIVE, y se generaron manualmente mascaras del disco
optico. Estas mascaras se aplicaron en diferentes combinaciones a la misma o-imagen:
fondo negro, fondo negro y disco optico, fondo negro y arbol vascular, fondo negro mas
disco oOptico y arbol vascular, ésta ultima llamada “s6lo fondo” donde se encuentran las
caracteristicas patologicas de interés. En todos los casos, analizando el EMF se comprueba
la hipotesis establecida, observando que es sumamente necesario enmascarar, dejando sélo
el fondo retiniano para una posible clasificacion. Esto se observa en la Figura 7.
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Influencias de singularidades en espectro multifractal de retinografias
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Figura 7: Influencia de las estructuras anatomicas del fondo retiniano en el espectro multifractal con

capacidad “max”

En consecuencia, se aplicoé la mascara completa (s6lo fondo) a cada una de las
imagenes de la base, logrando de esta manera una tendencia de clasificacion mediante la PE
como lo muestra la Figura 8.
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Figura 8: PE del fondo retinal con capacidad “max”, observando un agrupamiento de imagenes sin RD y

otro grupo con RD.
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Realizado el andlisis mediante curvas ROC se ha obtenido un area bajo la curva de
0.84615 + 0.07337, corte -4.1307 grados, Sensibilidad 69.2%, Especificidad 96.3%, VPP
90.0%, VPN 86.7%, lo que puede observarse en la Figura 9.
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Figura 9: Curva ROC utilizando la PE como clasificador de imagenes de fondo retinal
normales y con RD

4. DISCUSION

La pendiente espectral PE propuesta ha brindado resultados satisfactorios, tanto para
imagenes maculares como en retinogramas completos una vez enmascarados el fondo,
disco optico y arbol vascular.

Se ha observado que las singularidades que presentan el arbol vascular y el disco optico
en la o-imagen, son similares a las obtenidas en los exudados, derrames y
microaneurismas. De aqui la necesidad de enmascarar el fondo circular negro y las partes
anatomicas de la retina para lograr una mejor clasificacion.

En el caso de imagenes maculares la PE como clasificador obtuvo una Sensibilidad de
83.3% y Especificidad de 95.5%. En el caso de imagenes de todo el fondo retiniano, una
Sensibilidad 69.2% y Especificidad 96.3%.

De los detalles antes expuestos y los valores brindados en el parrafo anterior puede
observarse que la clasificacion macular obtuvo mejores resultados que la imagen completa.
Esto se debe a que la imagen macular es muy suave en su incremento de intensidad, y
cuenta con muy poca presencia de singularidades vasculares. Asi, las singularidades
producto de las patologias marcan una mayor diferencia en el espectro. Ademas, para un
mismo tamafio de patologia debe tenerse en cuenta que la imagen macular es de menores
dimensiones que la imagen completa y por ende la PE la discrimina mejor. Esto hace
presuponer que un proceso local podria mejorar la clasificacion.

Las imagenes completas son influenciadas en mayor medida por el ruido (imagen de
mayor tamano), tanto por la toma de la imagen como la rugosidad retiniana. Otro aspecto a
tener en cuenta es que al enmascarar el arbol vascular, muchas singularidades patologicas
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tempranas son también enmascaradas. Esto hace que al aplicar el método de boxcounting el
valor de la dimension fractal no sea el esperado, ya que hay menos cuentas que influencien
la medida.

A pesar de estos inconvenientes, la PE ha podido clasificar las imagenes. Se ha
observado que tanto en imagenes maculares como completas, las clasificadas como “sin
RD” tienden siempre a un agrupamiento y su dispersion es mas estrecha que las clasificadas
como ‘“con RD”. Este hecho es reafirmado por los altos porcentajes de especificidad
obtenidos. Desde el punto de vista médico, puede resultar positivo poder afirmar que la PE
puede llegar a clasificar de manera automatica con alto grado de certeza los ojos
“normales” de pacientes diabéticos. Sin embargo, consideramos que esta clasificacion debe
ser validada con el analisis de otras metodologias automadticas, antes de presentar un
informe definitivo al profesional que la utilice.

Por los motivos antes descriptos, se continuard trabajando con las a-imagen y f(a)-
imagen de manera de validar la clasificacion.
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