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RESUMEN

La retinopatia diabética es una de las enfermedades oculares mas comunes y es una
complicacion de la diabetes que afecta a los ojos, puede no causar sintomas o solo
problemas de visién leves. Eventualmente, puede causar ceguera. Asi que la

deteccidon temprana de los sintomas podria ayudar a evitar la ceguera.

En los Ultimos afios se ha introducido el tratamiento con laser que puede disminuir
significativamente la probabilidad de ceguera en pacientes diabéticos, si dicha
enfermedad se trata en la etapa adecuada, sin embargo, sigue siendo un problema
de salud publica asegurarse de que cada paciente sea tratado en el momento dptimo

en el desarrollo de la enfermedad.

En esta tesis, se lleva a cabo la realizacion de un software que sirve como apoyo al
prediagndstico de la retinopatia diabética, con la finalidad de que se pueda informar

a tiempo al paciente y se puedan tomar las medidas necesarias.



INTRODUCCION

El presente documento se estructura de la siguiente manera; en el capitulo 1, se
abordan todos los términos relacionados a la retinopatia diabética con la finalidad

de tener un contexto acertado e informado sobre el tema principal de esta tesis.

En el capitulo 2, se enlistas los trabajos relacionados que ya existen, sin embargo,
se seleccionaron los de mayor impacto en el area, haciendo un analisis comparativo
de cada uno de los estudios. Posteriormente, se realiza una conclusion de la
informacion recaba por los otros estudios, y se realiza la propuesta de solucién

basado en las areas de oportunidad detectadas.

En el capitulo 3, se presenta el método empleado para llevar a cabo el software, asi
como cada una de sus fases, detallando cada una. También presenta un método de

mejoras de imagenes para preprocesar los fondos de ojos de manera mas eficiente.

En el capitulo 4, se realiza el estudio y andlisis de resultados, al poner a prueba el
sistema. En este capitulo, también se muestran los resultados que se obtuvieron y

se da respuesta a la Hipotesis formulada al inicio de este proyecto.

10



CAPITULO I GENERALIDADES DEL PROYECTO
1.1 Marco teorico

1.1.1 Retinopatia diabética

En la actualidad el tratamiento de las diversas enfermedades, tiene un mejor
resultado cuando la enfermedad se detecta en una etapa temprana. La retinopatia
diabética es una enfermedad que se caracteriza por aumentar la cantidad de glucosa
en la sangre debido a la falta de insulina, afectando la calidad de vida de quien la
padece, pero principalmente la retina, el corazon, nervios y los rifiones. Alrededor

del mundo se estima que afecta a un total de 425 millones de adultos.

La retinopatia diabética también abreviada RD, se define como una complicacion de
la diabetes que provoca que los vasos sanguineos de la retina se inflamen y pierdan
liquidos y sangre (Batey & Taylor, 2012). La retinopatia diabética causa en 2.6%
de la ceguera, y la posibilidad de presencia es superior en los pacientes diabéticos
que llevan tiempos prolongados padeciendo dicha enfermedad. La RD se detecta
mediante la aparicion de lesiones en las imagenes de las retinas de los ojos, estas
lesiones son comunmente como microaneurismas (MA) oculares o hemorragias
(HM), exudados blandos y exudados duros (EX) (Chi Wing, y otros, 2020).

El grado de afeccién de la retinopatia se puede clasificar en 7 etapas que se vuelven
mayor conforme el dafo detectado, en la etapa uno, el dafio a la retina no es
evidente. La etapa dos surge cominmente entre los 5-10 afios de padecimiento,
dependiendo de los niveles de azlcar en la sangre y el estilo de vida del paciente,
en esta etapa comienzan a aparecer los primeros signos de retinopatia diabética no
proliferativa, es decir, aneurismas, sin embargo, no causa problemas de vision aun.
Con el tiempo vy llevar un control de glucosa adecuado, llega la etapa 3, en donde
las lesiones aumentan en nimero y gravedad. Incluso en este punto, donde hay

mucho dano, la vision del paciente alin podria no verse afectada en lo minimo.
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En la etapa 4, en algunos pacientes, el dafio a los vasos sanguineos puede provocar
una acumulacién de liquido y proteinas en la parte central de la retina, lo que

provoca un edema macular y una pérdida significativa de la vision.

En la etapa 5 si el dafio a la retina continla, aparecen nuevos vasos sanguineos en
para transportar mas oxigeno y nutrientes a la retina. Los sintomas de la enfermedad
pueden ser peligrosos para la visién. Cuando estos vasos anormales estan presentes,

la retinopatia es prolifera.

Durante la etapa 6 estos vasos mencionados anteriormente, se rompen provocando
una hemorragia vitrea, que es cuando el vitreo se contamina con sangre y provoca

una pérdida repentina de la vision.

En la etapa 7, estas afecciones causan desprendimiento de retina o, si se desarrollan

en la parte frontal del ojo, pueden causar glaucoma neovascular.

Fisicamente estas anomalias son detectadas de forma manual, es decir el medico se
encarga de revisar las imagenes y si observa alguna anomalia entonces se reporta
para su atencién, sin embargo, en algunos casos en donde la retinopatia se
encuentra en etapa uno o en ocaciones en etapa 2, las lesiones son muy dificiles de

detectar a simple vista.

En la Figura 1 se puede observar mas a detalle cada una de fases y etapas por las

cuales pasa la retinopatia.
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Etapa 1 Etapa 2 Etapa 3

Etapa 4

Etapa 6

Etapa 7

Figura 1. Etapas de la retinopatia (Fuente: Asociacion Mexicana de Retina).

Diccionario de terminologia

Retinopatia Complicacién de la diabetes que afecta los ojos.
diabética

e Vasos Sistema de "tuberias" por las que circula nuestra
Sanguineos sangre.

e Microaneurismas Pequefias dilataciones saculares que afectan a
capilares de diversas areas vasculares como el

corazon, el rindn y el ojo.
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Hemorragia

subconjuntival

Angiografia

Oftalmologia

Degeneracion
macular

Edema macular
diabético (EMD)

Glucosa

Insulina

Retina

Disco dptico

Ruptura de vaso sanguineo roto justo debajo de la

superficie transparente del ojo.

Examen de los vasos sanguineos que utiliza imagenes
por rayos X, TC o RMN y una inyecciéon de un material
de contraste radiopaco para obtener imagenes de las

arterias.

Especialidad médica que estudia las enfermedades de
ojo y su tratamiento, incluyendo el globo ocular, su

musculatura, el sistema lagrimal y los parpados.
Enfermedad ocular que provoca pérdida de la vision
Consiste en la inflamacién y acumulacién de liquido en

la macula, que es la parte central de la retina

responsable de la visidon central y de los detalles.
Es el azlcar principal que se encuentra en su sangre.

Hormona producida por el pancreas, que se encarga

de regular la cantidad de glucosa de la sangre.

Membrana interior del ojo en la cual se reciben las
impresiones luminosas que son transmitidas al

cerebro.

Zona circular situada en el centro de la retina, por
donde salen del ojo los axones de las células

ganglionares de la retina que forman el nervio optico.

14



e Nervio optico Agrupa a mas de un millon de fibras nerviosas que
trasladan mensajes visuales. Este conecta la parte

posterior de cada ojo (su retina) al cerebro.

e Fondo de ojo Parte posterior del interior del 0jo, que comprende la

retina y el nervio dptico.

Tabla 1. Terminologia.

1.1.2 Base de datos IDRID

Para el presente trabajo, se emplearon imagenes de diferentes bases de datos
debido a la cantidad de imagenes que contenia cada una, es importante comentar

que las bases utilizadas contienen imagenes que fueron evaluadas por expertos.

Todas las imagenes que se encuentran en la base de datos, estan localizadas en el
espacio rojo, verde y azul, mejor conocido como RGB. Sin embargo, un punto muy
importante, es que el canal azul no proporciona mucha informacién, es también por

este motivo que en la mayoria de los estudios se descarta.

En el presente trabajo, se emplean imagenes de prueba de las bases de datos IDRID,
la cual cuenta con 413 imagenes de fondos de ojos para el entrenamiento y 103

para el testeo.

Lo comUn en las imagenes de fondos de 0jo, es que no sean iguales, es decir,
uniformes, algunas se ven impactadas por las condiciones en las que estas fueron
capturadas. Y muchos factores influyen como, por ejemplo; el reflejo de la luz, la
iluminacion, el angulo de la foto, etc., en la Figura 2 se puede observar una imagen

de ejemplo con mala calidad de iluminacidn.

Con el procesamiento de las imagenes se busca cubrir principalmente dos tareas, la
primera es la mejora de las imagenes para facilitar la interpretaciéon y la segunda es
manipularlas de modo que el intérprete semiautdbnomo pueda tener la mayor tasa

de éxito posible.
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Figura 2. Ejemplo de imagen con mala iluminacion.

1.1.3 Método de matriz de coincidencia de nivel de grises
(GLCM)

En el andlisis de las imagenes, las caracteristicas de la textura se calculan a partir
de la distribucion estadistica de las combinaciones de intensidades observadas en

posiciones especificas relativas entre si en la imagen.

Segun el nimero de puntos de intensidad(pixeles) en cada combinacidn, las
estadisticas se clasifican en estadisticas de primer orden, segundo orden y orden

superior.

El método de matriz de coincidencia de nivel de grises (GLCM) es una forma de
extraer caracteristicas de textura estadisticas de segundo orden. Una GLCM es una
matriz donde el nimero de filas y columnas es igual al nimero de niveles de gris,

en la imagen.

En la iError! No se encuentra el origen de la referencia., se muestra cémo se
calcula los primeros tres valores en un GLCM. En el GLCM de salida, el elemento en

la posicidn (1,1) contiene el valor 1 esto es debido a que solo hay una instancia en

16



la imagen de entrada donde dos pixeles adyacentes horizontalmente tienen los

valores 1y 1, respectivamente.

En la posicién (1,2) contiene el valor 2 debido a que hay dos casos en los que dos

pixeles adyacentes horizontalmente tienen los valores 1 y 2.

En la posicion (1,3) se tiene el valor 0 porque no hay instancias de dos pixeles

adyacentes horizontalmente con los valores 1y 3.

SRIDEEE S W T alofa] 1Jala]a

DK
2 3|s5| 7|1 1 U__’u 1ol 1laojofa
= - —
als| 7| ep——"TL& o a)a| 1| a]a]a
8| 5y 1|2 —-——"'"Tu ol alal 1|alao]ao

Figura 3. Ejemplo de creacion de GLCM.

Una vez creadas las GLCM usando, se puede derivar varias estadisticas que

proporcionan informacion sobre la textura de una imagen.

Estadistica Descripcion

Contraste | Se refiere a la medida de contraste entre un pixel y su vecino
en toda la imagen

Correlacién | Se refiere a la medida de cuan correlacionado esta un pixel
con su vecino en toda la imagen

Energia | Se refiere a la sima de los elementos al cuadrado en la GLCM

Homogeneidad | Se refiere al valor que mide la proximidad de distribucién de
elementos
Entropia | Es alta cuando los elementos de la matriz de coocurrencia
tienen relativamente valores iguales.

Tabla 2 Estadisticas GLCM
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1.1.3.1 Contraste
Es la medida de contraste entre un pixel y su vecino en toda la imagen. Tiene un
valor alto cuando la regidn dentro de la escala de la ventana tiene un alto contraste.
El contraste es 0 para una imagen muy constante. La propiedad de contraste

también se conoce como varianza e inercia. Su formula se representa por:
Z 2
|"’ _ }l p("’! f)
i, ]

1.1.3.1 Correlacion
Devuelve una medida de cuan correlacionado esta un pixel con su vecino en toda la
imagen. Su rango es de -1 a 1. La correlaciéon es 1 o -1 para una imagen
perfectamente correlacionada positiva o negativamente. La correlacion es indefinida

para una imagen constante. Su formula se muestra a continuacion:

Z(I—ﬂi)(j w)p(i, j)

0i0 ]

1.1.3.3 Energia
Devuelve la suma de los elementos al cuadrado en el GLCM, su rango se sitUa entre
Oy 1. La energia es 1 para una imagen constante. La propiedad energia también se
conoce como uniformidad, uniformidad de energia y segundo momento angular. Su

formula se muestra a continuacion:

Z p(. j)*
i

18



1.1.3.4 Homogeneidad
Devuelve un valor que mide la proximidad de la distribucion de elementos en el

GLCM a la diagonal del GLCM, su rango se sitla entre 0 y 1. Su férmula se muestra

Z p(i, J)

i; 1L+ |t— 7l

a continuacion:

1.1.3.6 Entropia
Es alta cuando los elementos de la matriz de coocurrencia tienen relativamente
valores iguales. Es baja cuando los elementos son cercanos a 0 o 1 (por ejemplo
cuando la imagen es uniforme dentro de la ventana). Su formula se muestra a

continuacion:

N-1

Z_})ﬁ,j ln( i,j)

L]

1.1.4 Maquina de Soporte Vectorial (SVM)

Una Maquina de Soporte Vectorial (SVM) es un modelo de aprendizaje automatico
supervisado que utiliza algoritmos de clasificacion para problemas de clasificacion
de dos grupos, es uno de los algoritmos de aprendizaje supervisado mas populares,
que se utiliza tanto para problemas de clasificacién como de regresién. Sin embargo,

principalmente, se utiliza para problemas de clasificacién.

El objetivo del algoritmo SVM es crear la mejor linea o limite de decision que pueda
segregar el espacio n-dimensional en clases para que podamos colocar facilmente
el nuevo punto de datos en la categoria correcta en el futuro. Este limite de mejor

decisidn se llama hiperplano.
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En comparacion con los algoritmos mas nuevos, como las redes neuronales, tienen
dos ventajas principales: mayor velocidad y mejor rendimiento con un nimero
limitado de muestras (en miles). Esto hace que el algoritmo sea muy adecuado para

problemas de clasificacion.

Para este proceso se tomaron en cuenta diversos softwares, sin embargo, los
especializados en materia de procesamiento de imagenes son pocos, es por ello que

a continuacion se describen los mas importantes.

1.1.5 MATLAB®

MATLAB® (Figura 4iError! No se encuentra el origen de la referencia.) es
una herramienta de visualizacion y analisis de datos, en especial cuando se trabajan
con operaciones matriciales, ademas de tener muchas cajas de herramientas
también conocidas como “toolbox” sin embargo, debido al interés de este estudio,
sblo se hablara de la caja de herramientas para el procesamiento de imagenes. De
acuerdo al sitio oficial de MATLAB®, describen la caja como se muestra a

continuacion:

"Proporciona un conjunto completo de algoritmos estandar de referencia y
aplicaciones de flujo de trabajo para el procesamiento de imadgenes, el analisis, la

visualizacion y el desarrollo de algoritmos.”(MATBLAB, 2021).

Como se menciond con anterioridad, los tipos estandar de MATLAB® son las
matrices, asi que las imagenes también son matrices cuyos elementos son los RGB

de cada pixel.

MATLAB

Figura 4. Logo de MATLAB® (fuente: (Mathworks, 2022)).
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1.1.6 PYTHON

Python es un lenguaje de programacion sencillo pero muy exitoso debido a que
cuenta con una sintaxis sencilla y extensible a C++ o a JAVA, sin embargo, el
procesamiento de imagenes es un aspecto muy importante, sin embargo, se necesita
el apoyo de los mddulos de Numpy y Scipy. Ademas de la libreria PIL (Python
Imaging Library), la cual se puede utilizar para mostrar imagenes, crear miniaturas,
cambio de tamafio, rotacién, conversion entre formatos de archivo, contraste
mejorado, filtrar y aplicar otro procesamiento de imagenes digitales, etc. PIL admite
formatos de imagen como PNG, JPEG, GIF, TIFF, BMP. Otra variante “mas amigable”
es “Pillow” (Figura 5), la cual agrega capacidades de procesamiento de imagenes a

su intérprete de Python. (Python Official, s.f.)

= pillow

..

Figura 5. Logo Pillow.

1.1.7 OCTAVE

Octave (Figura 6) es una muy buena alternativa de codigo abierto a MATLAB®. Casi

todas las funciones de MATLAB® se ejecutan en Octave.

Se describe a Octave como un lenguaje de programacion cientifica con una potente
sintaxis orientada a las matematicas con herramientas de visualizacidn y trazado 2D
/ 3D integradas. Ademas de ser un software gratuito, se ejecuta en GNU / Linux,
macOS, BSD y Microsoft Windows, compatible con muchos scripts de Matlab. (GNU,
s.f.)
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Figura 6. Logo Octave.

Dentro de las metodologias tradiciones se pueden encontrar varias, sin embargo,
debido a la naturaleza del proyecto, se esta considerando optar por alguna de las

gue se mencionan a continuacion:

1.1.8 Metologias de desarrollo se Software
1.1.8.1 Cascada

El enfoque de cascada enfatiza una progresién estructurada entre fases definidas.
Cada fase (Figura 7) consta de un conjunto definido de actividades y entregables
que deben lograrse antes de que pueda comenzar la siguiente fase. Las fases
siempre se nombran de manera diferente, pero la idea basica es que la primera fase
intenta capturar lo que el sistema hara y los requisitos de software, la segunda fase
determina como se disefiara. La tercera etapa es donde se comienza a escribir el
cddigo, la cuarta fase es la prueba del sistema y la fase final se centra en tareas de

implementacion como capacitacion y documentacion pesada, asi como testeo.
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Implementacién

Despliegue

Figura 7. Ejemplo de desarrollo en cascada (fuente: creacion propia).

1.1.8.2 Desarrollo en espiral
Esta metodologia combina elementos de disefio y creacidon de prototipos en etapas.

Hay cuatro fases principales del modelo en espiral (Figura 8):

1. Establecimiento de objetivos: se identifican los objetivos especificos
para la fase del proyecto

2. Evaluacién y reduccion de riesgos: los riesgos clave se identifican,
analizan y se obtiene informacién para reducir estos riesgos

3. Desarrollo y validacion: se elige un modelo apropiado para la siguiente
fase de desarrollo.

4. Planificacion: el proyecto se revisa y se elaboran planes para la

siguiente ronda de espiral.
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Figura 8. Fases del desarrollo en espiral.

1.1.8.3 Modelo de desarrollo RAD
El modelo RAD o el modelo de desarrollo rapido de aplicaciones es un proceso de
desarrollo de software basado en la creacién de prototipos sin ninguna planificacion
especifica. En el modelo RAD, se presta menos atencion a la planificaciéon y se les
da mas prioridad a las tareas de desarrollo. Su objetivo es desarrollar software en
un corto periodo de tiempo. En la Figura 9, pueden observarse sus fases, las cuales

se enlistas a continuacion:

Modelado de negocios
Modelado de datos
Modelado de procesos

Generacion de aplicaciones

A S

Pruebas y rotacién
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= Modelado de gesti6n

‘ Modelado de datos
|_'\ Modelado de
procesos
Generaci6n de
aplicaciones
Pruebas y
volumen

60-90 dias

Figura 9. Modelo de desarrollo RAD.

1.2 Planteamiento del Problema

A nivel mundial la Federacién Internacional de Diabetes (FID) estima que en 2019
habia 463 millones de personas con diabetes y que, de acuerdo a sus proyecciones,
esta cifra puede aumentar a 578 millones para 2030 y a 700 millones en 2045.
(Federacion Internacional de Diabetes, 2019). En México, en 2020, la diabetes
mellitus paso de ser la segunda causa de muerte a la tercera, superada por el COVID
19 y las enfermedades del corazon ya que en el afio 2018 se registraron 101,257
muertes ocasionadas por esta enfermedad de acuerdo con el INEGI!. De acuerdo a
los estudios realizados por ENSANUT y como se puede observar en la Figura 10, la

mayor afeccidn se encuentra en los rangos de edad de 30 o mas afios.
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Personas con diabetes mellitus Il en la
republica mexicana en 2018
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B Mujeres diagnosticadas con diabetes B Hombres diagnosticados con diabetes

Figura 10. Personas con diabetes mellitus IT en México 2018 de acuerdo a ENSANUT (fuente: creacion propia).
En 2020 dicho estudio fue realizado nueva mente, y como se puede observar en la
Figura 11, estas cifras crecieron de manera exponencial. Si se compara como en la
Figura 12, se puede observar que, en tan solo 2 afos, el diagnostico de personas

con diabetes crecié de manera impresionante.

Personas con diabetes mellitus Il en
la republica mexicana en 2020

8,8

10,000,000
8,000,000
6,000,000
4,000,000

7
2,000,000

20 a 39 afios 40 a 59 afios 60 y mas afos

Figura 11. Personas con diabetes mellitus en México 2020,
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Comparativa personas con
biabétes mellitus en 2018 y 2020

H Afio 2018 m Afio 2020

15,000,000 13,426,800

10,000,000 8,632,718

5,000,000

Figura 12. Comparacion de crecimiento de personas con diabetes 2018 y 2020.

De acuerdo al INEGI (INEGI, 2020), en Teziutlan Puebla durante el censo de 2020,
se detectd que habia 42,720 habitantes en un rango de edad de 15 a 64 afos y
5,472 de 65 anos o0 mas, dando asi un total aproximando 48,192, de los cuales de
acuerdo a la encuesta nacional de salud (ENSANUT, 2020), se tiene una prevalencia
del 9.0% de diabetes en los poblanos; 10.2% mujeres y 7.2 en hombres. Es decir,

4,338 habitantes aproximadamente en Teziutlan, tienen diabetes.

Al inicio, esta enfermedad no presenta molestias, por lo que se puede padecer
diabetes y no saberlo, por esta razén es conveniente que se realicen pruebas para
su deteccion oportuna. La retinopatia se encuentra entre las principales
complicaciones de la diabetes junto con la neuropatia y nefropatia como se puede

observar en la Figura 13
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Mayores complicaciones por diabetes

M Retinopatia M Neuropatia M Nefropatia Otras

Figura 13. Complicaciones por diabetes.

El estudio de la retinopatia, es muy importante cuando se habla de la diabetes,
gracias a este estudio, pueden prevenirse muchas consecuencias y una deteccion
oportuna, podria salvar a las personas de la ceguera ya que esta condicidon dafia los
vasos sanguineos de la retina provocando fugas que finalmente conducen a la

perdida de la visién.

Los pacientes de diferentes tipos de diabetes desarrollan alguna forma de retinopatia
después de 20 anos de esta enfermedad crdnica. (Pérez Mufioz, Casado, Pérez, &
Cordové, 2012) La retinopatia diabética se desarrolla en casi todos los pacientes con
diabetes de tipo 1 y alrededor del 60% de los pacientes con diabetes de tipo 2. De
acuerdo con la Federacion Mexicana de Diabetes A.C.2 en el ano 2017, la retinopatia
diabética es la causa nimero uno de ceguera en México y se estima que el 50% de
los pacientes con diabetes en México, puede desarrollarla después de padecer
diabetes. A su vez la Retinopatia Diabética puede derivar en Edema Macular

Diabético (EMD) la causa mas frecuente de pérdida visual. De acuerdo con la
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Asociacidon Mexicana de Retina, en 2018, como se puede observar en la Figura 14,
2,000,000 de diabéticos sufren de algun grado de retinopatia detectada al punto en

el cual el dano ya es mayor.

2 millones

de pacientes padecen
retinopatia diabética

Tt
thiee
300,000

padecen’el grado
mas avanzado

Q Cifras en México con mayor riesgo de
evolucionar a ceguera

Figura 14. Pacientes con retinopatia en 2018 (fuente.: Asociacion Mexicana de Retina).

Por otro lado, la ceguera es la segunda causa de discapacidad en México. (INEGI,
2020) La retinopatia es una de las principales complicaciones de la diabetes que se
suscribe a la estadistica que coloca a la ceguera como la segunda causa de
discapacidad en México. Esta, se presenta en una tercera parte de la poblacion con

diabetes mellitus.

Cuando se detectan las senales de advertencia de la retinopatia, el nivel de gravedad
de la enfermedad debe validarse para poder tomar decisiones con respecto al
tratamiento adecuado. La principal dificultad que enfrentan los pacientes afectados
por RD es que no son conscientes de la enfermedad hasta que los cambios en la
retina han progresado a un nivel en el que el tratamiento, a su vez, tendera a ser

menos efectivo.

En idioma de precios, el costo anual de la diabetes para la sociedad mexicana, segun

la Encuesta Nacional de Salud y Nutricidon (ENSANUT), se estima en alrededor de
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$3,872 millones de ddlares para atencion a la diabetes anualmente, representando

el 34% del gasto en salud, generando el costo por persona de $707 dodlares al afio3.

1.3 Justificacion

En la actualidad la mejor manera de diagnosticar la RD es mediante el analisis de
fondos de ojos, sin embargo, el nimero de especialistas se ve superado de manera

muy notable por el abundante crecimiento de personas que padecen diabetes.

En este sentido, en el presente proyecto se propone el desarrollo de un sistema
software que a través del procesamiento de imagenes (fondos de ojos) sea capaz

de predecir si un paciente padece retinopatia diabética.

Con lo anterior, se pretende proporcionar a los especialistas de la salud una
herramienta tecnoldgica que sirva de apoyo en el diagndstico clinico de personas
con retinopatia diabética y, por ende, una mayor precisién del diagndstico, dando
asi a los pacientes, resultados mas fiables y que puedan tener un tratamiento de

manera mas eficaz y rapida.

1.4 Hipotesis

El desarrollo de un sistema de prediccion de retinopatia diabética mediante la
examinacion de fondos de ojo, servira de apoyo para el prediagndstico clinico en
personas con retinopatia diabética e informar a tiempo a quienes podrian tener
indicios de dicha enfermedad, tomandose asi las medidas necesarias para su

tratamiento oportuno.

1.5 Objetivo general

Desarrollar un sistema software de apoyo para el prediagnostico de retinopatia

diabética, con base en las morfologias y analisis de estructuras de fondos de ojo.
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1.6 Objetivos especificos

Realizar un andlisis del estado del arte para identificar herramientas de
software mas utilizadas y las principales técnicas para la prediccién de
retinopatia diabética.

Recolectar un conjunto de imagenes publicas de retina sana y retina con
retinopatia diabética.

Entrenar un algoritmo de clasificacién empleando el conjunto de imagenes
pre-procesadas.

Disefiar y desarrollar un software que sirva de apoyo en el diagndstico clinico
de personas con retinopatia diabética.

Realizar pruebas del modelo obtenido a través de métricas de evaluacion.

1.7 Alcances y limitaciones

Con la realizacién de este proyecto, se espera obtener resultados optimos, sin

embargo, hay consciencia sobre las limitaciones que afecten los procesos de

desarrollo, teniendo como alcances y limitaciones las situaciones mostradas a

continuacion.

Alcances:

El presente trabajo, explorara el empleo de maquinas de vector de soporte

en la clasificacién de las caracteristicas de la retinopatia diabética.

La presente investigacion abarca y estudia unicamente imagenes de fondos

de ojo de rubro publico.
Se espera que el empleo de los filtros adicionales y el algoritmo empleado,
logran mas de un 90% de efectividad en la prediccién de la retinopatia

diabética.
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Limitaciones:

e La falta de bancos y bases de datos publicas en espafiol y estandarizadas de

fondos de ojos.

e En algunas clinicas no se cuenta con la tecnologia adecuada para el

funcionamiento del proyecto.

e El cddigo solo se generara en MatLab, a pesar de poderse exportar a otras

plataformas solo la aplicacion.
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CAPITULO II ESTADO DEL ARTE

2.1 Trabajos relacionados

En resumen, a continuacion, se muestran los estudios encontrados sobre el tema,
cabe mencionar que la mayoria de los estudios aqui mencionados son de revistas de
gran interés, y se enlista el afio de publicacién, un resumen de su principal objetivo
y los resultados que se obtuvieron. Algunos articulos no hacen referencia a cuales
fueron sus resultados, ni el nUmero de imagenes analizadas, por tanto, no se sabe
qué tan efectivos o contraproducentes fueron. No hay datos que sirvieran como
base, ya que cada estudio utilizé diferentes imagenes, asi como diferente cantidad
de datos analizados, por ende, no puede haber una estandarizacion de estos

resultados.

En el estudio denominado “Evaluation of automated fundus photograph analysis
algorithms for detecting microaneurysms, haemorrhages and exudates, and of a
computer-assisted diagnostic system for grading diabetic retinopathy” (Dupas, y
otros, 2010); se realizd la evaluacion de algoritmos de analisis automatico de
imagenes de fondo de ojo para la deteccién de micro aneurismas, hemorragias y
exudados (duros y blandos) mediante un sistema de diagndstico asistido por
computadora para la clasificacion de la retinopatia diabética. Una de las principales
metas de dicho estudio, se centrd en probar y evaluar diversos algoritmos para el
analisis de fondos de ojos y la deteccion de lesiones visibles de la retinopatia
diabética. Sobre el método empleado en dicha investigacion, primero se montd un
microaneurismas y exudado a dos fondos de ojo sobre las que se marcaron
manualmente estas lesiones, después de eso, se empled un sistema de diagndstico
asistido por computadora que permitio clasificar la retinopatia diabética y el riesgo

de edema macular.

Por otro lado, en el articulo denominado “A new curvelet transform based method
for extraction of red lesions in digital color retinal images” (Dehnavi, Dehghani,

Esmaeili, & Rabbani, 2010) se presenta un algoritmo basado basicamente en curvas
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que separan las lesiones marcadas en rojo en los fondos de ojos del resto de la
imagen de la retino, con el valor agregado de que es a color. Para evitar que la fovea
(mancha de la retina) se considere una lesion roja, se introdujo un algoritmo de
ecualizacién de la iluminacion y lo aplican en el plano del fondo de ojo. Luego, se
aplica DCUT o también conocida como transformacién de la curva digital para hacer
una mejora de la imagen y una modificacion de los coeficientes de la curva.
Posteriormente a estas regiones tratadas y modificadas le aplican un umbral, dando
como resultado la estructura total de los vasos sanguineos después de extraerlos

con la técnica basada en curvas y falsos positivos.

En el estudio denominado "Automated microaneurysm detection using local contrast
normalization and local vessel detection”(Fleming, Philip, Goatman, Olson, & Sharp,
2006) cuenta como los microaneurismas son el signo mas temprano de la retinopatia
diabética y, por lo tanto, son muy importantes para clasificar si las imagenes
muestran signos de aluna lesién. También se describen métodos automaticos para
la deteccion de microaneurismas y muestra como la normalizacion del contraste de
la imagen puede mejorar la capacidad de distinguir entre microaneurismas y otros
puntos que se producen en la retina. Se comparan varios métodos para la
normalizacion del contraste. Los mejores resultados se obtuvieron con un método
que utiliza la transformacién de la cuenca para derivar una region que no contiene
vasos ni otras lesiones. Los puntos dentro de los vasos se manejan con éxito

utilizando una técnica de deteccidn de vasos sanguineos local.

En “Red Lesion Detection Using Dynamic Shape Features for Diabetic Retinopathy
Screening’ (Seoud, Hurtut, Chelbi, Cheriet , & Langlois, 2016) hablan sobre el
desarrollo de un sistema eficiente para la deteccidn y segmentacion asistida por
computadora de la retinopatia diabética, ya que es de suma importancia la deteccion
confiable de las lesiones retinianas en una etapa temprana para hacer un buen
diagndstico y posteriormente un tratamiento. Dentro de este estudio se describe un
método que en su época fue nuevo y novedoso para la deteccién automatica de

microaneurismas y hemorragias o también conocidas como petequias, en imagenes
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a color de fondo de ojo. Se describe un conjunto de caracteristicas de forma
dinamica, su diferenciacion es que no requiere una segmentacion precisa de las
regiones para clasificar. Dichas caracteristicas permiten hacer una discriminacién
entre las lesiones y los segmentos de vasos sanguineos. El método aqui mencionado
se valida por lesién y por imagen utilizando seis bases de datos, cuatro de las cuales
estan disponibles publicamente. Demuestra ser robusto con respecto a la

variabilidad en la resolucidn de la imagen, la calidad y el sistema de adquisicion.

En el trabajo “Automated Feature Extraction in Color Retinal Images by a Model
Based Approach” se han desarrollado métodos para extraer las caracteristicas
principales de las imagenes de fondos de ojo a color. El analisis de componentes
principales se emplea para localizar el disco dptico, ademas de que se propone un
modelo de forma activa. Se establece un sistema de coordenadas de fondo de ojo
para proporcionar una mejor descripcion de las caracteristicas en las imagenes
retinianas y también proponen un enfoque para detectar exudados por la region
combinada de crecimiento y deteccidn de bordes. Las tasas de éxito de la localizacion
del disco, la deteccidn de los limites del disco y la localizaciéon de la féovea son del
99%, 94% y 100%, respectivamente (Li & Chutatape, 2004).

En el estudio denominado “ Development and validation of a deep learning algorithm
for detection of diabetic retinopathy in retinal fundus photographs’ (Gulshan, y
otros, 2016), se entrend un tipo especifico de red neuronal optimizada para la
clasificacion de imagenes mediante una red neuronal convolucional profunda,
utilizando un conjunto de datos de desarrollo retrospectivo de 128,175 imagenes de
fondos de ojos, que se clasificaron de 3 a 7 veces para la retinopatia diabética,
edema macular diabético por un panel de 54 oftalmdlogos con licencia de EE. UU. y
residentes de oftalmologia entre Mayo y Diciembre de 2015. El algoritmo resultante
fue validado en enero y febrero de 2016 utilizando 2 conjuntos de datos separados.

La sensibilidad y especificidad de dicho algoritmo para la deteccidén de retinopatia
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diabética referible (RDR), definida como retinopatia diabética moderada o en el peor
de los casos, como edema macular diabético referible, o ambos, se generaron en
base al estandar de referencia de la decision mayoritaria de la asociacion de

oftalmdlogos.

El articulo “Automated Identification of Diabetic Retinopathy Using Deep Learning"
(Gargeya & Leng, 2017), habla sobre el desarrollo de una tecnologia de diagndstico
robusta para automatizar la deteccidn de retinopatia diabética. La derivacion de ojos
con RD a un oftalmologo para una evaluacion y tratamiento adicionales ayudaria a
reducir la tasa de pérdida de visidon, lo que permitiria diagndsticos precisos y
oportunos. Para el disefio desarrollaron y evaluaron un algoritmo de aprendizaje
profundo basado en datos como una nueva herramienta de diagndstico para la
deteccion automatizada de retinopatia diabética. Este algoritmo se encarga de
procesar imagenes de fondo de ojo en color y clasificarlas como sanas (sin
retinopatia) o con insanas (con retinopatia), identificando casos relevantes para
derivacion médica. Se utilizaron un total de 75,137 imagenes de fondo de ojo de
pacientes diabéticos disponibles publicamente. También se probaron los modelos
utilizando las bases de datos publicas MESSIDOR 2 y E-Ophtha para validacion

externa.

En el estudio “Biomarkers in diabetic retinopathy” (Jenkins, y otros, 2015), se hace
mencion sobre los biomarcadores comunes de la retinopatia diabética y sus riesgos
relacionados en la practica clinica actual con la visualizacidén de imagenes retinianas
y las medidas de glucosa, lipidos, presion arterial, peso corporal, tabaquismo y
estado de embarazo. Un mayor conocimiento de los nuevos biomarcadores y
mediadores de la retinopatia diabética, como los relacionados con la inflamacién ha
contribuido al desarrollo de tratamientos adicionales, en particular para la retinopatia
en etapa tardia, incluidos los corticosteroides intraoculares y los inhibidores del
factor de crecimiento endotelial vascular intravitreo. Desafortunadamente, a pesar
de una variedad de tratamientos (que incluyen fotocoagulacion con laser, esteroides

intraoculares, etc. y, mas recientemente, un farmaco hipolipemiante, muchos
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pacientes con retinopatia diabética no responden bien a los tratamientos actuales.
Por tanto, son necesarios tratamientos mas eficaces para la retinopatia diabética.
Las nuevas técnicas analiticas, en particular las relacionadas con los marcadores
moleculares, estan acelerando el progreso en la investigacion de la retinopatia
diabética. Los biomarcadores pueden facilitar una mejor comprension de la
retinopatia diabética y contribuir al desarrollo de nuevos tratamientos y nuevas
estrategias clinicas para prevenir la pérdida de visidon en personas con diabetes. Este
articulo revisa aspectos clave relacionados con la investigacion de biomarcadores y
se centra en algunos biomarcadores especificos relevantes para la retinopatia

diabética.

El estudio denominado “Development and validation of a deep learning system for
diabetic retinopathy and related eye diseases using retinal images from multiethnic
populations with diabetes” (Ting, y otros, 2017), habla sobre la creacion de un
sistema de aprendizaje profundo también denominado DLS, la cual es una tecnologia
de aprendizaje automatico con potencial para detectar la retinopatia diabética y
enfermedades oculares relacionadas. El objetivo principal de este estudio es la
evaluacion del desempeiio de un DLS en la deteccidn de retinopatia diabética leve,
retinopatia diabética que amenaza la vision, posible glaucoma y degeneracion
macular relacionada con la edad en poblaciones multiétnicas comunitarias y clinicas
con diabetes. Se evalué el rendimiento diagnostico del DLS para la retinopatia
diabética y enfermedades oculares relacionadas utilizando 494,661 imagenes
retinianas. Se entrend un DLS para detectar retinopatia diabética usando 76.370
imagenes, posible glaucoma utilizando 125,189 imagenes. El entrenamiento de la
DLS se completd en mayo de 2016, y la validacion de la DLS se completé en mayo
de 2017 para la deteccion de retinopatia diabética referible (retinopatia diabética no
proliferativa-moderada) y retinopatia diabética que amenaza la vision (retinopatia
diabética no proliferativa severa) usando un conjunto primario de datos de validacion

en el Programa Nacional de Deteccidn de Retinopatia Diabética de Singapur.
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El estudio * Diabetic Retinopathy Detectior’’ (International Journal of Engineering and

Advanced Technology, 2020), tiene como objetivo encontrar la enfermedad en la

etapa mas temprana posible, mediante la extraccion de dos caracteristicas de la

imagen de fondo de o0jo, microaneurismas, que es el sintoma inicial que muestra la

caracteristica y la hemorragia, muestra sintomas de las otras etapas. Con base en

estas dos caracteristicas, se clasifica la etapa de la enfermedad como normal,

principios, leve y severo mediante el uso de una red neuronal convolucional, una

técnica de aprendizaje profundo que reduce la carga de la extraccidn manual de

caracteristicas y proporciona una mayor precision. También ubican la posicion de

estas caracteristicas en las imagenes retinianas afectadas por la enfermedad para

ayudar a los doctores a ofrecer un mejor tratamiento médico.

2.2 Analisis comparativo de los trabajos relacionados

Afo

publicacion

2004 (Li &
Chutatape,
2004)

2006

(Fleming,

Objetivo

Se propone un sistema de
coordenadas de fondo de ojo
para proporcionar una mejor
descripcion de las caracteristicas
en las imagenes retiniana y de
esta forma detectar exudados
por la regién combinada de
crecimiento y deteccion de

bordes.

Describir métodos automaticos

para la deteccion de
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Resultado

La localizacion del disco, la
deteccion de los limites del disco
y la localizacién de la févea son
del 99%, 94% y 100%,
respectivamente. La sensibilidad
y especificidad de la deteccion de
exudado son del 100% y del 71%,

en consecuencia.

Las imagenes que contienen

microaneurismas se detectan con



Philip,
Goatman,
Olson, &
Sharp, 2006)

2010
(Dehnavi,
Dehghani,

Esmaeili, &
Rabbani,
2010)

2010 (Dupas,
y otros, 2010)

mostrar
del
contraste de la imagen puede
de

distinguir entre microaneurismas

microaneurismas Yy
como la normalizacion

mejorar la  capacidad
y otros puntos que se producen

en la retina.

Presentar un algoritmo
aplicando la transformaciéon de
(DCUT)

separar lesiones rojas del resto

curva digital para

de la imagen retiniana en color.

Evaluar algoritmos
automatizados de andlisis de
fotografias de fondo de ojo para
de

primarias y un sistema de

la  deteccion lesiones

diagndstico asistido por
computadora para clasificar la
retinopatia diabética (RD) y el

riesgo de edema macular (EM).
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una sensibilidad del 85,4% y una
especificidad del 83,1%.

89

imagenes retinianas de pacientes

Los experimentos con
diabéticos indican un 94% de
87% de

especificidad en la deteccion de

sensibilidad y un

lesiones rojas.

El algoritmo para la deteccién
automatica de microaneurismas
tiene una sensibilidad del 88,5%,
con un promedio de 2,13 falsos
positivos por imagen. La
evaluaciéon basada en pixeles del
algoritmo para la deteccidn
automatica de exudados tuvo una
sensibilidad del 92,8% y un valor
92,4%.

la deteccion de RD, la

predictivo positivo del
Para
sensibilidad y especificidad del
algoritmo fueron 83,9% vy 72,7%,
respectivamente, vy, para la

deteccidén del riesgo de EM, la



2015
(Jenkins, y
otros, 2015)

2016 (Seoud,
Hurtut,
Chelbi,

Cheriet , &
Langlois,
2016)

2016
(Gulshan, y
otros, 2016)

Revisar aspectos clave
relacionados con la investigacion
de biomarcadores diabéticos y
se centra en algunos
biomarcadores especificos
relevantes para la retinopatia

diabética.

Describir y validar un método
novedoso para la deteccidn
automatica de microaneurismas
y hemorragias en imagenes de
fondo de ojo en color. La
principal contribuciéon es un
nuevo conjunto de
caracteristicas de forma,
denominadas caracteristicas de
dinamica,

forma que no

requieren una segmentacion
precisa de las regiones para

clasificar.

Aplicar el aprendizaje profundo
para la creacién de un algoritmo
de deteccién automatizada de

retinopatia diabética y edema
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sensibilidad y especificidad fueron
72,8% y 70,8%,

respectivamente.

No especificado.

del
Retinopathy Online Challenge, el

En la base de datos
método alcanza una puntuacién
FROC de 0,420, lo que lo sitlia en

cuarto lugar.

Usando un segundo punto
operativo con alta sensibilidad en
el conjunto de desarrollo, para
EyePACS-1 la sensibilidad fue del

97,5% vy la especificidad fue del



2017 (Ting, y
otros, 2017)

2017
(Gargeya &
Leng, 2017)

2020
(International
Journal of
Engineering
and Advanced
Technology,
2020)

macular diabético en fotografias

de fondo de ojo de retina.

Evaluar el desempeio de un DLS
en la deteccion de retinopatia
diabética referible, retinopatia
diabética que amenaza la vision,
posible glaucoma y
degeneracion macular
relacionada con la edad (DMAE)
multiétnicas

en poblaciones

comunitarias y clinicas con

diabetes.

Desarrollar una tecnologia de

diagndstico  robusta para

automatizar la deteccion de RD.

Encontrar la enfermedad en la
etapa mas temprana posible
mediante la extraccién de dos
caracteristicas de la imagen de la
retina, a saber,
microaneurismas, que es el
sintoma inicial que muestra la
caracteristica y la hemorragia,
que muestra sintomas de las

otras etapas.

Tabla 3. Trabajos relacionados.
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93,4% vy
sensibilidad fue del 96,1% vy la
especificidad fue del 93,9%.

para Mesidor-2 la

Para la retinopatia diabética
referible fue 95%, la sensibilidad
fue del 90,5% vy la especificidad

fue del 91,6%.

Logro un 94% vy 98% de
sensibilidad y  especificidad,
respectivamente.

No especificado.



Conclusion estudios

En cada uno de los estudios presentados, se presentaron diferentes fuentes de
imagenes, pero independientemente de eso, una de las principales diferencias que
se observan son las caracteristicas de las fotos, algunos aplican filtros RGB para
hacer una mejora de la imagen, sin embargo, hay otros que se preocupan mas por
la iluminacidon y deciden aclarar la imagen para su procesamiento, otro estudio,

separa la imagen en regiones de interés.

En la mayoria de los algoritmos presentados anteriormente se realizan el
procesamiento utilizando solo el canal verde de la imagen RGB. Primero, se procesa
la imagen para tratar de disminuir el ruido en la imagen. Luego, se realiza la
aplicacion de un método o algoritmo de segmentacidn para asi poder extraer los
casos sanguineos. Posteriormente un algoritmo de clasificacién es aplicado para

categorizar las caracteristicas de la imagen.

Dicho esto, otra dificultad que podria impactar en el desarrollo del presente, es la
relacion estrecha y que muchas veces es visible a simple vista es la similitud entre
el color de la piel y el del disco dptico ocular, o que el nivel de iluminacién al
momento de hacer la captura del fondo de ojo intervenga en la impresiéon de la

imagen.

Por ende, para realizar el presente estudio, es necesario que se tomen en cuenta
dichas consideraciones, y hacer que el sistema se pueda adaptar a los diferentes

escenarios que pudieran presentarse.

Otro punto importante observado es que la mayoria de estos estudios hacen hincapié
en el procesamiento de imagenes utilizando RGB, dando mas peso a los canales R y
G, porque se determind que en ellos se encuentran localizados la mayor parte de la

informacion contenida en la imagen.
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2.3 Alternativas de solucion

A continuacion, en la Figura 15 se puede observar una comparativa de las principales
caracteristicas de cada software que se analizd en el punto anterior, con la finalidad

de seleccionar la mejor opcidn.

OCTAVE MATLAB PYTHON
Libre Si No Si
Volumenes de datos . .
grandes NO Sl SI
Tiene librerias de ; ) ;
procesamiento de Si Si Si

MmMagenes

Herramientas de

procesamiento Si Si No

especificas

Figura 15. comparacion de alternativas.

2.4 Solucion propuesta

Debido a que ya se ha trabajado anteriormente con el software de MATLAB, eso
jugd un papel de gran peso en la decision de la optativa, al considerar los tiempos

de desarrollo.

Otras ventajas de gran consideracion con respecto a las otras dos mencionadas, son

las siguientes:

e Tiene una base de datos muy grande y que al dia sigue creciendo en donde
se puede encontrar algoritmos integrados para aplicaciones de procesamiento
de imagen y de vision por computadora.

e Permite la prueba de algoritmos sin tener que hacer todo un proceso de
compilacion.

e La aplicacion de escritorio, permite trabajar de forma interactiva con los

datos, y de esta forma se puede llevar un seguimiento de los archivos y las

43



variables, haciendo asi que las tareas de programacién o depuraciéon sean
mas sencillas.

Tiene la capacidad de procesar una cantidad amplia y variada de formatos de
imagenes, ademas de poder llamar a otras bibliotecas externas.

En comparacién con los otros dos softwares propuestos, MATLAB cuenta con
documentacion claramente escrita con muchos ejemplos.

Cuando ya se esta familiarizado con el funcionamiento de MATLAB, la curva
de aprendizaje es muy rapida.

Se cuenta con una comunidad grande, donde se comparte cddigo, ideas y

conocimiento.
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CAPITULO III METOLOGIA Y DESARROLLO

3.1 Metodologia de desarrollo

A continuacion, se describen a grandes rasgos como se dividird y procesara la
informacién, en la Figura 16 se puede observar un panorama general de cada
bloque, en primer plano se debe contar con las imagenes de fondos de ojo, y estas

a su vez, deben estar comprendidas en el espacio RGB.

Posteriormente, a dichas imagenes ingresadas se les aplica un procesamiento de
cinco filtros para poder encontrar como primera parte los microaneurismas que
pudieran presentarse, luego, se pasan a clasificacién, que es la parte en donde se

descartan los fondos de ojo sano.

Imégen de *Se ingresan los
fondo de ojo [EREEE

oEl sistema

Procesamiento el EIES
imagenes

Segmentacion

Extracidon de *Se extraen las
caracteristicas

caracteristicas [EESyy—"—

Clasificacion

Figura 16. Diagrama general.
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Dentro de estas fases generales, las actividades que se llevan a cabo son las

siguientes:

Para la metodologia de desarrollo de la tesis, se tomaron en cuenta las siguientes

actividades:

1. Recoleccidn y planificacion de requisitos.

2. Instalacién y preparacion de programas a utilizar, planeacién del algoritmo(s)
a implementar.

3. Revision, obtencidon de imagenes publicas para base de la investigacion

(CrowSourcing).

Determinacion y clasificacién de caracteristicas relevantes en las imagenes.

Modelado/Disefio rapido de aplicacion.

Primera entrevista con expertos en el ambito

Orden de imagenes por caracteristicas manualmente.

Determinacion de algoritmo y metodologia.

W ©® N o Uu bk

Redaccion del capitulo 1 y 2 de la tesis

10.Desarrollo de aplicaciéon e interfaz, implementacion de deteccion vy
visualizacion las lesiones ocasionadas por hemorragias.

11.Primera prueba y deteccidon de areas de oportunidad internamente.

12.Segunda entrevista con expertos y retroalimentacion.

13. Aplicacion de areas de oportunidad y cambios en base a retroalimentacion de
expertos.

14. Determinacion y clasificacion de la gravedad de las lesiones halladas en base
a lo platicado con experto.

15. Redacciodn del capitulo 3 de la tesis

16.Determinacion y clasificacion de caracteristicas relevantes en las imagenes.

17.Desarrollo del segundo prototipo incorporando mejoras y primera version de
la interpretacion de resultados.

18.Tercera entrevista con expertos y retroalimentaciones.

19. Aplicacion de cambios/modificaciones en base a retroalimentacion
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20. Desarrollo de segunda version de interpretacion de resultados con mejoras.
21.Finalizaciéon de una versioén alfa de la aplicacion.

22.Redaccidn del capitulo 4 de la tesis

23.Retroalimentacién de version alfa, aplicacién de posibles mejoras.

24.Entrega final de la aplicacién

3.1.1 Imagenes de fondo de ojo

Una imagen de fondo de 0jo, se trata de la superficie interna y posterior del ojo, en
donde se encuentran la retina, macula, disco Optico, févea y, ademas, los vasos
sanguineos. En la fotografia de fondo de 0jo, una cdmara especial, apunta a través
de la pupila hacia la parte posterior del ojo y toma fotografias. Estas imagenes
ayudan a los oftalmdlogos a encontrar, observar y tratar enfermedades. En la Figura
17 se puede apreciar un ejemplo de lo que es un fondo de ojo con retinopatia y en

la parte derecha, se puede observar un fondo de ojo de un ojo sano.

Figura 17. Fondo de imagen con retinopatia (izquierda) y una sana (derecha).

Para que el procesamiento se genere de manera mas eficaz, el primero paso al
obtener los fondos de ojo, es normalizar las imagenes, es decir, que cuenten con
caracteristicas iguales en cuanto a tamafio y relacién, es por ello que el primero
paso, es cambiar el tamafio de la imagen para que tenga el nimero especificado de

filas y columnas, utilizando la sentencia imresize en Matlab.
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3.1.2 Procesamiento

Mediante el procesamiento, se pretende que las imagenes sean mejoradas para que
después la extraccion de sus caracteristicas sea mas funcional. Durante el
procesamiento, en el presente trabajo se emplearon los pasos que se enlistan a

continuacion:

El primero paso es convertir la imagen RGB a escala de grises, eliminando la
informacidn de matiz y saturacién al mismo tiempo que se conserva la luminosidad.,
esto empleando la sentencia rgb2gray en Matlab, en la Figura 18 se puede

visualizar un ejemplo de la aplicacién de dicha sentencia. En la Figura 19, Figura 20

y Figura 21 el canal rojo, verde y azul correspondientemente.

Figura 18. Resultado de la sentencia rbg2gray. Figura 19. Obtencion de canal rojo.
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Figura 20. Obtencion de canal verde.

Figura 21. Obtencion de canal azul,
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A continuacién, se aplica la ecualizacion de histograma adaptable limitada por
contraste (CLAHE).

Basicamente, esta parte del proceso es la encargada del contraste (Figura 22),
operando en regiones denominadas cominmente como frames o mosaicos los
cuales interactian con sus vecinos combinandose por interpolacion bilineal, una
explicacion simplificada seria que, si tenemos dos pixeles adyacentes, uno negro y
otro blanco, la interpolacidn crearia un nuevo pixel gris entre ambos, mejorando asi

el contraste de la imagen en escala de grises.

Figura 22. Comparacion de imagen original en B/N (Izquierda) y una contrastada (derecha).

A continuacion, se emplea el filtro de mediana de 2D con el cual se pretende eliminar
el ruido que pudiera contener la imagen. Para ello, se emplea la sentencia medfilt2

de Matlab. En la Figura 23 se puede observar el resultado de esta sentencia.



Figura 23. Imagen contrastada (izquierda) e imagen filtrada por mediana (derecha).

3.1.3 Segmentacion

Posteriormente, se crea un elemento estructurante con la sentencia Strel.

El elemento que es generado por dicha sentencia es morfolégicamente plano, el cual
es un entorno de valores binarios, para el presente proyecto en especifico, se crea
un elemento estructurante en forma de disco, con un radio de 5, esto para adaptarlo

a los fondos de ojos.

Una vez obtenido el disco, se procede a aplicar el filtrado de fondo con la sentencia
imbothat el cual, realiza el filtro morfolégico de sombrero inferior en la imagen
binaria, incluyendo el disco estructurante en el filtrado, restandole de la imagen

original, dando como resultado la Figura 24.
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Figura 24. Imagen con filtro morfologico y disco Figura 25. Imagen morfologica ajustada
excluido

Continuando con el procesamiento de la imagen, se ajustan los valores de intensidad
aplicando la sentencia imadjust de la imagen morfoldgica obteniendo un resultado

como el que se aprecia en Figura 25.

3.1.4 Extraccion de caracteristicas

El analisis de textura se realiza mediante el empleo de matriz de coocurrencia de
nivel de gris, también conocido como GLCM, la cual es obtenida con la sentencia
graycomatrix.

Para el célculo de las caracteristicas de los diferentes GLCM, se emplea la funcion
llamada “"GLCMFeatures” (Brynolfsson, 2016). Con la cual se obtienen los valores de
contraste, correlacion, energia, entropia y homogeneidad los cuales se pueden

observar como un ejemplo en la Figura 26.



[#] Editor - interfazPrincipal.m
caracteristicas

1 1x5 double

1 2 3 4 5 B

1 0.5989 0.24497 0.5302 1.4383 0.9035

i
3
Figura 26. Ejemplo de variable con el resultado de las caracteristicas.

Estos datos son guardados en un archivo .txt para su clasificacion en el proximo

paso.

3.1.5 Clasificacion

Para la clasificacion se empled la maquina de Soporte Vectorial (SVM), ya que este
algoritmo se ajusta a las necesidades de clasificacion y es muy utilizado en
aplicaciones médicas de procesamiento de sefales y reconocimiento de imagenes y

voz. Entregando como resultado lo que se puede observar en la Figura 27.

[#] Editer - interfazPrincipal.m

resultadoPrel

o] 1x1 categorical
1 2 3

I Normal |

2

Figura 27. Ejemplo de salida de SVM.

Para el entrenamiento del algoritmo se utiliza la base de datos IDRID, la cual se
describe en la seccidon 1.1.2. Especificamente, se utilizd el conjunto de
entrenamiento conformado por 413 imagenes, 280 de ellas con presencia de
retinopatia (Ver Tabla 4). Como resultado de la clasificacion se obtuvo un modelo
que permite clasificar nueva informacién, en este caso imagénes con ritinopatia.
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IDRID_001
IDRID_002
IDRID_003
IDRID_004
IDRID_005
IDRID_006
IDRID_007
IDRID_008
IDRID_009
IDRID_010
IDRID_011
IDRID_012
IDRID_013
IDRID_014
IDRID_015
IDRID_016
IDRID_017
IDRID_018
IDRID_019
IDRID_020
IDRID_021
IDRID_022
IDRID_023
IDRID_024
IDRID_025
IDRID_026

W W A W DA R NN DN DN DMNDND DMNNDNNWOWWWODW W DNDNWYWDDNDNADNADNNOWWDNYD WW
NN N N O N N N N N DN DN O DN = = N N O R O N N N DN
L O T e N N S O S B S e SO S O T e T N N S O e N e O N T O S T = T = Y I S S S
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IDRID_027 4 2 1
IDRID_028 4 2 1
IDRID_029 2 2 1
IDRID_030 4 2 1
IDRID_031 4 2 1
IDRID_032 4 1 1
IDRID_033 4 2 1
IDRID_034 3 2 1
IDRID_035 3 2 1
IDRID_036 3 2 1
IDRID_037 2 1 1
IDRID_038 2 0 1
IDRID_039 3 2 1
IDRID_040 3 2 1
IDRID_041 2 2 1
IDRID_042 2 2 1
IDRID_043 2 0 1
IDRID_044 2 2 1
IDRID_045 2 0 1
IDRID_046 4 0 1
IDRID_047 2 2 1
IDRID_048 2 2 1
IDRID_049 3 2 1
IDRID_050 2 2 1
IDRID_051 2 2 1
IDRID_052 2 1 1
IDRID_053 4 2 1
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IDRID_054 4 2 1
IDRID_055 3 2 1
IDRID_056 2 2 1
IDRID_057 3 2 1
IDRID_058 2 2 1
IDRID_059 2 2 1
IDRID_060 2 1 1
IDRID_061 2 0 1
IDRID_062 4 2 1
IDRID_063 2 2 1
IDRID_064 2 2 1
IDRID_065 3 0 1
IDRID_066 3 2 1
IDRID_067 4 1 1
IDRID_068 2 1 1
IDRID_069 2 2 1
IDRID_070 4 0 1
IDRID_071 2 2 1
IDRID_072 2 2 1
IDRID_073 2 1 1
IDRID_074 2 2 1
IDRID_075 3 2 1
IDRID_076 2 2 1
IDRID_077 3 2 1
IDRID_078 2 2 1
IDRID_079 1 0 1
IDRID_080 2 1 1
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IDRID_081 4 2 1
IDRID_082 2 2 1
IDRID_083 2 2 1
IDRID_084 2 2 1
IDRID_085 2 2 1
IDRID_086 4 2 1
IDRiID_087 2 2 1
IDRID_088 3 2 1
IDRID_089 4 2 1
IDRID_090 4 2 1
IDRID_091 2 2 1
IDRID_092 2 2 1
IDRID_093 2 1 1
IDRID_094 2 1 1
IDRID_095 3 2 1
IDRID_096 4 2 1
IDRID_097 2 1 1
IDRID_098 3 2 1
IDRID_099 3 2 1
IDRID_100 4 2 1
IDRID_101 3 2 1
IDRID_102 2 2 1
IDRID_103 2 2 1
IDRID_104 4 2 1
IDRID_105 1 0 1
IDRID_106 2 2 1
IDRID_107 2 2 1
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IDRID_108 3 1 1
IDRID_109 2 2 1
IDRID_110 3 2 1
IDRID_111 4 2 1
IDRID_112 3 2 1
IDRID_113 2 2 1
IDRID_114 3 2 1
IDRID_115 3 2 1
IDRID_116 2 2 1
IDRID_117 2 2 1
IDRID_119 4 2 1
IDRID_120 2 0 1
IDRID_121 2 2 1
IDRID_122 2 2 1
IDRID_123 2 2 1
IDRID_124 2 2 1
IDRID_125 2 2 1
IDRID_126 2 2 1
IDRID_127 2 2 1
IDRID_128 2 2 1
IDRID_129 2 2 1
IDRID_130 2 2 1
IDRID_131 2 1 1
IDRID_132 2 2 1
IDRID_133 2 0 1
IDRID_134 2 2 1
IDRID_135 2 1 1
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IDRID_136 2 1 1
IDRID_137 2 1 1
IDRID_178 4 2 1
IDRID_180 3 2 1
IDRID_183 2 2 1
IDRID_185 2 2 1
IDRID_186 2 2 1
IDRID_187 2 1 1
IDRID_188 2 1 1
IDRID_189 4 2 1
IDRID_191 2 0 1
IDRID_192 3 2 1
IDRID_194 1 0 1
IDRID_196 2 2 1
IDRID_198 1 0 1
IDRID_201 2 0 1
IDRID_203 1 0 1
IDRID_207 3 2 1
IDRID_208 2 2 1
IDRID_215 2 1 1
IDRID_216 2 1 1
IDRID_224 4 2 1
IDRID_231 2 2 1
IDRID_232 2 2 1
IDRID_236 2 2 1
IDRID_237 2 2 1
IDRID_239 4 2 1
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IDRID_240 4 2 1
IDRID_241 2 2 1
IDRID_242 2 2 1
IDRID_245 2 2 1
IDRID_246 4 2 1
IDRID_247 2 2 1
IDRID_248 2 2 1
IDRID_252 2 1 1
IDRID_253 3 1 1
IDRID_254 4 2 1
IDRID_256 1 0 1
IDRID_260 2 2 1
IDRID_261 2 2 1
IDRID_262 2 1 1
IDRID_263 2 1 1
IDRID_265 1 0 1
IDRID_266 1 0 1
IDRID_269 3 0 1
IDRID_270 2 1 1
IDRID_271 3 2 1
IDRID_272 4 2 1
IDRID_277 3 2 1
IDRID_278 3 2 1
IDRID_279 1 0 1
IDRID_280 2 2 1
IDRID_281 2 2 1
IDRID_282 2 1 1
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IDRID_283 2 2 1
IDRID_284 2 2 1
IDRID_285 4 2 1
IDRID_286 4 2 1
IDRID_289 4 2 1
IDRID_290 1 0 1
IDRID_291 1 0 1
IDRID_293 2 2 1
IDRID_294 2 2 1
IDRID_296 3 2 1
IDRID_299 3 2 1
IDRID_300 2 2 1
IDRID_301 1 0 1
IDRID_302 1 0 1
IDRID_303 2 1 1
IDRID_304 1 0 1
IDRID_306 3 2 1
IDRID_308 3 2 1
IDRID_309 3 2 1
IDRID_310 2 2 1
IDRID_311 2 0 1
IDRID_313 4 2 1
IDRID_314 3 2 1
IDRID_319 2 2 1
IDRID_320 3 2 1
IDRID_321 3 2 1
IDRID_322 2 2 1
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IDRID_323 3 2 1
IDRID_324 3 2 1
IDRID_325 2 2 1
IDRID_326 2 2 1
IDRID_327 3 2 1
IDRID_328 2 2 1
IDRID_329 3 2 1
IDRID_330 3 2 1
IDRID_332 2 2 1
IDRID_333 2 1 1
IDRID_334 3 2 1
IDRID_337 2 2 1
IDRID_338 2 2 1
IDRID_339 3 2 1
IDRID_340 2 1 1
IDRID_341 3 2 1
IDRID_343 2 2 1
IDRID_344 3 2 1
IDRID_347 3 2 1
IDRID_348 2 2 1
IDRID_349 3 2 1
IDRID_350 2 2 1
IDRID_354 3 2 1
IDRID_356 3 2 1
IDRID_357 3 2 1
IDRID_360 2 2 1
IDRID_361 4 2 1
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IDRID_362 4 2 1
IDRID_363 2 1 1
IDRID_364 3 2 1
IDRID_366 3 2 1
IDRID_368 3 2 1
IDRID_369 3 2 1
IDRID_371 3 2 1
IDRID_372 3 2 1
IDRID_374 2 1 1
IDRID_375 2 1 1
IDRID_376 3 2 1
IDRID_377 3 2 1
IDRID_379 1 0 1
IDRID_380 3 2 1
IDRID_383 3 2 1
IDRID_384 3 2 1
IDRID_385 3 2 1
IDRID_388 1 0 1
IDRID_389 4 2 1
IDRID_390 4 2 1
IDRID_391 2 0 1
IDRID_392 4 2 1
IDRID_394 4 2 1
IDRID_397 2 0 1
IDRID_398 2 1 1
IDRID_401 2 1 1
IDRID_402 1 0 1
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IDRID_403
IDRID_404
IDRiD_405
IDRID_407
IDRID_408
IDRID_409
IDRID_410
IDRID_411
IDRID_412
IDRID_413 2 0

Tabla 4. Conjunto de entrenamiento de la base de datos IDRiD

N N NN PN NN -
O O O = O = = O O

T G T T T G T O T U S O S O Wy

3.2 Desarrollo del software

Como se menciond en el capitulo anterior, se siguieron los pasos para el desarrollo
del software que se mencionan en la Figura 16, al agregarle una interfaz al software
elaborado como en la Figura 28, se vuelve mucho mas facil para el usuario final y
mas intuitivo, es por ello que se realizd una interfaz sencilla pero que cumpliera con

ciertas caracteristicas y que, ademas, pudieran visualizarse a detalle las imagenes.

En la interfaz, se cuenta con una parte principal, que es el menq, en este, se tienen
las opciones de procesamiento de las imagenes, primero cargar imagen,
preprocesar, segmentar, extraer caracteristicas y por Ultimo clasificarlo. En la parte
inferior, se encuentran 2 columnas de imagenes, las cuales, se iran mostrando

conforme se vaya procesando la imagen.
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(4 interfazPrincipal

Figura 28. Interfaz principal en blanco.

III

Al cargar la imagen, se llena el recuadro marcado como “imagen original” dentro de
este cuadro se dibuja la imagen seleccionada por el usuario, posteriormente se

procede a preprocesar la imagen como se observa en la Figura 29.
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4| interfazPrincipal
Analisis

Mend

Cargar imagen

Preprocesar

Segmentar

‘ Exfraer caracteristicas Clasificacion

Imdgen original

Canal verde

Imdgen B/N

200 400 200 400 600
Imagen morfolégica Imagen procesada
1 1
0.8 08
0.6 06
0.4 04
0.2 02
0 0
0 0.2 04 0.6 0.8 4350 02 0.4 0.6 08 1

Figura 29. Imdgenes procesadas.

Posteriormente, se comienza a segmentar la imagen preprocesada, y se llena el
campo de imagen morfoldgica e imagen procesada. En la Figura 30 se puede

observar dicho procesamiento.

4\ interfazPrincipal
Analisis
Mend

Cargar iméagen

Preprocesar

Segmentar Extraer caracteristicas Clasificacion

Imdgen original

100

200 200
300 300
400 400

500
600

Canal verde

Imdgen B/N

100

500
600

200 400
Imagen morfolégica

Figura 30. Segmentacion de imagenes.

66



CAPITULO IV RESULTADOS

4.1 Analisis de datos

Para el desarrollo de este trabajo se emplearon imagenes de la Base de Datos IDRID.
IDRID cuenta con 413 imagenes de fondos de ojos para el entrenamiento y 103 para
el testeo. En dicha base de datos, pudieron detectarse algunos inconvenientes en
unas cuantas imagenes, esto debido a la localizacion de las lesiones. En la Figura 31
se puede observar que la lesidon es muy sutil y se encuentra cercana al disco dptico.
Al aplicar el filtro de mediana en la Figura 32 se puede observar que se disipa, al
quitar el area de disco Optico, esta resultaria como una imagen sin anomalias.

Haciendo asi, que pudieran darse falsos negativos.

Figura 32. Aplicacion de filtro de media.

Figura 31. Localizacion de lesion.

4.2 Seleccion de pruebas estadisticas

Como se menciond en los puntos anteriores, y de acuerdo a INEGI, existen 21,938
habitantes en edad de 30 a 59 afos. Y el 9% tiene diabetes, dando asi un
aproximado de 1,974 personas con diabetes en Teziutldan mayores de 30 afos y

menores de 59.

67



Diabéticos en Teziutlan 2020

1974.42

H Poblacién (30-59 afios)  ® %Diabéticos M Total diabéticos

Formula para determinar la muestra:

NxZ?xpxq
n=
d*x(N-1)+2Z,xpxq

Donde:

N = Poblacion total (sélo personas diabéticas) — 1,974 personas.

Z. = Nivel de confianza = 90% —>1.65.
p = Proporcion esperada del 50% — 0.05
q=1-p=0.5—0.5

d = Margen de error 8% = 0.08 — 0.08
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Muestra:
NXxZ2 xpxq
n = >
d?x(N-1)+Z5xXpXxgq

1974 x 2.7225 x 0.5 x 0.5

"= 0.0064 x (1973) + 2.7225x 0.5 x 0.5

Para las muestras, se empled el conjunto de prueba de la base de datos publica
IDRID que se detalla en la seccién 1.1.2. Es importante mencionar que dichas
imagenes no se encuentran normalizadas y algunas fueron tomadas con entornos

poco favorables para su analisis.

Total Imagenes

Base de datos imagenes empleadas
INDIAN DIABETIC RETINOPATHY IMAGE
DATASET (IDRID)

IDRID Training 413 280
IDRID Testing 103 100
Total 380

Tabla 5. Bases de datos empleadas.

4.3 Validacion del modelo desarrollado

Como bien se menciona en el punto anterior, la base de datos se encuentra divida
en dos partes, la primera que se denomina training, la cual consta de 413 imagenes
que se utilizaron para el entrenamiento del algoritmo en la etapa de clasificacion.
Para fines de comprobacion de Hipotesis se empled el conjunto de pruebas
conformado por 100 imagenes. En la siguiente tabla se puede observar “nombre de

I8\ I8\ I/A\"

la imagen”, “grado de retinopatia”, “riesgo de edema”, “valor origina

III

de la imagen
(clasificacion realizada por expertos en el dominio) donde 1 indica que tiene indicios
de retinopatia y “valor software” que es el valor obtenido por el software

desarrollado donde 1 significa indicios de ritinopatia y 0 es normal.
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IDRiID_001

'Indicios de
retinopatia'

IDRID_002

'Indicios de
retinopatia'

IDRID_003

'Indicios de
retinopatia’

IDRiID_004

'Indicios de
retinopatia'

IDRID_005

'Indicios de
retinopatia'

IDRID_006

'Indicios de
retinopatia’

IDRiD_007

'Indicios de
retinopatia'

IDRiD_008

'Indicios de
retinopatia’

IDRiID_009

'Indicios de
retinopatia'

IDRID_010

'Indicios de
retinopatia’

IDRID_011

'Indicios de
retinopatia'

IDRID_012

'Indicios de
retinopatia'

IDRID_013

'Indicios de
retinopatia’

IDRID_014

'Indicios de
retinopatia’

IDRID_015

'Indicios de
retinopatia’

IDRID_016

'Indicios de
retinopatia'

IDRID_017

'Indicios de
retinopatia'

IDRID_018

'Indicios de
retinopatia’

IDRID_019

'Indicios de
retinopatia'

IDRID_020

'Indicios de
retinopatia’
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'Indicios de
IDRID_021 3 retinopatia'
'Indicios de
IDRiD_022 3 retinopatia'
'Indicios de
IDRID_023 2 retinopatia’
'Indicios de
IDRID_024 2 retinopatia'
'Indicios de
IDRID_025 3 retinopatia'
'Indicios de
IDRID_026 3 retinopatia’
'Indicios de
IDRiD_027 3 retinopatia'
'Indicios de
IDRID_028 2 retinopatia’
'Indicios de
IDRiD_031 3 retinopatia'
'Indicios de
IDRID_032 4 retinopatia’
'Indicios de
IDRID_033 2 retinopatia'
'Indicios de
IDRID_034 3 retinopatia'
'Indicios de
IDRiD_035 3 retinopatia’
'Indicios de
IDRID_036 3 retinopatia’
'Indicios de
IDRID_040 4 retinopatia’
IDRID_042 3 Normal
'Indicios de
IDRID_046 2 retinopatia’
'Indicios de
IDRID_048 4 retinopatia’
'Indicios de
IDRID_049 2 retinopatia'
'Indicios de
IDRiD_051 2 retinopatia'
'Indicios de
IDRID_053 4 retinopatia'
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IDRID_057

'Indicios de
retinopatia'

IDRID_059

'Indicios de
retinopatia'

IDRID_060

'Indicios de
retinopatia’

IDRID_061

'Indicios de
retinopatia'

IDRID_062

'Indicios de
retinopatia'

IDRID_063

'Indicios de
retinopatia’

IDRID_064

'Indicios de
retinopatia'

IDRID_065

'Indicios de
retinopatia’

IDRID_066

'Indicios de
retinopatia'

IDRID_067

'Indicios de
retinopatia’

IDRID_072

'Indicios de
retinopatia'

IDRID_073

'Indicios de
retinopatia'

IDRID_074

'Indicios de
retinopatia’

IDRID_076

'Indicios de
retinopatia’

IDRID_079

'Indicios de
retinopatia’

IDRID_081

'Indicios de
retinopatia'

IDRID_082

'Indicios de
retinopatia'

IDRID_083

'Indicios de
retinopatia’

IDRID_084

'Indicios de
retinopatia'

IDRID_085

'Indicios de
retinopatia’
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'Indicios de
IDRID_086 2 2 1 retinopatia' 1
'Indicios de
IDRiD_087 4 2 1 retinopatia' 1
'Indicios de
IDRID_088 2 2 1 retinopatia’ 1
'Indicios de
IDRID_089 2 2 1 retinopatia' 1
'Indicios de
IDRID_091 2 2 1 retinopatia' 1
'Indicios de
IDRID_100 2 1 1 retinopatia’ 1
'Indicios de
IDRID_101 1 0 1 retinopatia' 0
'Indicios de
IDRID_102 2 2 1 retinopatia’ 1

Tabla 6. Resultado de la prueba del mddelo desarrollado.

Falsos Positivos Total Porcentaje de

negativos detectados positivos error
9 91 100 9%

Tabla 7. Andlisis de 100 imagenes.

Se pudo observar que se obtuvieron 9 falsos negativos, es decir que, en 9 casos, el
software no pudo identificar las lesiones y esto debié principalmente a las
caracteristicas de las imagenes, es decir, la iluminaciéon y angulo de la imagen,

ademas de la localizacion de dichas lesiones.

También se puso observar que 91.00% de las imagenes con lesiones fueron

detectadas de manera exitosa.
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Resultado del analisis de 100 imagenes con
retinopatia

91

9%

D

= Falsos negativos Positivos detectados = Porcentaje de error

Figura 33. Anélisis de 100 imagenes.

Es importante mencionar que las imagenes no se encuentran dentro de un estandar
o normalizacion, esto es muy importante tenerlo en cuenta, ya que las imagenes

proceden de diferentes aparatos y tecnologias, por ende, debe considerarse.

4.4 Comprobacion de la Hipotesis

Con el presente estudio se puede llegar a varias conclusiones, entre ellas que
efectivamente, el desarrollo de un sistema de prediccion de retinopatia diabética
mediante la examinacidén de fondos de ojo, servira de apoyo para el diagndstico
clinico en personas con retinopatia diabética e informar a tiempo a quienes podrian
tener indicios de dicha enfermedad, tomandose asi las medidas necesarias para su
tratamiento oportuno. Sin embargo, la efectividad y confianza de dichos resultados
dependera en gran medida del entorno de las imagenes que se utilicen, la ubicacion

de las lesiones retinianas, la etapa de la retinopatia y, la edad del paciente.
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CAPITULO V CONCLUSIONES

El presente estudio fue dirigido como apoyo a los médicos y para que se optimizaran
los tiempos de diagndstico de retinopatia, esto mediante el disefio de un software,
el cual cuenta con una interfaz que es muy intuitiva y amigable con los usuarios.
Ademas de que se puede ir observando el paso a paso del procesamiento de las

imagenes hasta llegar al resultado final.

Se empled el andlisis de textura empleando la matriz de coocurrencia de nivel de
gris también conocida como GLCM. Y para su clasificacién se empled un modelo pre
entrenado, de esta forma, se pretendid acercase lo mas posible a un resultado

verdadero y confiable.

Sin embargo, la efectividad y confianza de dichos resultados dependera en gran
medida del entorno de las imagenes que se utilicen, la ubicacién de las lesiones

retinianas, la etapa de la retinopatia y, la edad del paciente.

Este software, cuyo principal objetivo es ayudar en el prediagndstico oportuno de la
retinopatia, por las pruebas realizadas, es certero siempre y cuando se cumplan con

las caracteristicas mencionadas.

En trabajos y versiones futuras, se pretende implementar el apoyo clinico de mas
expertos en el area, con el fin de conocer mas puntos de vista y estrategias para

posteriormente implementarlas.

También, realizar pruebas clinicas a mayor escala para ver el comportamiento del
software en un entorno mas grande, y por Ultimo, se pretende incorporar una base
de datos de mayor extension no solo para diagndsticos sino también para un historial

oftalmoldgico clinico.
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