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Resumen

De entre todas las diferentes patologias oculares existentes, las mas preocupantes
son las que no provocan ningun signo o sintoma en el paciente. En particular, el Edema
Macular Quistico (EMQ) no causa ningin sintoma hasta una etapa muy avanzada de
la enfermedad y se caracteriza principalmente por la presencia de regiones quisticas
(dreas llenas de liquido patolégico) en la regién macular.

La Tomograffa de Coherencia Optica (OCT) es una técnica de diagnéstico por
imagen no invasiva que utiliza ondas de luz para tomar iméagenes tridimensionales y
transversales detalladas de los tejidos oculares con resolucién micrométrica. OCT es
una herramienta util y eficaz que es ampliamente utilizada por los oftalmdlogos en el
diagnostico y seguimiento del EMQ. Una herramienta capaz de aislar y representar
las distintas estructuras quisticas de la retina puede mejorar la calidad y eficacia de
los procesos diagnosticos, permitiendo a los clinicos realizar estudios més precisos y
tratamientos més adecuados de esta relevante patologia ocular.

Asi, en este proyecto, se propone una novedosa y totalmente automaética metodologia
para la segmentacién multiescala de los EMQs a partir de imagenes OCT. En particular,
la metodologia propuesta utiliza 3 diferentes y complementarias aproximaciones: (i)
Curvedness y Shape Index, (ii) Central Adaptive Medialness y (iii) la combinacién
entre ambas aproximaciones.

Para la validacion del sistema, se han realizado varios experimentos utilizando un
conjunto de imagenes OCT etiquetadas por un experto clinico. Los resultados obtenidos
han demostrado el correcto funcionamiento del sistema para las 3 aproximaciones y,
por tanto, demuestran la solidez del sistema aplicado a la segmentacion de quistes de

diferentes tamarnos y en el apoyo al proceso de toma de decisiones clinicas.
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Abstract

Of all the different ocular pathologies that exist, the most worrying are those that
do not cause any signs or symptoms in the patient. In particular, Cystic Macular Edema
(CME) does not cause any symptoms until a very advanced stage of the disease and
is mainly characterized by the presence of cystic regions (areas filled with pathological
fluid) in the macular region.

Optical Coherence Tomography (OCT) is a non-invasive diagnostic imaging techni-
que that uses light waves to take detailed three-dimensional and cross-sectional images
of eye tissues with micrometric resolution. OCT is a useful and effective tool that is wi-
dely used by ophthalmologists in the diagnosis and monitoring of CME. A tool capable
of isolating and representing the different cystic structures of the retina can improve
the quality and efficiency of diagnostic processes, allowing clinicians to perform more
accurate studies and more appropriate treatments of this relevant ocular pathology.

Thus, this project proposes a new and fully automatic methodology for multiscale
segmentation of EMQs from OCT images. In particular, the proposed methodology for
the segmentation of cystic regions uses 3 different and complementary approaches: (i)
Curvedness and Shape Index, (ii) Central Adaptive Medialness and (iii) the combination
of both approaches.

For the validation of the system, several experiments have been carried out using a
set of OCT images labelled by a clinical expert. The results obtained have demonstrated
the correct functioning of the system for the 3 approaches and, therefore, demonstrate
the robustness of the system applied to the segmentation of cysts of different sizes and

in supporting the clinical decision-making process.
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Capitulo 1

Introduccion

Indice del Capitulo

1.1. Descripcién del trabajo . . . . . .. ... ... ... ...... 1
1.2. Motivacidn . . . . . . . . o i e e e e 3
1.3. Objetivos . . . . o v v v i i i e e e e e e e 5
1.4. Estructurade lamemoria ... ................. 6

A continuacién, presentamos uno de los campos més fascinantes, novedosos e im-
portantes como es la Visién Artificial, exponiendo las motivaciones y los principales
objetivos que se refieren a nuestro proyecto y luego pasamos a describir la estructura

general de esta memoria.

1.1. Descripcion del trabajo

El procesamiento automatico de imdagenes, el andlisis y la Visién Artificial repre-
sentan una parte dindmica de la ciencia cognitiva y de la computacién. En particular,
es una herramienta utilizada en muchas areas tecnoldgicas. Tras una explosion de in-
terés durante los anos ochenta y noventa, las tltimas tres décadas se caracterizaron por
una maduracién del campo y un crecimiento significativo de las aplicaciones activas;
la deteccion de patrones, el diagnéstico clinico, la orientacion auténoma de vehiculos,
el andlisis automatico de imégenes biomédicas y los sistemas automaéticos de videovi-

gilancia son ejemplos de dreas de investigacién activas que han tenido un crecimiento
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exponencial en los tltimos anos.

Este progreso se ve en el aumento considerable de productos de software y hardware
en el mercado que utilizan técnicas de Visién Artificial para el procesamiento de image-
nes/videos, por ejemplo, las cAmaras digitales, los smartphones, las videoconsolas, las
aplicaciones para compartir fotos como Instagram, Flickr, Snapchat, entre otros.

Por lo tanto, en nuestra vida cotidiana, la interacciéon con los dispositivos de Visién
Artificial es cada vez mas habitual, dado que nos monitorizan en escaparates de centros
comerciales, nuestro coche empieza a reconocer sefiales a su alrededor (algunos incluso
detectan si te estds durmiendo), nuestro mévil reconoce nuestras huellas dactilares,
Facebook nos ayuda a etiquetar a amigos mediante reconocimiento facial o simplemente
se aplican algoritmos de Vision Artificial cuando jugamos a la Kinect o Wii.

Ademds, el uso de técnicas de Visidn Artificial ha llevado a avances en diferentes
sectores industriales como las fabricas de automdviles, las fabricas de alimentacién, el
sector farmacéutico, el ejército, el sector quimico, el sector clinico, entre otros. En este

contexto, podemos destacar las siguientes aplicaciones:

= Clasificar y cuantificar fallas en modelos para generar estadisticas y reportes que
ayuden a las decisiones de mantenimiento y al cumplimiento de normas y estanda-

res.

= En control de calidad de productos mediante el reconocimiento de defectos de

objetos a escalas imperceptibles para el ojo humano.
= Conteo automatico de innumerables cantidades de piezas de lotes.

= Andlisis automatico de patologias en imédgenes médicas.

Adem4s de la industria, hay otros campos de estudio que entran en el ambito de
la Visién Artificial. Ejemplos claros son el reconocimiento facial, el reconocimiento de
matriculas, el reconocimiento de sefiales de trafico o el recuento de coches. En particular,
los sistemas de vigilancia del trafico permiten obtener un registro real de la intensidad
del trafico en una infraestructura vial, determinando por sentido de circulacién y carril,

los volimenes de vehiculos que circulan por la carretera, asi como el porcentaje de
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vehiculos pesados, el factor de hora punta (FHP), la distribucién temporal (horaria,
diaria), los niveles de servicios y los grados de saturacién.

Otro campo donde la Visiéon Artificial se ha convertido en una herramienta funda-
mental es la medicina. La comunidad médica utiliza diferentes aplicaciones en las que
aparece el procesamiento automatico de imédgenes médicas mediante técnicas avanzadas
de Visién Artificial, a menudo orientadas hacia el diagndstico automatico de dolencias
o enfermedades utilizando diferentes tipos de imagenes entre las que se incluyen radio-
grafias, resonancias magnéticas o tomografias.

Concretamente en la oftalmologia los sistemas de imagen desempenan un rol muy
importante. Mientras en otras disciplinas médicas tienen un papel auxiliar, técnicas
de imagen se han convertido en parte fundamental del andlisis oftalmolégico. En otras
palabras, el diagndstico oftalmoldgico es imposible sin estos sistemas de apoyo clinico.
Una de las técnicas mas importantes en oftalmologia es la Tomografia de Coherencia
Optica (OCT), dada la facilidad con que la luz alcanza las estructuras oculares en el
segmento anterior y posterior de la retina. La principal ventaja en su aplicacién en
oftalmologia es que la luz incide de forma directa sobre el tejido, sin la necesidad de
utilizar un transductor. Las imégenes tomograficas obtenidas permiten el diagndstico de
enfermedades dificiles de identificar oftalmoscépicamente, pero, ademas, la capacidad de
explorar varias veces la misma zona de la retina en diferentes momentos, hace posible su
monitorizacién y seguimiento. Los dispositivos OCT de mediciéon automatica del grosor
de la retina son usados para monitorizar la evolucién de la enfermedad y la respuesta
a terapias tales como la degeneracién macular asociada a la edad (DMAE), el edema
macular diabético (EMD), la coriorretinopatia serosa central (CSC), el agujero macular,
neovascularizaciéon coroidea (NVC), desprendimiento del epitelio pigmentario (EPR),
desprendimiento de retina traccional (DRT), las oclusiones venosas o el edema macular

quistico (EMQ).

1.2. Motivacion

Actualmente, se han realizado muchos esfuerzos a través de diferentes estudios para

el desarrollo de metodologias computacionales para ayudar a los especialistas clinicos
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en la identificacién y el diagnéstico del EMQ. Con la llegada del OCT el diagndstico
mediante la medicién del grosor de la retina central se convirtié en uno de los medios
clinicos méas destacados para el diagnodstico de las principales enfermedades de la retina
[ ]. Sin embargo, la extensién y la gravedad del EMQ no pueden ser cuantificados
mediante este tipo de andlisis. Como consecuencia, actualmente se estan desarrollando
diferentes técnicas de segmentacion de imagenes para la extracciéon de regiones oculares
patoldgicas con acumulacién de liquido retiniano para facilitar el diagnoéstico temprano
y mas preciso de esta relevante patologia ocular.

Ademds, los métodos de segmentacién automaética de imédgenes médicas ofrecen un
mecanismo robusto para superar el tedio involucrado en la segmentacién manual de
grandes conjuntos de datos, y también presentan un gran nivel de reproducibilidad,
dificil de conseguir con resultados definidos manualmente. En ese contexto, la segmen-
tacion automatica de imagenes OCT se considera una tarea de gran complejidad, ya
que las imédgenes de este tipo son de naturaleza compleja y rara vez tienen una carac-
teristica lineal simple. Los principales desafios que implica el andlisis automaético de

este tipo de imagen médica son los siguientes:

= Diversas patologias pueden presentarse en una misma imagen.

= Similitud del nivel de intensidad en los diferentes tejidos.

Calidad no homogénea en la imagen debido al proceso de captura.
= Presencia de ruido con patrén moteado.

= Las estructuras patoldgicas tienen distinta forma, tamano, apariencia y una loca-

lizacion arbitraria en la imagen.

Podemos concluir que hay muchos beneficios obvios investigando esta rama, tales
como ayudar a los expertos a adoptar nuevas estrategias preventivas y terapéuticas en
diversos tipos de enfermedades. Por ello es interesante el estudio y desarrollo de un
sistema que ayude a los oftalmélogos en este tipo de anélisis, aportando maés fiabilidad
en los diagnésticos y también permitiendo su utilizacién para entrenar nuevos expertos

en la realizacién de pruebas de ese tipo en pacientes.
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Por lo tanto, una herramienta capaz de aislar y representar los diversos edemas
quisticos, en el que se integraria este trabajo, ayudaria a la hora de diagnosticar un

conjunto muy amplio de patologias oculares.

1.3. Objetivos

En este proyecto de investigacion presentamos una nueva metodologia para la seg-
mentacién automética del EMQ utilizando imagenes OCT. Para tal fin, emplearemos
diferentes técnicas avanzadas de procesado automaético de imagenes médicas utiliza-
das con éxito en otras investigaciones. En ese sentido, la morfologia ovalada de las
estructuras quisticas servird como suporte de las distintas aproximaciones Curvedness,
Shapelndex y Central Media Adaptive, que seran utilizadas para identificar y carac-
terizar las distintas propiedades presentes en los quistes retinianos. Podemos ver en la
Figura 1.1 un ejemplo representativo de una imagen OCT, donde podemos apreciar las

diferentes estructuras quisticas presentes en este corte histolégico.

Figura 1.1: Ejemplo representativo de una imagen OCT con la presencia de diferentes

quistes retinianos.
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Para evaluar la eficiencia de las distintas aproximaciones, se realizara diferentes
experimentos sobre un conjunto representativo de imdgenes OCT, permitiendo analizar
los resultados obtenidos por los algoritmos propuestos y poniendo de manifiesto sus
ventajas e inconvenientes.

Si los resultados de este estudio son positivos, sera posible desarrollar una metodo-
logia computerizada totalmente automatica que permita la segmentacién de la compleja
y extensa variabilidad de los EMQs existente en el ojo, proporcionando informacién re-

levante para el diagnéstico de una gran variedad de patologias oculares.

1.4. Estructura de la memoria

A continuacién presentamos la estructura de la memoria. Tener una visién general

del propdsito del proyecto ayudard a una mejor compresién y seguimiento del mismo.

= Capitulo 1: Introduccién Se presenta el problema en términos generales, asi

como la motivacién para llevar a cabo el proyecto y los objetivos de éste.

= Capitulo 2: Contextualizacién En este Capitulo se ha llevado a cabo una tarea
de contextualizacién, orientada a familiarizar al lector con diferentes aspectos
relacionados con el problema a tratar. También se presenta el estado del arte

sobre la segmentacién del EMQ.

= Capitulo 3: Planificacién En este apartado se podra observar cual ha sido la
planificacién del proyecto y se identificaran diferentes factores de interés como los

riesgos asociados.

= Capitulo 4: Metodologia En este Capitulo especificaremos las fases de desa-

rrollo para la deteccién y caracterizacién del EMQ).

= Capitulo 5: Resultados En este Capitulo se explicaran los métodos de evalua-
cién que se utilizaron y se presentaran los resultados obtenidos con cada uno de

ellos.

= Capitulo 6: Conclusiones En este Capitulo especificaremos las principales con-

clusiones obtenidas por nuestra metodologia.
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= Capitulo 7: Trabajos futuros Comentaremos las posibles mejoras a realizar

en este proyecto y sus posibles ampliaciones.

= Apéndices Se incluyen varios Apéndices en los que se proporcionan explicaciones

mas detalladas de los algoritmos mas relevantes que se utilizaron en este proyecto.

= Bibliografia Se recogen las distintas fuentes de informacién utilizadas durante

este estudio.
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A continuacién, vamos a hacer un repaso de la anatomia del ojo y de la retina.
Conocer su funcionamiento y su estructura nos ayudara a tener una mejor compresion
del area de investigacion del trabajo. Nos centraremos en la patologia del EMQ. Ha-
blaremos de las distintas exploraciones de fondo de ojo y sus caracteristicas de entre la
que destacaremos la OCT. Ademas, es importante conocer los trabajos previos publi-
cados en nuestro ambito de investigacion, por lo que en el apartado de Estado del Arte
haremos una recopilaciéon de las investigaciones méas importantes publicadas hasta el

momento.
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2.1. Anatomia del ojo

Para entender las diversas enfermedades y afecciones que se pueden ocurrir en los
0jos, es necesario primero entender la anatomia bésica del ojo humano. El ojo es el
principal érgano del sistema visual, que capta las imagenes que se ven y las convierte
en una senal eléctrica al nervio 6ptico. Esta sefial se “traduce” por el cerebro, la corteza
visual, que nos envia la imagen procesada y permite la interpretacion de nuestro en-
torno. Podemos observar en la Figura 2.1 la anatomia del ojo humano desde diferentes

puntos de vista.

Figura 2.1: Anatomia del ojo humano desde diferentes puntos de vista. (a) Vista del

corte transversal. (b) Vista de la regién del fondo del ojo.

En particular, el 0jo humano es una esfera de aproximadamente 25 mm de didmetro
con un peso aproximado de 8 gramos [V M E16]. Esa compleja estructura estd compuesta
por una multitud de érganos, como podemos ver en la Figura 2.2. Presentamos estas

estructuras con mas detalle a continuacion.
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ESCLEROTICA
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Figura 2.2: Esquema representativo de las principales estructuras anatémicas que com-

ponen el ojo humano.

= El cuerpo ciliar es la parte anterior de la coroides, que se adjunta a la lente a
través de una serie de fibras llamadas de la zénula de Zinn. Desempena un papel

fundamental en la secrecién de humor acuoso y acomodacion de la vision.

» El iris es una membrana en forma de disco perforado en su centro por la pupila.
Representan la parte coloreada del ojo cuyo color depende del espesor laminar del
epitelio del ojo. El iris es claro cuando las lamas son delgadas y oscuro cuando los
listones son gruesos. La contracciéon o dilatacién del iris es un reflejo fisiolégico
de adaptacién a la luz. Si la luz es fuerte, la pupila es pequena (miosis), si la luz

es baja la pupila se hace grande para captar el méximo de luz (midriasis).

= La cérnea es un tejido transparente en la parte anterior del ojo, que transmite la
luz al cristalino y a la retina. Se compone de cinco capas (epitelio, la membrana de
Bowman, estroma, la membrana de Descemet, endotelio), no estd vascularizada
(lo que explica por qué no sangra), pero estd muy inervada. Esto explica su muy

alta sensibilidad, y el “reflejo corneal”, que se manifiesta por el parpadeo repentino
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de los parpados para proteger los ojos si es necesario. Esta estructura ocular, se

alimenta continuamente por las lagrimas y el humor acuoso.

= El humor acuoso es un liquido transparente que proporciona nutrientes para la
cérnea y el cristalino. Su funcién es mantener la presion intraocular y la forma

del globo ocular.

= La esclerdtica, es una membrana blanca, altamente resistente. Forma el “blanco”
del ojo y tiene con principal funcién la proteccion de las estructuras mas internas

del ojo.

= La coroides es una membrana profusamente irrigada con vasos sanguineos y

tejido conectivo que suministra los nutrientes a las partes mas internas del ojo.

= El nervio 6ptico, segundo nervio craneal, comienza en el disco optico y se utiliza

para enviar la informacién visual desde la retina hasta el cerebro.

= La retina es una membrana delgada que cubre una gran parte de la superficie
interna del globo ocular. Sensible a la luz, que se compone de los fotorreceptores
(conos y bastones) y las neuronas que transmiten seniales eléctricas al cerebro. La
retina central contiene la macula y la fovea. Ademads, estd vascularizada por la

arteria y la vena central de la retina.

2.2. La retina

En particular, la retina es el érgano sensorial del ojo, donde se proyectan las image-
nes percibidas, se procesan en forma de impulso nervioso que sale por el nervio éptico.
Constituye la capa mas interna en la parte posterior del ojo humano | |. Las imége-
nes penetran a través de nuestra pupila, pasan por el cristalino y son enfocadas por la
retina. Esta las convierte en seniales eléctricas y las envia a través del nervio optico al
cerebro.

A pesar de su ubicacién periférica, la retina o porcién neural del ojo, es en realidad
parte del sistema nervioso central. Durante su desarrollo, la retina se forma como una

evaginacién del diencéfalo, llamada vesicula éptica, que sufre invaginacién para formar
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la copa 6ptica. La pared interior de la copa éptica da lugar a la retina, mientras que la
pared exterior da lugar al Epitelio Pigmentario de la Retina (EPR).

La luz atraviesa todas y cada una de las capas de la retina hasta llegar al EPR donde
es reflejada y vuelve por el mismo camino, tal como podemos ver en la Figura 2.3. La
informacién visual se decodifica en los segmentos de los fotorreceptores, transduccién,
v es llevada hasta las células ganglionares cuyas fibras van a constituir el nervio éptico

para transportar dicha informacién visual hasta el cértex occipital.

Epitelio Pigmentario
Bastones
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| dcula 1 ”..1’_';
Pupila |:I|> o —rr— .
’. ~ I ol o
[ ! rolm
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Nervio Gpti(n /\‘I\f ;‘\."‘\\‘?j{
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Figura 2.3: Esquema representativo de la estructura anatémica del ojo humano y su

papel en la captacion de las senales luminicas en la retina.

2.3. Estructura de la retina

La retina es una capa fina, parcialmente transparente, que esta en contacto direc-
to con la cara interna de la coroides y el humor vitreo. Se pueden distinguir diversas
estructuras macroscépicas en la superficie de la retina, tal como podemos ver en la Fi-
gura 2.4. Estas estructuras, estan formadas por un conjunto de elementos con funciones

fisiolégicas muy especificas, como se explica en profundidad a continuacién:

= Disco éptico: el disco éptico o punto ciego es una zona circular situada en el
centro de la retina (la cabeza del nervio éptico), donde se agrupan todas las
prolongaciones de las neuronas para llevar el impulso hacia el cerebro. Carece de

sensibilidad a los estimulos luminosos al carecer de conos y bastones.
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= Arterias y venas de la retina: las arterias y las venas de la retina son las
encargadas de nutrir las capas mas internas de la retina. Las venas aparecen mas

oscuras que las arterias.

s Macula: la méacula ldtea es la parte méas importante de la retina ya que nos
permite ver con la maxima agudeza visual. Se trata de una pequena area situada
justo en el centro de la retina, por lo que es la encargada de nuestra visién central

pero también de la visién en detalle y en movimiento.

s Fovea: la févea es una hendidura poco profunda y amarillenta situada en el
centro de la macula, por lo que es responsable de la mayor parte de la agudeza

visual total. Es el lugar donde se enfocan los rayos de luz que llegan a la retina.

Arterias y Venas

Macula Fovea Disco Optico

Figura 2.4: Anatomia macroscépica de la retina.

Desde el punto de vista histoldgico, la retina esta formada por 10 capas paralelas de

neuronas interconectadas mediante sinapsis, tal como podemos apreciar en la Figura
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2.5. A continuacién, vamos describir sus principales caracteristicas (desde la més interna

hasta la mas externa, en contacto con la coroides):

= ILM - Membrana limitante interna: es la capa més interna de la retina, separa

la retina del humor vitreo.

= NFL - Capa de fibras del nervio éptico: son los axones de células ganglionares

que forman el nervio 6ptico.

= GCL - Capa de las células ganglionares: son los nicleos de las células gangliona-

res.

= JPL - Capa plexiforme interna: es la region de conexién sindptica entre células

bipolares, amacrinas y ganglionares.

= INL - Capa nuclear o granular interna: estd formada por los nticleos celulares de

las células bipolares, las células horizontales y las células amacrinas.

= OPL - Capa plexiforme externa: es la regién de conexién sindptica entre células

fotorreceptoras y las células bipolares.

= ONL - Capa nuclear o granular externa: estd formada por los niicleos celulares

de las células fotorreceptoras.

= OML - Membrana limitante externa: son uniones intercelulares del tipo zénula

adherente entre las células fotorreceptoras y las células de Miiller.

» IS/OS - Segmentos internos y segmentos externos: representa la linea de unién

de los segmentos internos (IS) y externos (OS) de los fotorreceptores.

= RPE - Epitelio pigmentario: es la capa mas externa de la retina. Esta formada
por células cuibicas que poseen granulos de melanina que le dan una pigmentacién

caracteristica.
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Figura 2.5: Corte histologico con la visualizacién de las 10 capas de la retina.

2.4. Exploracion del fondo de ojo

El examen del fondo de ojo u oftalmoscopia consiste en la visualizacién a través de la
pupila y de los medios transparentes del globo ocular (cérnea, humor acuoso, cristalino
y vitreo) de la retina y del disco 6ptico. Gracias a esta prueba médica, el oftalmélogo
puede detectar cualquier problema relacionado con las principales estructuras oculares.
Se trata de problemas como el desprendimiento de retina, trombosis, lesiones tipicas de
la retinopatia diabética, retinopatia hipertensiva, glaucoma, inflamaciones como neu-
ritis, manchas, edema de méacula o papila, y desprendimiento vitreo, entre otros. Los

clinicos utilizan los siguientes instrumentos para la exploracién del fondo del ojo:

= Oftalmoscopio directo o retinoscopio: tiene un sistema 6ptico que permite ver
directamente el fondo del ojo. Es un aparato del tamano de un liapiz con una
pequenia luz. Permite explorar una parte muy pequena de la retina, y no es util

para cataratas. Podemos ver un ejemplo en la Figura 2.6 (a).

= Oftalmoscopio indirecto: dispone de unos visores y su lente tiene un campo de
visién de la retina, la mécula y el nervio éptico. Ademas se puede emplear para

explorar la zona periférica de la retina. Podemos ver un ejemplo en la Figura 2.6

(b).
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Figura 2.6: Ejemplo de una exploracién ocular utilizando oftalmoscopia directa (a) e

indirecta (b).

= Lampara de hendidura: este aparato es un microscopio que se suele usar para
observar la parte anterior del ojo con detalle. Sin embargo, también se puede
utilizar con una lente especial para observar la parte posterior del ojo. Podemos

ver un ejemplo en la Figura 2.7.

Figura 2.7: Ejemplo de una exploraciéon ocular utilizando una lampara hendidura.

= Retindgrafo: es una camara que permite hacer una foto del interior del ojo. Es muy
util para tener un registro del estado del fondo del ojo. Se emplea por ejemplo
para hacer un seguimiento en los casos de degeneracion macular asociada a la
edad. El inconveniente es que no es una imagen en tres dimensiones. Podemos ver

un ejemplo en la Figura 2.8.



2.5. Tomografia de Coherencia Optica - OCT 17

Figura 2.8: Ejemplo de una exploraciéon ocular utilizando un retinégrafo.

= OCT: la tomografia es una técnica de registro grafico de imagenes en un plano
determinado. Definimos coherencia como la relacién o unién de unas cosas con
otras. Por tanto, una imagen OCT es un registro de varias imagenes pertenecien-
tes a diferentes cortes relacionados entre si, de una de las estructuras del ojo,
fundamentalmente la retina. Podemos ver un ejemplo de una exploracién ocular
utilizando un retinégrafo en la Figura 2.9. Ademas, utilizando esta técnica pode-
mos obtener diferentes capturas del segmento anterior: iris y dngulo camerular.

A continuacion veremos esta técnica con mas detalle.

Figura 2.9: Ejemplo de una exploracién ocular utilizando un OCT.

2.5. Tomografia de Coherencia ()ptica - OCT

La OCT es una técnica de diagndstico por imagen no invasiva e interferométrica que
utiliza ondas de luz para tomar imégenes tridimensionales y transversales detalladas

de tejidos biolégicos con resolucién micrométrica. La OCT es especialmente ttil en
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oftalmologia, dada la facilidad con que la luz alcanza las estructuras oculares en el
segmento anterior y posterior. Las imagenes del segmento anterior de ojo han recibido
una considerable atencién desde su primera demostracién en 1994. Actualmente, esta
tecnologia permite una medicién eficaz de estructuras tales como la cornea, la capa de
fibras nerviosas de la retina, las células ganglionares, la capa interna y la cabeza del
nervio éptico.

El funcionamiento de la OCT es muy similar al ecégrafo. La diferencia estd en el
tipo de onda que utiliza para la exploracién. En la ecografia se utilizan los ultrasonidos
para poder visualizar las estructuras internas y medir las distancias entre ellas. Por el
contrario, el OCT utiliza ondas de luz para capturar imagenes de los tejidos dentro del
cuerpo con una resolucién 10 veces mayor que la del ultrasonido (OCT consigue una
escala hasta 10 micras frente a las 100 del ecégrafo).

OCT se basa en el principio de la interferometria. Este principio usa la luz como
herramienta de mediacién y se desarrollé por Albert A. Michelson en 1887. A pesar de
su evolucién, los modelos actuales se basan en el modelo original que es compuesto por
una fuente de luz, un divisor de haces, un espejo de referencia y un detector, tal como
podemos ver en la Figura 2.10. Cuando la luz atraviesa el divisor de haces, se desdobla
en dos rayos con trayectorias distintas, una hacia el espejo de referencia y otra hacia el
espejo detector. Los rayos de vuelta se reflejan en los espejos y se vuelven a combinar
en el desdoblador de haces y el detector medira la potencia de la recombinacién de
ambos rayos. Si se varia la posicién del espejo de referencia, se podran medir los ecos

de luz que vienen reflejados desde las estructuras épticas.
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Figura 2.10: Esquema representativo del sistema 6ptico utilizado por el OCT para la

obtencion de las imagenes oculares.

Basicamente, los haces de luz divididos se dirigen hacia el espejo de referencia, que
se encuentra a una distancia conocida, y hacia la retina, como podemos ver en la 2.10.
Después se comparara la luz reflejada desde la retina con la luz reflejada desde el espejo
de referencia, y cuando ambos coinciden en el tiempo, se produce el fenémeno de inter-
ferencia captado por el detector. Como se conoce la distancia a la que se encuentra el
espejo de referencia se puede determinar la distancia a la que se encuentra la estructura
de la retina que ha emitido el reflejo que coincide con el reflejo del espejo de referencia.
Se realiza una gréafica con las distintas distancias obtenidas por el fenémeno de inter-
ferencia y se obtiene una imagen en el sentido axial (A-scan) como podemos ver en
la Figura 2.11 (a). El registro repetido de miiltiples A-scans contiguos y su alineacién
apropiada permite construir una imagen bidimensional que es conocida como b-scan

(la tomografia), tal como podemos ver en la Figura 2.11 (b).
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Figura 2.11: Representacién grafica de las imdgenes obtenidas mediante el OCT. (a)
A-scan obtenido en sentido axial. (b) Conjunto de varios A-scans formando un B-scan

(la tomografia).

En el contexto de la oftalmologia, el tomoégrafo produce un haz de luz, que se
enfoca en el tejido ocular. La luz se refleja en las estructuras internas del ojo y luego es
interferométricamente analizada por el dispositivo. Los datos en bruto son procesados
por un ordenador para obtener imagenes que representan las secciones transversales del
ojo. En la imagen OCT podemos ver las capas de la retina que estaran representadas
por diferentes colores, dependiendo de la reflectividad/absorcién del tejido. Las zonas
de alta reflectividad nos daran colores blanco-rojos (epitelio pigmentario de la retina,
coriocapilar, exudados, membranas epirretinianas, capa de fibras, etc). Las zonas de
baja reflectividad nos daran colores negro-azules (liquido, cavidades quisticas serosas,

fotorreceptores, vitreo, etc), tal como podemos ver en la Figura 2.12.
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Figura 2.12: Imagen OCT retiniana con diferentes formas de reflectividad. Las regiones
altamente reflectantes nos daran colores blanco-rojos. Las zonas de baja reflectividad

nos daran colores negro-azules.

En oftalmologia, las imagenes OCT son empleadas muy frecuentemente para el
diagnéstico, seguimiento y control de diferentes patologias oculares | ]. En ese
sentido, estas imagenes nos permiten observar las zonas de engrosamiento macular
(posibles edemas maculares) [ |, quistes retinales (posibles edemas quisticos)
[ | y comparar cuantitativamente la evolucién del tratamiento a lo largo del

tiempo.

2.6. Edema Macular Quistico - EMQ

El Edema Macular Quistico (EMQ) en sus diversas manifestaciones puede consi-
derarse como una de las principales causas de pérdida de visién en el mundo, segin
las cifras de la Organizacién Mundial de Salud (OMS) | |. Esté relevante pato-
logia ocular se describié por primera vez en 1953 y se caracteriza principalmente por
la presencia de liquido entre las principales capas de la retina, presentando un patrén
de pétalos. Puede ser causada por una variedad de consecuencias como la cirugia de
cataratas, la retinopatia diabética, la oclusiéon de las venas retinianas, la inflamacién
de los ojos o la degeneracién macular relacionada con la edad (DMAE). Por todas

estas razones, se puede decir que el EMQ no es una enfermedad en si misma, sino la
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consecuencia final de una serie de causas que conducen a la acumulacién de liquido
en la retina. Esta acumulacién anormal de liquido se localiza en las capas e la retina
membrana limitante interna (ILM) y la membrana de unién de los segmentos internos
y externos de los fotorreceptores (IS/0S), alrededor de la févea (regién macular).

En consecuencia, el EMQ en su estado avanzado, tal como podemos ver en la Figura
2.13, es la principal causa de ceguera irreversible en todo el mundo. Se espera que el
numero de personas con pérdida de visién se duplique en los préximos 30 afios. Si el
EMQ no se trata en los primeros 6 meses, puede conducir a cambios maculares crénicos

con un deterioro permanente de la visién central [Gro04].

Figura 2.13: Imagen OCT retiniana con la presencia de EMQ.

2.7. Estado del arte

Recientemente, han surgido numerosas propuestas para solucionar el problema de
la segmentacion del EMQ en imagenes OCT. Con este propdsito, se utilizaron diferen-
tes estrategias basadas en: técnicas de umbralizacién, analisis del grosor de la retina,
técnicas de watershed y machine learning. A continuacién, se describe brevemente el
estado del arte, organizado segiin las principales técnicas que fueron utilizadas para la

segmentacion del EMQ en las imégenes de OCT.

= Umbralizacion
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Los métodos de umbralizacién se utilizan muy a menudo para determinar las es-
tructuras con fluidos patolégicos mediante el uso de un umbral (threshold) que
puede ser fijo o adaptativo. Por lo general, los valores de umbralizacion son obte-
nidos de forma empirica y a menudo se combinan con otras técnicas de procesado
de imagenes y reconocimiento de patrones. Como referencia, | | utilizaron
una estrategia basada en el uso de un umbral fijo. En particular, los autores uti-
lizaron como umbral para la segmentacién de las regiones quisticas el valor del
canal en nivel de gris de la imagen igual a 31. En otra propuesta [13], los autores
disenaron un benchmark que utiliza diferentes estrategias de umbralizaciéon pa-
ra la segmentacion automatica de las estructuras quisticas de la retina mediante
el uso de imagenes OCT. Similarmente, en | ], los autores también uti-
lizaron diferentes estrategias de umbralizacion para la deteccién de estructuras
con fluido patoldgico en los tejidos retinianos. Para ello, primero se identifican
dos clases candidatas (regiones grandes y regiones pequenas). Las regiones gran-
des se mejoran en contraste y vuelven a ser umbralizadas para conseguir nuevas
regiones candidatas. Por tdltimo, se aplica un algoritmo que analiza diferentes

caracteristicas (media, maximo y vecindad) extraidas de las regiones pequenas.

= Analisis del grosor de la retina

Los métodos para la deteccién automética del EMQ en imagenes OCT se basan
tipicamente en la medicién del engrosamiento de la regiéon macular. Esto se debe
a que los clinicos usan esta medida para correlacionar las diferentes patologias
oculares con la pérdida de vision | ; ; ]. Sin embargo, es-
tudios recientes describen la presencia de EMQ en ausencia del engrosamiento
de la retina en varios trastornos oculares y reconocen que el engrosamiento de
la retina no siempre estd asociado con el EMQ | |, especialmente en pre-
sencia de microquistes en las primeras etapas de esta patologia. Asi, mediciones
del engrosamiento retinal pueden ser mas inexactas en la deteccién de la presen-
cia del liquido quistico en esas regiones | |y | ]. En ese contexto,
[ | presentaron una metodologia para calcular el engrosamiento de la retina

en imagenes OCT utilizando modelos de Markov. En | ], los autores utili-
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zaron técnicas basadas en modelos de contornos activos para la segmentacion de
las principales capas de la retina en las imagenes OCT. Esto permite identificar a

los pacientes con diferentes tipos de patologias que afectan el grosor de la retina.

» Watershed

Watershed es un método de segmentacién que se basa en la topografia, donde
el nivel de gris de un pixel se interpreta como su altura en el relieve | ].
Desde otro enfoque, la magnitud del gradiente de una imagen también puede ser
considerada como una superficie topogréfica | ]. En este caso, los pixeles que
tienen las mayores intensidades de gradiente corresponden a las lineas divisorias,
que representan los limites entre las regiones patoldgicas y sanas. En | ],
los autores presentaron una metodologia automadtica para la deteccién de quistes
en imagenes OCT. En particular, esta metodologia se compone de tres fases: se
delimita la regién de interés donde se buscaran los quistes; se aplica un algoritmo
de Watershed para encontrar todas las posibles regiones de la imagen que podrian
formar las estructuras quisticas; finalmente, se realiza un andlisis de textura en

cada region desde la fase anterior hasta la clasificaciéon final.

= Machine learning

La técnicas de aprendizaje automatico (machine learning) se han utilizado am-
pliamante en el andlisis de imagenes médicas para la deteccion automatica de
diferentes patrones estructurales y/o patolégicos | ]. Con este propésito,
estas estrategias utilizan la informacién obtenida de las caracteristicas (color,
textura, forma, intensidad, etc) que se extraen de la propia imagen para clasifi-
carlas adecuadamente. Como referencia, | ] propusieron una estrategia de
clasificacién de regiones quisticas en imagenes OCT basada en diferentes técni-
cas de aprendizaje maquina. En particular, ese método analiz6 las caracteristicas
extraidas de una ventana de tamano (61 x 61). A continuacién, se calcularon
diferentes mapas de calor para representar las diferentes estructuras patoldgicas
que fueron detectadas. En otra propuesta [ ], los autores analizaron diferen-

tes tamanos de ventana, clasificadores y selectores de caracteristicas. En [ ],
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los autores propusieron un algoritmo totalmente automatizado para delimitar las
localizaciones de los quistes en imagenes OCT que fueron adquiridas a través
de diferentes proveedores. En otra propuesta | ], los autores utilizaron una
red neuronal convolucional para segmentar las regiones quisticas en las image-
nes OCT. Para ello, el modelo entrenado fue capaz de aprender una funcién de
mapeo que combina el resultado de multiples imagenes para producir un mapa
de probabilidad de las localizaciones de las regiones patoldgicas. La segmentacion
final de los quistes se obtiene mediante la agrupacion simple de las ubicaciones
de los quistes detectados. En | ], los autores propusieron una metodologia
de 2 pasos para clasificar de forma automatica las imagenes OCT y extraer los
posibles indicadores de la presencia del edema macular diabético. El primer pa-
so, consistio en la deteccién de diferentes candidatos a parches para las regiones
con la presencia de fluidos y exudados duros. Para ello, se utilizaron diferentes
técnicas de procesamiento de imdgenes. En el segundo paso, las etiquetas (cate-
gorias) de estos candidatos a parches se predijeron usando diferentes técnicas de

aprendizaje profundo (deep learning).
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En esta fase estableceremos las actividades que definiran la estructura del proyecto.
Definiremos un marco que nos permitira hacer estimaciones razonables de los recur-
sos, los costos y la planificaciéon de tiempo. Esta estimacion servirda de guia durante
la ejecucién del proyecto. Al disenar e implementar nuestra solucién, seguiremos una
metodologia especifica que nos permitira desarrollarla de manera més predecible y efi-

ciente.

3.1. Metodologia de desarrollo

Adoptamos un modelo de desarrollo en espiral en el que en cada iteracién repite una

serie de fases teniendo un caracter evolutivo, podemos ver un ejemplo en la Figura 3.1.

26
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Este modelo fue propuesto | ] v basa el desarrollo en una serie de versiones incre-
mentales. En las primeras iteraciones, las versiones incrementales son versiones béasicas
sin funcionalidad, teniendo en cuenta que estaremos realizando una amplia lectura de
los recursos bibliogréaficos. En las dltimas iteraciones, tendremos una version comple-
ta del sistema desarrollado, siendo la fase de documentacion del proyecto mediante la
escritura de la memoria.

Para la metodologia de desarrollo de espirales se definen cuatro fases, que son las

que se repiten en cada una de las iteraciones de la espiral. Estas fases son las siguientes:

» Fijacion de objetivos: exceptuando la planificacién inicial, que se lleva a cabo
al comienzo del proyecto, es en esta fase donde se establecen los objetivos de cada
una de las iteraciones de la espiral y se especifican los requisitos que debe cumplir

cada componente software al final de la iteracion.

= Analisis de riesgos: en esta fase se evalian los posibles riesgos y eventos no
deseados que puedan surgir durante la ejecucién de la iteracion, de modo que en
la fase de desarrollo y pruebas se puedan evaluar y encontrar posibles alternativas

para resolverlos.

= Desarrollo y pruebas: en este apartado se realizan las tareas especificas de
desarrollo y pruebas. En particular, se lleva a cabo la implementacién de los
requisitos especificados, y se prueban los mismos. Ademés, en este apartado,
como se acaba de comentar, se evalian las posibles alternativas para solventar
los posibles riesgos existentes. Al final de esta fase, se obtiene la nueva versién

incremental del software.

= Planificacion: en esta fase se revisa el producto obtenido y se decide si se con-

tinda con la siguiente iteracién.

Las motivaciones mas importantes para el enfoque de esta idea son las que todos los
ingenieros de software conocen: es muy dificil comprender bien los requisitos desde las
primeras etapas del proyecto, los requisitos pueden cambiar durante el desarrollo y la
evolucién del sistema es impredecible cuando se necesita cambiar o anadir tecnologias

v herramientas sobre la marcha.
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Figura 3.1: Ejemplo representativo del modelo de desarrollo en espiral.
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3.2. Definicién del plan de trabajo

El primer paso en la planificacion es definir qué actividades o tareas conformaran
todo el proceso de desarrollo. En este caso, podemos determinar cinco tareas principales

que conduciran al logro de los objetivos de este proyecto:

= Analisis bibliografico del dominio del proyecto: en esta fase, se ha busca-
do toda la informacién relevante sobre el dominio, en articulos y publicaciones
de caracter cientifico, con la finalidad de determinar el estado del arte del pro-
yecto. En este primer paso se realizé un estudio del dominio de la oftalmologia
y del entorno de trabajo utilizado en la aplicacion, en concreto del lenguaje de

programacion MATLAB.

» Andlisis de diferentes metodologias orientadas a la segmentacion de
quistes: en esta fase refinamos el conocimiento del dominio aplicado en la seg-
mentacion y caracterizacion de los quistes retinales en imagenes OCT. Igual que
en paso anterior, se lleva a cabo un anélisis bibliogréafico en textos cientificos ob-
jetivando la eleccion de una o mas metodologias que puedan ser aplicadas en la

resolucién del problema.

» Implementacién de las metodologias seleccionadas: en esta etapa, realiza-

mos la implementacién de las técnicas seleccionadas en la fase anterior.

= Estudio y validaciéon de los resultados obtenidos: se realiza un estudio de
los resultados de los métodos implementados para comprobar la calidad y validez
de las implementaciones, y se extraen los resultados con el fin de evaluar si los

objetivos del proyecto fueron alcanzados.

= Realizaciéon de la memoria del proyecto: es la tltima etapa del proyecto, en
la cual se describe el sistema, en conjunto con los problemas encontrados durante
la fase de investigacién y desarrollo. Ademads, se recogen los resultados obtenidos
en la aplicacién que fue implementada y se proponen posibles mejoras para la

misma.
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Podemos ver en la Figura 3.2 las estimaciones de los periodos de tiempo, represen-
tados en porcentaje de tiempo con respecto al tiempo total, dedicados a cada una de
las distintas fases del proyecto. Estas estimaciones nos serviran de referencia para la

planificacién inicial del proyecto.

ARALISIS METODOLOGEA

ANALISIS BIBLIOGRAFICD
15

T — -I"'-.mnmcmn
15 10

Figura 3.2: Esquema representativo de la estimacién del proyecto.

A continuacion, presentamos los recursos materiales y humanos utilizados en el

desarrollo de este proyecto.

3.3. Recursos

Todo proyecto requiere una serie de recursos para su realizacién. Los recursos utili-
zados durante este proyecto pueden dividirse en dos tipos, materiales y humanos. En los
siguientes apartados intentaremos describir cada uno de ellos, explicando su implicacién

en el proyecto.

= Jefe de proyecto: es el encargado de la supervisién y toma de decisiones del pro-
yecto. También controla que se cumplan los requisitos acordados en las reuniones

y mantiene el rumbo en la direccién correcta.
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= Analista: extrae los requisitos y hace un andlisis de los objetivos principales.
Crea los primeros disenos, de una forma orientativa. También seria el encargado
de elaborar la planificacién de tareas que se seguiran durante el desarrollo del

proyecto. Como tultima tarea, genera y mantiene los documentos de analisis.

= Disenador: se encarga de elaborar el disefio completo de la herramienta, el cual
generard la documentacién necesaria para la implementaciéon. Como tarea, tam-
bién serd el encargado de crear y mantener los documentos de diseno y los distintos

diagramas que lo componen.

» Programador: utilizando la informacién generada por el analista y el disenador,
haré la implementacion de la aplicacién siguiendo las pautas marcadas. Por tulti-
mo, se le asigna la ejecucién de las distintas pruebas contra la herramienta desa-

rrollada.

3.4. Recursos materiales

Los recursos materiales son los medios fisicos concretos que ayudan a lograr algin
objetivo. Los recursos materiales estan compuestos por el entorno de desarrollo que

incorpora tanto el hardware como el software.

» Hardware:

e Ordenador: Intel® Core™ i7-5600U CPU @ 2.60GHz x 4 con 8 GB de
RAM, 256GB SSD.

= Software:
e MatLab R2019a: Sistema de cémputo numérico con un entorno de desarro-

llo integrado (IDE) para el lenguaje de programacion (lenguaje M) | ].

e Parallel Computing Toolbox: Toolbox de Matlab que permite realizar

procesamiento paralelo en equipos multintcleo | l.
e Overleaf: Editor libre de LaTeX online | ]

e Cacoo: Editor libre de digramas online | |-
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e GanttProject 2.8.10: Software de administracion de proyectos de codigo

abierto | ].

3.4.1. Planificacién inicial

La incertidumbre en la planificacién de cualquier proyecto de desarrollo de software
es un problema bien conocido. Las empresas suelen utilizar datos histéricos de proyectos
anteriores para tratar de dar forma a un plan realista, asi como para considerar a tiempo
todos los riesgos que pueden surgir y retrasar su ejecucién. En nuestro caso, al tratarse
de una obra con un importante componente de investigacién, la incertidumbre a la hora
de planificar es atin mayor que en un escenario de desarrollo clasico. Esto se debe en gran
medida a la naturaleza relativamente impredecible de los resultados obtenidos después
de cada experimento, que determinan dindmicamente los pasos a seguir posteriormente.
Con todo ello, todavia es posible establecer un plan general para un intervalo de tiempo
mas o menos prolongado, de manera que se disponga de un marco de referencia en el
que distribuir el trabajo.

Este proyecto fin de grado se ha desarrollado de acuerdo a la siguiente planificacién
temporal, con fecha de inicio a 1 de julio del afio 2019 y fecha de finalizacién a finales
de febrero de 2020, totalizando 35 semanas de trabajo. La presentacién esta prevista
para julio de 2020.

En la Figura 3.3 podemos ver el Diagrama de Gant con la planificacién inicial
estimada del proyecto. Para ello, se toma como referencia los valores estipulados en el

plan de trabajo.
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Figura 3.3: Diagrama de Gant con la planificacién inicial del proyecto.

3.4.2. Estimacion de costes

Como el proyecto de fin de grado es individual, el proyectando tendra los roles
de analista, disenador y programador, mientras que los directores seran los jefes de

proyecto. Para el calculo de los costes de los recursos humanos es necesario conocer
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el tiempo dedicado al proyecto, y segin su rol tiene un precio/hora diferente. Para

calcular estos valores tomamos como referencia los registros obtenidos en la Tabla 3.1.

N° Personas Rol Coste por Horas
3 Jefe de Proyecto 30 €/hora
1 Analista-Disenador-Programador 20 €/hora

Tabla 3.1: Estimacién del coste por hora de los recursos humanos.

Para estimar el presupuesto total del proyecto consideramos tanto los costes aso-
ciados a los recursos humanos como lo costes asociados a los materiales utilizados en el

desarrollo del proyecto.

s Costes estimados con recursos humanos:

e Costes estimados al rol de Jefe de proyecto: valoramos para este rol
un esfuerzo total de aproximadamente 140 horas * hombre, repartidas entre
los dos directores. Considerando un sueldo base estimado en 30 euros/h,
evaluamos en 4.200 euros el coste total estimado para la realizacién de este

proyecto.

e Costes estimados al rol de Analista-Disenador-Programador: valo-
ramos cada semana de trabajo como 5 dias laborables, con 8 horas por dia,
correspondiendo a 40 horas semanales. Para un total de 35 semanas de tra-
bajo, estimamos que el esfuerzo total del proyecto es de aproximadamente
1400 horas * hombre. Considerando un sueldo base estimado en 20 euros/h,

totalizamos un coste total estimado para este proyecto de 28.000 euros.

Podemos ver en la Tabla 3.2 un resumen de los costes estimados asociados a los

recursos humanos utilizados en este proyecto.
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Cant. Descripcion Precio Uni. Total
3 Jefe de proyecto 1.400 € 4.200 €
1 Analista-Disenador-Programador 28.000 €  28.000 €

Total 32.200 €

Tabla 3.2: Coste estimado con recursos humanos.

s Costes estimados con el uso de materiales:

e Coste estimado hardware: el coste referente al hardware se puede consi-
derar nulo, ya que se disponia de un ordenador para su desarrollo en el grupo
de investigacion VARPA. A pesar de ello, este proyecto de investigacion se
desarrollé completamente en un ordenador personal portatil dada su mayor

flexibilidad y comodidad.

e Coste estimado software: el coste asociado con el uso del software es el
coste de la licencia de uso de MATLAB Simulink Student Suite (69 euros)

+ el coste de la licencia de uso de la Computer Vision Toolbox (20 euros).

Podemos apreciar un resumo de los costes asociados al uso de materiales en la

Tabla 3.3.
Cant. Descripcién Precio Uni. Total
1 Costes estimados con hardware 0€ 0€
1 Costes estimados con software (MATLAB) 69€ 69€
1 Costes estimados con software (CV Toolbox) 20€ 20¢€

Total 89 €

Tabla 3.3: Coste estimado con el uso de materiales del proyecto.

= Costes estimados con el uso de materiales: con todo lo referido anterior-

mente, podemos observar el coste total estimado del proyecto en la siguiente tabla
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Cant. Descripcion Precio Uni. Total
1 Costes estimados con recursos humanos 32.200 € 32.200 €
1 Costes estimados con materiales 89 € 89 €

Total 32.289 €

Tabla 3.4: Coste total estimado del proyecto.

3.4.3. Seguimiento

Una vez terminado el proyecto realizamos un estudio referente al tiempo y el coste
real invertido en la ejecucién del mismo para poder realizar una comparacion entre los

valores estimados en los apartados anteriores.

s Coste final con recursos humanos: durante la realizaciéon del proyecto no
hubo problemas para seguir los plazos establecidos en la planificacién inicial. De
esta manera, pudimos completar el proyecto en el plazo originalmente estipulado

sin afectar los valores estimados con los recursos humanos.

= Coste final con el uso de materiales: en cuanto al costo final con el uso de
materiales, no hubo alteraciones con respecto a la estimacién inicial. El resto del

software que utilizamos era de licencia libre.

= Coste final total: el coste final de proyecto no sufrié alteraciones, ya que no
hubo modificaciones en los costes asociados tanto a recursos humanos como a

materiales.
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A continuacién, presentamos la metodologia utilizada durante la elaboracién de

nuestro proyecto de investigacién. El desarrollo del proyecto se lleva a cabo en 2 etapas,

cada una con una mas subetapas. En la primera, como podemos ver en la Figura 4.1,

realizamos la segmentacion de las principales capas de la retina que proporcionara los

limites que utilizaremos para acotar la regiéon de interés sobre la que aplicaremos el

algoritmo de segmentacion. En la segunda, realizamos la segmentacién de las regiones

quisticas en las imagenes OCT mediante distintas aproximaciones.

Extraccién Capas Segmentacion region

quistica

Figura 4.1: Esquema principal de la metodologia propuesta.
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4.1. Extraccién de las capas retinianas

La primera fase de la metodologia propuesta es la extraccion de las principales capas
de la retina, tal como podemos ver en la Figura 4.2. La delimitacién de la region de
busqueda facilitard el proceso de segmentacion de las regiones fluidas y, por consiguien-
te, aumentard el rendimiento y la eficacia del método. En particular, vamos a extraer
las capas ILM y IS/OS, ya que las estructuras patolégicas se encuentran dentro de la
regién delimitada por estas 2 capas retinianas. A continuacién, explicaremos el proceso

de extraccion de estas capas con mas detalle.

Segmentacion region
quistica

- Capas ILM IS/OS

Figura 4.2: Esquema de la metodologia propuesta para la extraccién de capas.

4.1.1. Extraccién de las capas retinianas: ILM y IS/OS

Los quistes intrarretinales son estructuras oscuras de baja intensidad que residen
principalmente entre la membrana limitante interna (ILM) y la membrana de unién de
los segmentos internos y externos de los fotorreceptores (IS/OS), como se observa en

la Figura 4.3.
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Figura 4.3: Esquema representativo de un corte histolégico que muestra los espacios

quisticos entre las capas ILM y IS/OS.

Como ya se ha dicho, en nuestro proyecto debemos primero detectar estas capas para
especificar la regién de interés. Para ello, utilizaremos el método propuesto por [Chi+10]
y adaptado a esta problematica. En particular, esta propuesta utiliza la teoria de grafos
y la programacion dindmica para identificar las capas retinianas en las imagenes OCT.
En teoria de grafos se representa cada imagen como un grafo de nodos, donde cada nodo
es un pixel. Los links o enlaces que conectan los nodos se llaman bordes. Un conjunto
de bordes forman un camino a través de la imagen. Para asignar preferencias a cada
camino, se asignan diferentes pesos a los bordes. Para ir desde el nodo inicial al final,
se calcula el camino éptimo. El camino 6ptimo es aquel cuya suma de todos sus pesos
es minima. El camino 6ptimo resultante es el corte que segmenta una regién de otra,
que en nuestro caso son los limites de las capas de la retina.

La clave para cortar con precision el grafo es asignar apropiadamente los pesos.
Las métricas comunes para asignar pesos incluyen funciones de distancias entre pixeles
o diferencias de intensidad [SMO00]. Siempre que la caracteristica a segmentar tiene
caracteristicas distintas de su entorno, se asignan pesos bajos a los bordes de esta
caracteristica para distinguirla del resto de la imagen.

Una vez que se asignan los pesos a los bordes, utiliza el algoritmo de Dijkstra [1D1j59]
para determinar el camino de coste minimo entre dos puntos. Para determinar el camino

minimo con Dijkstra, los valores de los pesos deben ser positivos y oscilar entre 0 y 1,
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donde 0 indica un par de nodos no conectados. Podemos ver en la Figura 4.4 un ejemplo
de la asignacién de pesos al grafo para tres nodos conectados. En particular, podemos

observar la preferencia por el nodo 1 del nodo 3, debido a que tiene menos peso que el

nodo 2.
Edge Weights
Node,_ End Node
O 606
Ed
ge, 2 M| 0 05 02
%@ 05 0 0
S1®lo02 o o

Figura 4.4: Ejemplo de la asignacion de pesos al grafo para tres nodos conectados.

En este trabajo, hemos utilizado la técnica de inicializacién automatica de nodos
finales, evitando la necesidad de la inicializacién manual de estos nodos. Ademaés, el
algoritmo de Dijkstra se basa en el hecho de que la capa a segmentar se extiende a lo
largo de toda la imagen OCT. Dado que este algoritmo utiliza una estrategia que busca
el camino de peso minimo, anadiendo una columna adicional de nodos a ambos lados de
la imagen OCT con valores aleatorios de intensidad y asignando pesos minimos wmn
en la direccién vertical. La Figura 4.5 muestra un ejemplo representativo de la etapa

de inicializacién automaética del nodo final.

- Additional Columns --,
v v

Nlllill

Figura 4.5: Ejemplo representativo de la etapa de inicializacién automética del nodo

final.
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Otra técnica utilizada es el aplanamiento (flattening) de la imagen OCT para evitar
que la busqueda del camino minimo conduzca a atajos inexactos entre las capas de la
retina. Para aplanar la imagen OCT, se hace una estimacién inicial de la capa RPE,
basandose en el conocimiento previo de que la capa RPE es una de las capas mas
hiperreflexivas dentro de una imagen OCT retiniana y, por lo tanto, la capa mas facil
de localizar. En la Figura 4.6 podemos ver un ejemplo representativo de la etapa de

aplanamiento de la imagen OCT.

(@) (b)

Figura 4.6: Ejemplo representativo de la etapa de aplanamiento de la imagen OCT. (a)

Imagen OCT original. (b) Imagen OCT después de aplicar el aplanamiento.

Después de aplanar la imagen, asignamos tentativamente el pixel més brillante
en cada columna como una estimacién. Ademds, localizamos los pixeles atipicos, a
menudo asociados con escenarios patolégicos, buscando posibles discontinuidades con
valores mayores de 50 pixeles en la estimacién de estas capas. Estos valores atipicos se
eliminan de la estimacion junto con los pixeles ubicados en las columnas que presentan
una relacién senal/ruido significativamente menor. Para ello, ajustamos un polinomio
de segundo orden a los nodos validos, y desplazamos cada columna hacia arriba o
hacia abajo de modo que los nodos se encuentren en una linea plana. Las regiones de la
imagen aplanada que estan fuera del campo de vision original se extrapolan de la imagen
especular de los pixeles vélidos. Los pixeles extrapolados se excluyen de los calculos de
peso, v la imagen resultante es una curva suavemente aplanada, como podemos ver en

la Figura 4.7.
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Figura 4.7: Ejemplo representativo del resultado final de la etapa de segmentacién de

las capas de la retina: ILM y IS/OS.
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4.2. Segmentacion de region quistica

La segunda fase de la metodologia propuesta es la segmentacién automaética de las
regiones con la presencia de fluido patoldgico entre los tejidos retinianos, tal como pode-
mos ver en la Figura 4.8. Para ello, nosotros proponemos 3 diferentes y complementarias
aproximaciones: (i) Curvedness y Shape Index, (ii) Central Adaptive Medialness y (iii)
combinacién entre ambas aproximaciones. A continuacién, explicaremos el proceso de

segmentacion de las regiones quisticas con més detalle.

Extraccién Capas Segmentacion region
quistica

- Curvedness & shape index
- Central Adative Medialness
- Combination

Figura 4.8: Esquema de la metodologia propuesta para la segmentacion de las regiones

quisticas.

4.2.1. Aproximacién 1: Curvedness y Shape Index

En este primer enfoque, adaptamos una estrategia basada en el uso de las matrices
hessianas para la segmentacién a multiples escalas de las estructuras retinianas con la
presencia de fluidos patolégicos en las imédgenes de OCT. La matriz hessiana ha si-
do utilizada por varios investigadores para detectar y analizar estructuras con formas
especificas, asi como para la segmentacién y reconstruccién simultdnea de estructuras
curvilineas en imdgenes médicas [Sat-+98; GNC16]. En particular, nuestro método cal-
cula la curvatura (Curvedness) y el indice de forma (Shape Index), 2 caracteristicas
locales de la imagen que son obtenidas a partir del calculo de la matriz hessiana.

Ambas estrategias tienen un paso previo de mejora de la imagen donde se calcula la

matriz hessiana para cada pixel y sus correspondientes auto-valores, que se combinan
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entre si para identificar y segmentar la regiones quisticas en las imagenes OCT. Los
auto-valores calculados se combinan més adelante para generar finalmente la méscara
de segmentacion.

La etapa de entrada de nuestro método es un suavizado gaussiano multiescala que
se emplea para reducir los niveles de ruido moteado que son inherentes a las imagenes
de OCT a diferentes escalas y, por lo tanto, facilita la posterior tarea de segmentacién.

El suavizado gaussiano aplicado se define por la Ecuacién (4.1):

0’1, 0%I,
2
H(Do = | g 8 (4.1)
oyr  0y?

Donde cada elemento representa la segunda derivada gaussiana de la imagen original
I(z,y). Una vez calculamos H(I) para cada imagen I y para cada o dado, obtenemos
los auto-valores de la forma |\1| < |\2|. La técnica de suavizado gaussiano multiescala
se basa en el uso de diferentes valores para o de forma que el suavizado sea capaz
de identificar las estructuras patoldgicas de distintos tamanos. En ese sentido, en este
trabajo realizamos un suavizado con un rango de o de 0,5 a 5,0 con incrementos de 0,5
para realzar los quistes de distintos tamanos. En la Figura 4.9 podemos ver un ejemplo

representativo de la aplicacion del suavizado multiescala en una imagen OCT.
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Figura 4.9: Ejemplo representativo de la aplicacion del suavizado multiescala en una
imagen OCT. 1? fila, imagen original. 2% fila, suavizado multiescala sobre la imagen

original. 3° fila, suavizado multiescala sobre los auto-valores calculados.

Los métodos combinan los auto-valores basados en los calculos de Curvedness (CV)
y Shape Index (SI) para extraer las regiones patolégicas [Mur+09], segun las siguientes

Ecuaciones (4.2) y (4.3), respectivamente.

CV = /A2 4+ N2 (4.2)

>\2+)\1)

2
SI = - x aretan (m

Donde As es el maximo auto-valor y A; representa el minimo. Finalmente, las méasca-
ras de segmentacion de quistes se construyen mediante un proceso de umbralizacién que
utiliza los valores obtenidos tanto para SI como CV. Para ello, se considera la segmen-

tacion final los valores calculados para los pixeles que satisfacen ambos criterios, segin
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la Ecuacién (4.4):

V=SIucv (4.4)

Donde V representa la maxima respuesta para cada pixel con los diferentes valores
de sigmas. Una vez que obtenemos las estructuras realzadas donde se pueden identificar
claramente los quistes, el siguiente paso es una simple umbralizacion para seleccionar
los pixeles con mayor respuesta en la aproximacién correspondiente. Podemos ver en la
Figura 4.10 el resultado de la fase de segmentacion de las regiones quisticas utilizando

los valores obtenidos tanto para Curvedness (CV) como Shape Index (SI).

TPRFNER TN u FP m

Figura 4.10: Resultado de la fase de segmentacién de las regiones quisticas utilizando los
valores obtenidos tanto para Curvedness (CV) como Shape Index (SI). TP es verdadero

positivo, FN es falso negativo, TN es verdadero negativo y FP es falso positivo.

Por ultimo, realizamos una etapa de post-procesado mediante una umbralizacién
por histéresis para reducir el nimero de falsos positivos. Podemos ver en la Figura
4.11 el resultado de la fase de segmentacién de las regiones quisticas utilizando una

estrategia de umbralizacién por histéresis.
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TPEFNE TN FP

Figura 4.11: Resultado de la fase de segmentacién de las regiones quisticas utilizando
una estrategia de umbralizacién por histéresis tanto para Curvedness (CV) como Shape
Index (SI). TP es verdadero positivo, FN es falso negativo, TN es verdadero negativo

vy FP es falso positivo.

4.2.2. Aproximacién 2: Central Adaptive Medialness

En este segundo enfoque, utilizamos una estrategia conocida como Central Adap-
tive Medialness (CAM). Esta estrategia se utilizé inicialmente con bastante éxito en
la extraccién de estructuras tubulares tridimensionales [K1i400] y posteriormente para
la extraccién de nédulos pulmonares [Nov-+15]. Ademds, la principal ventaja de esta
estrategia es su mayor robustez con respecto a la presencia de patrones de ruido motea-
do, una propiedad deseada en este complejo dominio. En particular, hemos adaptado
esta estrategia para la segmentacion automédtica de las regiones con presencia de fluido
patoldgico para evaluar si mantiene su robustez y su buen funcionamiento. Este método

se describe matematicamente de acuerdo con la siguiente Ecuacion (4.5):

(0.p) 0 M+ >0 (45)
CAM (o,p) = 4.5
—% % (A1 + A2) otherwise
2

Donde Ay es el maximo auto-valor, A; representa el minimo auto-valor, p representa
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cada pixel en la imagen OCT. En el caso particular de pardametro o, igual que para
la estrategia anterior, hemos utilizado un rango de valores para el parametro o de 0,5
a 5,0 con incrementos de 0,5 para detectar los quistes de distintos tamanos. Podemos
ver en la Figura 4.12 el resultado de la fase de segmentacién de las regiones quisticas

utilizando los valores obtenidos para el Central Adaptive Medialness (CAM).

TPEFNE TN © FP n

Figura 4.12: Resultado de la fase de segmentacién de las regiones quisticas utilizando
los valores obtenidos para el Central Adaptive Medialness (CAM). TP es verdadero

positivo, FN es falso negativo, TN es verdadero negativo y FP es falso positivo.

En esta aproximacién, también realizamos una etapa de post-procesado mediante
una umbralizacién por histéresis para reducir el nimero de falsos positivos, tal como

podemos ver en la Figura 4.13.

TPEFNETN D FP

Figura 4.13: Resultado de la fase de segmentacién de las regiones quisticas utilizando
una estrategia de umbralizacién por histéresis para el Central Adaptive Medialness
(CAM). TP es verdadero positivo, FN es falso negativo, TN es verdadero negativo y

FP es falso positivo.
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4.2.3. Aproximacién 3: Combinacion de ambas estrategias

En este tercer enfoque, utilizamos la combinacién de ambas estrategias propuestas
en este trabajo: (Curvedness-CV y Shape Index-SI) y (Central Adaptive Medialness-
CAM). El objetivo principal es obtener las ventajas de cada enfoque, mejorando los
resultados obtenidos para la segmentaciéon de las regiones quisticas en las imagenes
OCT. En particular, calculamos la unién de las segmentaciones obtenidas por ambas

estrategias, segin la Ecuacion (4.6):

VCOMB — VCV—SI U VCAM (46)

Donde VEV=ST y VCAM representan los modelos matematicos de las aproximacio-
nes 1 y 2, respectivamente. Podemos ver en la Figura 4.14 el resultado de la fase de
segmentacion de las regiones quisticas utilizando la combinacién de los valores obtenidos

por las aproximaciones 1 y 2.

TPEFNE TN u FP B

Figura 4.14: Resultado de la fase de segmentacién de las regiones quisticas utilizando
la combinacién de los valores obtenidos por las aproximaciones 1 y 2. TP es verdadero

positivo, FN es falso negativo, TN es verdadero negativo y FP es falso positivo.
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En este capitulo se presentan los resultados obtenidos tras aplicar la metodologia

desarrollada sobre un dataset de pruebas. El objetivo principal es validar mediante

diferentes experimentos cada uno de los métodos desarrollados durante las diferentes

fases de la metodologia. Para ello, se explicara en primer lugar las caracteristicas gene-

rales del conjunto de imagenes OCT que forman el banco de pruebas. Finalmente, se

presentardn los resultados y la discusiéon de todos los experimentos realizados.
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5.1. Caracteristicas del conjunto de imagenes

Para la realizacién de este trabajo de investigacién, nosotros disponemos de una
base de datos de test compuesta por 20 imagenes OCTs de diferentes pacientes. Estas
imégenes fueron obtenidas por un dispositivo CIRRUS HD-OCT Carl Zeiss Meditec
confocal scanning laser ophtalmoscope. Todas las imagenes obtenidas estan centradas
en la region macular, o sea, en la regién de maxima concentracién de los fotoreceptores.
Ademsds, este conjunto de datos esta compuesto por imédgenes de pacientes diagnos-
ticados con EMQ, todas ellas etiquetadas por un experto clinico. El formato de las
imédgenes es Joint Photographic Experts Group (JPEG). En la Figura 5.1, podemos
ver un ejemplo representativo de una imagen OCT con EMQ proveniente del banco de

pruebas.

Figura 5.1: Ejemplo representativo de una imagen de OCT con EMQ proveniente del

banco de pruebas.
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5.2. Métricas de evaluacion

En esta seccion presentaremos las principales métricas que se utilizaron para validar
los métodos empleados en nuestra metodologia para la segmentacién de las estructuras

quisticas en las imdgenes OCT.

5.2.1. Coeficientes de similitud Jaccard y Sgrensen-Dice

Como medida de evaluacion para la segmentacion de las regiones quisticas para cada
imagen OCT utilizamos los coeficientes de similitud Jaccard y Sgrensen-Dice. Ambos
coeficientes nos permiten cuantificar numéricamente de manera precisa y sencilla los
resultados obtenidos por las estrategias propuestas en este trabajo.

En particular, el coeficiente de similitud de Jaccard se utiliza muy a menudo por
el estado del arte para evaluar las tareas de segmentacién en el campo del andlisis de
imagenes médicas | 1, [ Iyl ]. El coeficiente de similitud Jaccard

(J) estd definido mateméticamente, segin la Ecuacién (5.1):

_AnB

J=—
|AU B|

(5.1)

Donde A representan los valores de las regiones quisticas etiquetadas por un experto
clinico (ground truth) y B representa los valores de las segmentaciones obtenidas por
nuestro método. En particular, el indice de Jaccard tiende a 1 para un alto nivel de
acuerdo entre A y B. En este caso, con segmentaciones en gran parte similares, su
interseccion es practicamente lo mismo que la unién. Por el contrario, el indice Jaccard
en tiende a 0 para un bajo nivel de acuerdo entre las regiones A y B.

Por otra parte, también utilizamos el coeficiente 6 indice de Sgrensen-Dice para
evaluar la bondad entre las regiones quisticas segmentadas y el ground truth | ].

El coeficiente de similitud Sgrensen-Dice (D) estd definido matematicamente, segin la



5.2. Métricas de evaluacion 54

Ecuacién (5.2):

_ 2x|AUB|

A+ B (5:2)

Donde A representan el ground truth y B representa los valores de las segmenta-
ciones obtenidas por nuestro método. Ademas, cabe resaltar que ese indice de similitud
tiene un comportamiento similar al indice de Jaccard, ya que tiende a 1 para un alto

nivel de acuerdo y a 0 para un bajo nivel de acuerdo entre las regiones A y B.

5.2.2. Curvas ROC

Para la eleccién entre las diferentes pruebas diagnésticas, los clinicos suelen utilizar
las curvas Receiver Operating Characteristic (ROC), ya que representa una medida
global e independiente del punto de corte. Por esto, en el ambito sanitario, las curvas
ROC también se denominan curvas de rendimiento diagnostico.

En general, la elecciéon del punto de corte se realiza mediante la comparacion del
area bajo la curva (AUC) de diferentes pruebas. En particular, esta drea posee un
valor comprendido entre 0,5 y 1, donde 1 representa un valor diagnéstico perfecto y
0,5 es una prueba sin capacidad discriminatoria diagnostica. Es decir, si AUC para
una prueba diagndstica es 0,8 significa que existe un 80 % de probabilidad de que el
diagnostico realizado a un enfermo sea més correcto que el de una persona sana escogida
al azar. Por esto, siempre se elige la prueba diagnéstica que presente un mayor area
bajo la curva. A modo de guia para interpretar las curvas ROC se han establecido los

siguientes intervalos para los posibles valores de AUC | ] :
= 0.5: Aleatorio
= 0.5, 0.6: Test malo

= 0.6, 0.75: Test regular
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= 0.75, 0.9: Test bueno
= 0.9, 0.97: Test muy bueno

= 0.97, 1: Test excelente

El AUC viene determinada en funcién de la sensibilidad y la especificidad. La sen-
sibilidad (S) o recall es la capacidad del sistema en clasificar correctamente a los casos
verdaderamente positivos, es decir, la capacidad para detectar correctamente la pre-
sencia de quistes en las imdgenes OCT, ver la Ecuacién (5.3). La especificidad (E) es
la capacidad de clasificar correctamente los casos verdaderamente negativos, es decir,
la capacidad para detectar correctamente la ausencia de quistes en las imagenes OCT,

ver la Ecuacién (5.4).

- (TP)

5= (TP)+ (FN) (5:3)
B (TN)

b= (FP)+ (TN) (54)

Donde (T'P) representa los verdaderos positivos, (FIN) son los falsos negativos,

(T'N) son los verdaderos negativos y (F'P) representa los falsos positivos.
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5.3. Experimentos

A continuacidn, se presentan los diferentes experimentos realizados con el objetivo
de seleccionar las aproximaciones que mejor se adapten al nuestro dominio. En total,

hemos realizado 4 experimentos que se detallan a continuacién:

» Experimento I: el primer experimento se centra en el andlisis de los resultados

obtenidos por la aproximacion Curvedness-Shape Index.

= Experimento II: el objetivo del segundo experimento es evaluar los resultados

obtenidos por la aproximaciéon Central Adaptive Medialness.

= Experimento III: en este experimento analizaremos los resultados obtenidos

por la combinacién de ambas estrategias.

» Experimento I'V: evaluaremos los resultados obtenidos por la metodologia apli-

cada en la segmentacion de quistes de distintos tamanos.

5.3.1. Experimento I: Analisis de la aproximacion Curvedness-Shape

Index

En este primer experimento evaluamos los resultados obtenidos en la fase de segmen-
tacién de las regiones quisticas utilizando imagenes OCT. En particular, evaluaremos la
aproximacién que utiliza las estrategias de Curvedness (CV) y Shape Index (SI). Para
ello, también consideramos los resultados obtenidos utilizando histéresis para la elimi-
nacién de falsos positivos. A continuacién, podemos ver en la Figura 5.2 los resultados
obtenidos para el conjunto de test en términos de los coeficientes de similitud Jaccard

y Sgrensen-Dice.
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Figura 5.2: Resultados obtenidos para el primer experimento. Los resultados se presen-

tan en términos de los coeficientes de similitud Jaccard y Sgrensen-Dice.

En particular, analizando los resultados podemos observar el buen comportamiento

del método para la segmentacion de la region quistica en la mayoria de las imédgenes
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OCT. De forma similar, también observamos una considerable mejora en los resultados
empleado la histéresis. Complementariamente, realizamos un anélisis global del método

empleado mediante el estudio de la curva ROC, ver la Figura 5.3.
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Figura 5.3: Andlisis de la curva ROC para el primer experimento. (a) Curvedness-Shape

Index sin aplicar histéresis. (b) Curvedness-Shape Index aplicando histéresis.

En la Figura 5.3 (a) podemos observar la curva ROC para la aproximacién I sin
aplicar histéresis. Los resultados globales obtenidos son aceptables, dado que obtenemos
una AUC de 0,8464. En la Figura 5.3 (b) podemos observar la curva ROC para la
aproximacion I aplicando histéresis. Tal como podemos observar, el método obtiene
un mejor rendimiento utilizando la histéresis, logrando una AUC igual a 0,9066. Estos
resultados son suficientes para asegurar la validez de la capacidad del método en la

tarea de segmentacién de las regiones quisticas de nuestro dominio, ver la Tabla 5.1.

Aproximacién 1 AUC Resultados

Curvedness-Shape Index sin histéresis  0,8464 Test bueno

Curvedness-Shape Index con histéresis 00,9066 Test muy bueno

Tabla 5.1: Resumen de los resultados globales de la aproximacién I.
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5.3.2. Experimento II: Analisis de la aproximacion Central Adaptive

Medialness

En este segundo experimento evaluamos los resultados obtenidos en la fase de seg-
mentacion de las regiones quisticas utilizando imagenes OCT. En particular, evaluare-
mos la aproximacién que utiliza la estrategia de Central Adaptive Medialness (CAM).
En este experimento, también consideramos los resultados obtenidos utilizando histére-
sis para la eliminacién de falsos positivos. A continuacién, podemos ver en la Figura
5.4 los resultados obtenidos para el conjunto de test en términos de los coeficientes de
similitud Jaccard y Sgrensen-Dice.

En particular, analizando los resultados obtenidos podemos concluir que el método
es suficientemente robusto para la extraccién de las regiones quisticas en la mayoria de
las imagenes OCT de nuestro conjunto de pruebas. Del mismo modo, también podemos
concluir que el uso de la histéresis mejora significativamente el resultado global de
método. Ademads, en este experimento, realizamos un analisis global de los resultados
obtenidos por la aproximacién II mediante el estudio de la curva ROC, ver la Figura

5.5.
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Figura 5.5: Anélisis de la curva ROC para el segundo experimento. (a) Central Adaptive

Medialness sin aplicar histéresis. (b) Central Adaptive Medialness aplicando histéresis.
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Figura 5.4: Resultados obtenidos para el segundo experimento. Los resultados se pre-

sentan en términos de los coeficientes de similitud Jaccard y Sgrensen-Dice.

En la Figura 5.3 (a) podemos observar los resultados de la curva ROC para la
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aproximacion II sin aplicar histéresis. Los resultados globales de nuestro método sin
aplicar histéresis son satisfactorios, dado que obtenemos una AUC de 0,8598, lo que
estadisticamente se considera como un “test bueno”. En la Figura 5.3 (b) podemos ver
la curva ROC para la aproximacién II aplicando histéresis. Los resultados obtenidos
muestran una mejora en el rendimiento utilizando la histéresis, logrando una AUC igual
a 0,9243. En la Tabla 5.2, podemos ver que los resultados globales son suficientes para
validar el uso de la estrategia que emplea el Central Adaptive Medialness. Cabe resaltar
que los resultados globales obtenidos en la aproximacién II son ligeramente superiores

a los obtenidos en la aproximacién I en ambos casos, con y sin el uso de histéresis.

Aproximacién 11 AUC Resultados

Central Adaptive Medialness sin histéresis  0,8598 Test bueno

Central Adaptive Medialness con histéresis 0,9243 Test muy bueno

Tabla 5.2: Resumen de los resultados globales de la aproximacion II.

5.3.3. Experimento III: Analisis de la combinacién de ambas estrate-

gias

En este tercer experimento también evaluamos los resultados obtenidos en la fase de
segmentacion de las regiones quisticas utilizando imagenes OCT. En particular, evalua-
remos la combinacién de ambas aproximaciones: Aproximacién 1 (Curvedness-Shape
Index) + Aproximacién 2 (Central Adaptive Medialness). En este experimento, consi-
deramos sélo los resultados obtenidos mediante el uso de histéresis ya que han mostrado
mejores resultados globales en los experimentos I y II. A continuacién, podemos ver
en la Figura 5.6 los resultados obtenidos para el conjunto de test en términos de los
coeficientes de similitud Jaccard y Sgrensen-Dice.

En particular, analizando los resultados obtenidos podemos concluir que el siste-
ma propuesto es capaz de segmentar de forma precisa las regiones con la presencia
de fluido patolégico en las imagenes OCT. Ademads, realizando un andlisis de la cur-
va ROC también podemos concluir que la combinacién de ambas estrategias mejora

significativamente el resultado global del sistema, tal como podemos ver en la Figura
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Figura 5.6: Resultados obtenidos para el tercer experimento. Los resultados se presentan

en términos de los coeficientes de similitud Jaccard y Sgrensen-Dice.
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Figura 5.7: Analisis de la curva ROC para el tercer experimento.

En la Tabla 5.3, podemos ver que los resultados globales que fueron obtenidos son
suficientes para validar el uso de la combinacién de ambas aproximaciones I y II. En
particular, nuestro método obtuvo resultados satisfactorios con una AUC de 0,9443,
lo que estadisticamente se considera como un “test muy bueno”. Ademds, queremos
destacar que los resultados globales obtenidos en la aproximacién III son ligeramente

superiores a los obtenidos en las aproximaciones I y II, con y sin histéresis.

Aproximacién I11 AUC Resultados

Curvedness-Shape Index con histéresis 0,9066 Test muy bueno

Central Adaptive Medialness con histéresis  0,9243 Test muy bueno

Combinacién de ambos 0,9443 Test muy bueno

Tabla 5.3: Resumen de los resultados globales de la aproximacién III.

5.3.4. Experimento IV: Anadlisis de las aproximaciones segin el ta-

mano de los quistes

En este cuarto experimento evaluamos los resultados obtenidos en la fase de segmen-

tacion de las regiones quisticas utilizando imagenes OCT. En particular, realizaremos
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un andalisis de las diferentes aproximaciones considerando los distintos tamanos de las
regiones quisticas, segin su relevancia clinica [ ]. Por lo tanto, el principal ob-
jetivo de este experimento es evaluar el rendimiento de cada método en el proceso de
segmentacion de las regiones fluido-patoldgicas de diferentes tamarnos, ver la Tabla 5.4.
Para ello, hemos considerado un conjunto de test formado por quistes de 3 tamafos:
quistes pequenos (t < 500), quistes medianos (500 < t < 1500) y quistes grandes
(t > 1500).

Tamano de los quistes Rango de valores (en pixeles)

Pequeno (t < 500)
Mediano (500 < t < 1500)
Grande (t > 1500)

Tabla 5.4: Clasificacion de las regiones quisticas segin su tamano.

En particular, en este experimento evaluamos un total de 164 quistes pertenecientes
a 20 imagenes OCT, siendo 62 quistes pequenos, 70 medianos y 32 grandes. A conti-
nuacién, en la Figura 5.8 podemos apreciar un ejemplo representativo de una imagen

OCT con las diferentes regiones quisticas etiquetadas.

Figura 5.8: Ejemplo representativo de una imagen OCT con las diferentes regiones
quisticas etiquetados segin su tamanio (ground truth): en rojo los quistes grandes, en

azul los medianos y en verde los pequenos.

Para realizar este andlisis, utilizaremos el coeficiente de correlacién de Pearson
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[ ]. Este coeficiente es una medida lineal que es utilizada para comparar 2 va-
riables aleatorias independientes de la escala. El diagrama de dispersién define varios
tipos de correlaciones entre variables con un intervalo de confianza determinado. La
correlacién puede ser positiva (aumento), negativa (descenso), o nula (las variables no
estan correlacionadas entre si). A continuacién, mostramos los diagramas de dispersién
para el andlisis de los indices de Jaccard y Dice obtenidos para la segmentacién de
las regiones patoldgicas utilizando las estrategias (Curvedness-Shape Index) y (Central
Adaptive Medialness) para los quistes pequenios, medianos y grandes, respectivamente,
en las Figuras 5.9, 5.10 y 5.11. En los resultados obtenidos, podemos concluir que am-
bas estrategias logran mejores resultados en la segmentacién de las regiones quisticas
de grande tamano, dado que se puede observar un alto grado de correlaciéon. Ademas,
queremos resaltar que el sistema también es capaz de detectar y segmentar de forma

coherente los deméds quistes.
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Figura 5.9: Anélisis grafico del diagrama de dispersién: andlisis de los indices de Jaccard
y Dice obtenidos para la segmentacion de los quistes pequenos utilizando las estrategias

(Curvedness-Shape Index) y (Central Adaptive Medialness).
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Figura 5.10: Analisis grafico del diagrama de dispersién: anélisis de los indices de Jac-
card y Dice obtenidos para la segmentacion de los quistes medianos utilizando las

estrategias (Curvedness-Shape Index) y (Central Adaptive Medialness).
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Figura 5.11: Analisis grafico del diagrama de dispersién: andlisis de los indices de Jac-
card y Dice obtenidos para la segmentacién de los quistes grandes utilizando las estra-

tegias (Curvedness-Shape Index) y (Central Adaptive Medialness).
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Una alto grado de correlacién no es necesariamente sinénimo de concordancia. En
ese sentido, la correlacion de Pearson no evalia concordancia entre las mediciones, sino
que evalia asociacién lineal entre las mediciones (variables), por lo que dos métodos
pueden correlacionarse muy bien, pero sin embargo concordar muy poco [ ]. La
concordancia es el grado en que dos o méas observadores, métodos, técnicas u observacio-
nes estan de acuerdo sobre el mismo fenémeno observado. Altman y Bland plantearon
una manera para medir el grado de concordancia [ ]. Con este método de andli-
sis grafico podemos cuantificar la diferencia entre las aproximaciones. A continuacién,
mostramos las graficas de Bland-Altman para el anélisis de los indices de Jaccard y Di-
ce obtenidos para la segmentacién de las regiones patoldgicas utilizando las estrategias
(Curvedness-Shape Index) y (Central Adaptive Medialness) para los quistes pequefios,

medianos y grandes, respectivamente, en las Figuras 5.12, 5.13 y 5.14.
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Figura 5.12: Analisis grafico de Bland-Altman: andlisis de los indices de Jaccard y
Dice obtenidos para la segmentacién de los quistes pequenios utilizando las estrategias

(Curvedness-Shape Index) y (Central Adaptive Medialness).
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Figura 5.13: Analisis gréfico de Bland-Altman: andlisis de los indices de Jaccard y
Dice obtenidos para la segmentacion de los quistes medianos utilizando las estrategias

(Curvedness-Shape Index) y (Central Adaptive Medialness).
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Figura 5.14: Analisis grafico de Bland-Altman: andlisis de los indices de Jaccard y
Dice obtenidos para la segmentacién de los quistes grandes utilizando las estrategias

(Curvedness-Shape Index) y (Central Adaptive Medialness).

Tal como podemos observar, en la grafica Bland-Altman el eje y corresponde a
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las diferencias entre los valores pareados de los métodos (Curvedness-Shape Index) y
(Central Adaptive Medialness), mientras que el eje z representa el respectivo valor de la
media de ambos ((Curvedness-Shape Index) + (Central Adaptive Medialness))/2. En
este sentido, los puntos se agrupan, mas o menos, alrededor de una linea (en el cero) con
un grado de dispersion que vendra determinado por la amplitud de las diferencias de
resultados entre los dos métodos. Si ambas aproximaciones obtienen resultados similares
entonces la diferencia se situard en cero o préxima a cero. Si se encontrara lejos de
este valor, significaria que los dos métodos producen resultados diferentes (el nuevo
subestima o sobreestima el valor del método validado). En base a lo anteriormente
mencionado, podemos concluir que los resultados obtenidos en las graficas de Bland-
Altman son muy similares a los obtenidos por los diagramas de dispersién. En otras
palabras, los resultados obtenidos por este experimento son satisfactorios, demostrando
la robustez del método aplicado a la segmentacién de quistes de diferentes tamanos.
Ademas, queremos destacar el excelente rendimiento de las diferentes aproximaciones

para la segmentacién de las regiones patolégicas generadas por los quistes grandes.



Capitulo 6

Conclusiones

El Edema Macular Quistico (EMQ) en sus diversas manifestaciones puede consi-
derarse como una de las principales causas de pérdida de visién en el mundo, segin
las cifras de la Organizacién Mundial de Salud (OMS). La Tomografia de Coherencia
Optica (OCT) es una técnica de diagnéstico por imagen no invasiva e interferométrica
que utiliza ondas de luz para tomar imagenes tridimensionales y transversales deta-
lladas de tejidos biolégicos con resolucién micrométrica. La OCT es una herramienta
util y eficaz que es ampliamente utilizada por los expertos clinicos en el diagndstico y
seguimiento del EMQ.

La motivacién para la realizacién de este proyecto se basa en la dificultad que
suele existir en el analisis de diversas imagenes médicas. Esta tarea, tradicionalmente
realizada manualmente por especialistas, es a menudo muy complicada y estd sujeta
a una gran subjetividad. Un tratamiento previo de las imagenes médicas, que permite
aislar las estructuras cuya informacion es relevante en cada proceso especifico, seria de
gran ayuda para los clinicos, ya que reduce la complejidad de la tarea de analisis y el
tiempo empleado en ella. Una herramienta capaz de aislar y representar las distintas
estructuras quisticas retinianas puede mejorar la calidad y eficacia de los diagnésticos
médicos tanto en la automatizacién de procesos tediosos como en el apoyo a la decisién
entre cientificos y personal cualificado.

En este proyecto, se propuso una novedosa metodologia para la segmentacién au-

tomatica de los EMQs a partir de imagenes OCT. En particular, la metodologia pro-
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puesta se compone de 2 fases principales. En la primera, realizamos la segmentacién
de las principales capas de la retina que proporciona los limites que utilizamos para
acotar la region de interés sobre la cual aplicamos el algoritmo de segmentacién. En la
segunda, realizamos la segmentacién de las regiones quisticas mediante 3 diferentes y
complementarias aproximaciones: (i) Curvedness y Shape Index, (ii) Central Adaptive
Medialness y (iii) la combinacién entre ambas aproximaciones. Por iltimo, realizamos
una etapa de post-procesado mediante una umbralizacién por histéresis para mejorar
el rendimiento global del sistema, reduciendo el nimero de falsos positivos.

Se han realizado diversos experimentos para validar las distintas aproximaciones
propuestas en nuestra metodologia. Ademas, se realizé un estudio complementario so-
bre el comportamiento del sistema propuesto para la segmentacién de las regiones
quisticas de diferentes tamanos. Los resultados obtenidos han demostrado el correcto
funcionamiento de este sistema para las 3 aproximaciones y, por tanto, demuestran la
robustez del sistema aplicado a la segmentacién de quistes de diferentes tamanos. En
particular, se destacan los resultados obtenidos por la combinacién entre (Curvedness
y Shape Index) y (Central Adaptive Medialnes) en la segmentacién de las regiones
quisticas grandes, que son consideradas por los especialistas clinicos como las regiones

patoldgicas mas relevantes de cara al diagnodstico temprano y tratamiento del EMQ.
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Trabajos futuros

En este Capitulo trataremos de las posibles mejoras que podemos introducir en
nuestro proyecto para ampliar y mejorar sus capacidades. En ese sentido, propondremos
en los siguientes apartados una breve descripciéon de las posibles lineas de trabajos

futuros.

= Uso de otras estrategias: a pesar de los buenos resultados obtenidos, cabe
destacar que se podria llevar a cabo un proceso de evaluaciéon mds exhaustivo
mediante la utilizacién de una base de datos de mayor tamano. En ese sentido,
se podria utilizar otras estrategias mas robustas y recientes como las técnicas

basadas en el aprendizaje profundo (deep learning).

= Analisis multi-dispositivos: para validar nuestra metodologia hemos utiliza-
do un conjunto de imagenes obtenidas por un dispositivo “CIRRUS HD-OCT
Carl Zeiss Meditec Confocal Scanning Laser Ophtalmoscope”. Una posible am-
pliacién, seria extender nuestra metodologia para segmentar las regiones quisticas
en imagenes OCT provenientes de otros dispositivos, como por ejemplo, del dis-
positivo “Spectralis OCT Confocal Scanning Laser Ophtalmoscope de la marca

Heidelberg Engineering”.

= Analisis multi-modal: es muy comun que los expertos clinicos utilicen la in-
formacion de los diferentes dispositivos de captura de imagenes disponibles en

los centros de salud para realizar el diagnéstico y el seguimiento de las diferentes
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patologias oculares. En ese sentido, podemos extender nuestra metodologia para
realizar la segmentacién de las regiones quisticas utilizando de forma simultanea la
informacién proveniente de las diferentes modalidades de imagenes médicas, como

por ejemplo, la Angiograffa por Tomograffa de Coherencia Optica (Angio-OCT).



Apéndice A
Optimizaciones

A.1. Analisis de mejora del rendimiento

Para medir computacionalmente la eficiencia y eficacia de los algoritmos de opti-
mizacion, es necesario ejecutarlos para un conjunto de problemas lo suficientemente
amplio, donde puede variar tanto la complejidad como el tamano de los mismos. En
particular, en nuestro trabajo realizamos un pequeno anélisis de mejora del rendimien-
to temporal utilizando los recursos disponibles en la ToolBox Parallel Computing de
MATLAB. A continuacién, presentamos en la Tabla A.1 los resultados obtenidos me-
diante el uso de técnicas de paralelismo para diferentes procesadores en la ejecucién
de nuestro codigo sobre el conjunto de test compuesto de 20 imagenes OCT. Como
podemos ver, el uso de estrategias de paralelismo mejora el tiempo de ejecucién y, en

consecuencia, mejora el rendimiento global del sistema.

Procesador Workers | Serial | Parallel
Intel Core™ i7-5600U CPU @ 2.60GHz x 4 2 3578s | 2972s
Intel Core™ {7-7700 CPU @ 2.80GHz x 4 4 7353s | 3952s

Tabla A.1: Resultados obtenidos mediante el uso técnicas de paralelismo para diferentes

procesadores.
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Apéndice B
Filtro segunda derivada

B.1. Laplaciana de la Gaussiana

Para obtener la matriz Hessiana para una imagen en 2D tenemos que calcular la
segunda derivada parcial de la imagen I;, Iy, y Iy,. Realizando el proceso general,
primero suavizariamos la imagen I y despies calculamos una aproximacién numérica a
la derivada, pero es una operaciéon que genera mucho ruido. En vez de aplicar un filtro
para suavizar la imagen y después calcular sus derivadas, la derivada puede aplicarse
directamente sobre la funcién de suavizado, y a continuaciéon usarse para filtrar la
imagen. Esta operacion seria ademds computacionalmente mas eficiente. Este filtro de
segunda derivada se conoce como Laplaciana de la Gaussiana. Para calcularla, tenemos

que realizar los siguientes pasos:

1 —(2% +9?)
G(z,y) = . * eXP(T
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Figura B.1: Funcién gaussiana o campana de Gauss.
A continuacion, calculamos la 1* derivada parcial en x:
0G(z,y,0 —x —(a? 2
Ox 2ot 202
0.002 4
g 0.001 4
é 0.000 1
a —0.001 +
—0.002 4
) = 0 2 4
Figura B.2: Primera derivada de la funcién gaussiana.
Calculamos las segundas derivadas zz, yy e zy.
2a 9 exp(M)
z,Y,0 x 2
oGlx,y,0) =(—1+ =)= 20 (B.3)
9%z o? 2ot
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(2> +y%)
2 2 exp(———=—7)
9 G(.Q?,y, U) — (_1 + yi) * 202 (B4)
0%y 2 2ot
P G(z,y,0)  —ay —(2* +9°)

(‘gxy = 2n06 exp( 202 ) (B.5)
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Figura B.3: Funcién Laplaciana de la Gaussiana.



Apéndice C

Filtro Gauss

C.1. Nivel de detalle de la Gaussiana

La funcion gaussiana viene determinada por la siguiente funcion:

1 G
G(z,y) = o * eXP(T

) (C.1)

Variaciones en el ¢ permiten variaciones de resolucién en el nivel de detalle:

= La funcién gaussiana con un valor menor para o mas estrecha tendra una cantidad

significativa de detalle.

= La funcién gaussiana con un valor mayor para ¢ es mas ancha retendra sélo la

estructura mas gruesa.

Esta caracteristica permite la deteccién multiescala de diferentes tamanos de quis-
tes. Distintos valores de ¢ producen una apertura distinta en la campana gaussiana
para adaptarse a los diferentes tamanos de los objetos a detectar. En particular, las es-
tructuras pequenas necesitan menor nivel de detalle y las estructuras grandes necesitan

mayor nivel de detalle.
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Figura C.1: Nivel de detalle de la Gaussiana. Las estructuras pequenas necesitan menor

nivel de detalle y las estructuras grandes necesitan mayor nivel de detalle.
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