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Resumen de la tesis que presenta Jesus Ismael Casarrubias Garin, como requisito
parcial para la obtencién del grado de Maestro en Ciencias en Electrénica y Telecomuni-
caciones con orientacion en Telecomunicaciones.

Desarrollo de algoritmos para el reconocimiento de patrones en imagenes

oftalmicas.
Resumen aprobado por:
Dr. Roberto Conte Galvan Dr. Gabriel Alejandro Galaviz Mosqueda
Codirector de Tesis Codirector de Tesis

La diabetes es una de las enfermedades que ha visto aumentada su prevalencia du-
rante los ultimos anos; es una enfermedad crénica-degenerativa que con el paso del
tiempo causa danos a los tejidos y desencadena complicaciones potencialmente letales.
La retinopatia diabética (RD) es una de las complicaciones mas frecuentes, el 95 % de
las personas que padecen diabetes eventualmente sufrira de ésta. Los microaneurismas
son lesiones en los vasos sanguineos, su presencia en la retina es el primer signo que
evidencia la RD. El método de diagnostico es la exploracion del fondo de ojo mediante la
técnica de oftalmoscopia directa e indirecta; con las cadmaras de fondo de ojo, es posible
obtener fotografias del fondo de ojo (retinografias). Con el objetivo de reducir la carga de
trabajo de los oftalmologos se han propuesto sistemas de diagndstico asistido por compu-
tadora y de deteccion automatica. Esta tesis propone una metodologia para la deteccion
de microaneurismas en imagenes del fondo de ojo siguiendo el esquema general de la
deteccion de objetos; en la metodologia se incluye una etapa de optimizacion basada en
el computo evolutivo (Algoritmos Genéticos "AG”) para mejorar la etapa de generacion de
candidatos (Segmentacidn) asumiendo que entre mas completas aparezcan las lesiones
(microaneurismas), mas exacta y precisa sera su clasificacion y por ende se mejorara la
tasa de deteccion. La base de datos de imagenes del fondo de ojo fue conformada con
58 imagenes de la base de datos DiaretDB1. El objetivo principal es demostrar que la sin-
tonizacion de parametros utilizando un algoritmo genético, efectivamente le da mejores
oportunidades de deteccion al sistema. La validacién consisti6 en comparar el nimero
de lesiones presentes en la imagen resultado de aplicar la segmentacion y umbralizacion
utilizando 1) parametros de procesamiento aleatorios (los parametros con mejor aptitud
en las primeras generaciones del AG), 2) los parametros con mejor aptitud de la ultima
generacion del AG. Los métodos fueron implementados en el lenguaje "Python 2.7” a
través del entorno de trabajo "Spyder 2”; se aplicaron técnicas de procesamiento digital
de imagenes (mejora de contraste, reduccion de ruido, segmentacion, umbralizacién) y la
parte de la clasificacidon se desarroll6 en el software "Weka 3.6.13".

Palabras Clave: Retinopatia Diabética, Deteccion de Microaneurismas, Segmentacion,
Optimizacion, Algoritmo Genético






Vii

Abstract of the thesis presented by Jesus Ismael Casarrubias Garin, as a partial re-
quirement to obtain the Master of Science degree in Electronics and Telecommunications
with orientation in Telecommunications.

Algorithms design for pattern recognition in ophthalmic images.

Abstract approved by:

Dr. Roberto Conte Galvan Dr. Gabriel Alejandro Galaviz Mosqueda

Thesis Co-Director Thesis Co-Director

Diabetes is one of the diseases with the highest prevalence among the world popu-
lation; it’s a chronic-degenerative disease that causes severe damage to all body tissues
over time and triggers potentially lethal complications. Diabetic retinopathy is one of the
most common complications, and 95 % of diabetics will eventually develope it. Micro-
aneurysms are small lessions in the blood vessels, and their presence in the retina is the
first clinical sign that evidences diabetic retinopathy. The diagnose method consists in
exploring the eye fundus through direct and indirect ophthalmoscopy; thanks to the fun-
dus eye cameras it’s possible to obtain photographs of the eye fundus (retinographies). In
order to reduce the workload of ophthalmologists, computer assisted diagnosis and au-
tomatic detection systems have been proposed. This research proposes a methodology
for microaneurysms detection in fundus eye images according to the general scheme for
objects detection; in this methodology an optimization stage is include based on evolu-
tionary computation (Genetic Algorithms "GA”) to improve the candidate generation stage
(Segmentation) under the belief that the better the lesions (microaneurysms) appear in
the resulting image, the more accurate and precise will be their classification and thus the
detection rate will be improved. DiaretDB1 was used as the fundus eye image database,
and 58 images were selected. Gathered results demonstrate that the optimization tech-
nique effectively gives better detection opportunities to the system. Validation consisted
in comparing the number of lesions appearing in the resulting image after segmentation
and thresholding stages using 1) random processing parameters (best fithess among the
first generations of the GA), and 2) processing parameters with the highest fitness at the
GA last generation. All digital image processing techniques (contrast enhancement, noise
reduction, segmentation, thresholding) were implemented using "Python 2.7” through the
"Spyder 2” work environment; the classification stage was developed by means of the
"Weka 3.6.13” software.

Keywords: Diabetic Retinopathy, Microaneurysm Detection, Segmentation, Optimi-
zation, Genetic algorithm
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Capitulo 1. Introduccion

En el presente trabajo de investigacion, se presenta una metodologia para la deteccién
de retinopatia diabética (RD) en etapa no proliferativa, lo que se logra detectando pe-
guenas lesiones que aparecen en los vasos sanguineos de retina, i.e. microaneurismas.
Para lograr esto se propuso una metodologia que combina el analisis de imagenes con
técnicas de optimizacidén guiadas y aleatorias basadas en poblaciones de soluciones, i.e.

computo evolutivo.

El enfoque utilizado para analizar las imagenes se basa en el esquema de la deteccion
de objetos, lo que consiste en conformar un banco de imagenes, dividido en dos conjun-
tos: de entrenamiento y de prueba. Se implementan técnicas para mejorar las imagenes
de estos dos conjuntos, y técnicas para aislar los microaneurismas de las demas estruc-
turas del ojo que no interesan, lo que nos genera regiones que pueden ser microaneu-
rismas; a esta etapa se le considera una predeteccion, las regiones son candidatos y no
implica que todos sean una lesion. Para discernir si las regiones se tratan o no de micro-
aneurismas, se utiliza un modelo de clasificacion basado en vectores de caracteristicas,
donde de cada region se extraen caracteristicas o descriptores (e.g. intensidad promedio
en canal verde, intensidad promedio en canal de brillo, area de la region, perimetro de la
region, circularidad, etc.), el modelo genera una superficie (hiperplano) de decisiéon que

divide las regiones que son un microaneurisma de las que no lo son.

El problema que se encontrd, es que una vez implementadas las técnicas de proce-
samiento digital de imagenes, se deben encontrar los parametros de estas técnicas para
qgue en todas las imagenes del banco de datos se puedan identificar sino todos, la ma-
yoria de los microaneurismas. Se tiene un problema de optimizacion, por lo que en esta
tesis, se hace uso del computo evolutivo bajo el enfoque de los algoritmos genéticos para

optimizar los parametros de procesamiento.

La seleccion de caracteristicas, es una tarea que no se debe trivializar y requiere de un
analisis estadistico para seleccionar las que en conjunto con el modelo de clasificacion
generan mejores resultados. La etapa de seleccion es de gran importancia, debido a

que hay caracteristicas que no permiten discernir de si una regiéon es 0 no es un micro-



aneurisma; estos descriptores, es mejor desecharlos para reducir la dimensionalidad y
disminuir el coste computacional y tiempo de procesamiento en la etapa de extraccion de

caracteristicas de los candidatos y clasificacion de éstos.

La estrategia para seleccionar las caracteristicas se bas6 en los métodos para eva-
luacion de atributos (descriptores) implementados en el software WEKA; una vez que
se encontraron los mejores descriptores se procedioé a clasificar cada regién utilizando
el mismo software y probando distintos modelos de clasificacion, e.g. KNN' (K- vecinos
mas cercanos), Naive-Bayes, adaboost, perceptron multicapa, regresion logistica,etc; con
el objetivo de obtener una comparacién del rendimiento de los modelos de clasificacion

implementados en WEKA para la deteccion de microaneurismas.

1.1. Motivacion

La motivacion del presente trabajo de investigacion radica en el contexto de la tele-
medicina en México y a nivel mundial, cuyo perfil epidemioldgico se encuentra en una
transicion en la cual los indices de mortalidad y morbilidad se han tornado hacia enfer-

medades cardiovasculares y cronico-degenerativas.

El problema se agrava por la alta prevalencia de la diabetes, o que ha aumentado la
carga de trabajo de los oftalmélogos, debido a que de acuerdo con las guias de practica
clinica, una vez que se identifica la presencia de algun tipo de diabetes, al menos una
vez al afno se debe acudir al oftalmélogo para descartar indicios de retinopatia diabética.
Segun estimaciones de la FID: Federacion Internacional de la Diabetes (2013), el nimero

de diabéticos a nivel mundial aumentara en 205 millones de personas para el afo 2035.

La diabetes es una de las enfermedades de mayor relevancia en los ultimos anos
debido a su alto indice de prevalencia en la poblacion mexicana y en general, en la po-
blacion mundial. La diabetes es una de las causas mas importantes de mortalidad en
el pais (México), y es la primera causa de ceguera adquirida (SSA: Secretaria de Salud,
2013, 2014).

En los dltimos anos, se ha observado una creciente adopcion en el uso de las tecno-

'KNN: Del inglés K-Nearest Neighbor



logias de la informacion y comunicacion (TIC’s) en diferentes aspectos de la vida cotidiana
con el objetivo de facilitar multiples tareas al ser humano y mejorar su calidad de vida. Los
grandes avances tecnolégicos en la electronica y las TIC’s han llevado a que los sistemas
de salud adopten el uso de éstas tecnologias para la optimizacion de sus procesos; han
surgido lineas de investigacion (Telemedicina) que buscan brindar servicios de salud a
distancia y la implementacion de sistemas de diagndstico asistido por computadora, para

aumentar la eficiencia y el alcance de los servicios de salud.

La Retinopatia Diabética (RD) es una de las complicaciones mas frecuentes de la
diabetes; la oftalmologia es la rama de la medicina que estudia y trata clinicamente esta
complicacion; la tele-oftalmologia por su parte, es la rama de la telemedicina que pre-
tende reducir la brecha del sin nimero de personas sin acceso a un médico especialista
en oftalmologia. La Teleoftalmologia pretende implementar sistemas que permitan eva-
luar clinicamente a pacientes de localidades remotas sin necesidad de un oftalmélogo
presente, utilizando las TIC’s para transmitir y recibir informacion clinica valida y video-
conferencia para su diagnédstico. En Reino Unido se ha configurado un sitio de Inter-
net dedicado en el “Moorfields Eye Hospital” con el objetivo de ofrecer servicios de tele-
oftalmologia a paises africanos como Ghana, Gambia y Tanzania, entre otros (Yogesan
et al., 2008).

En la India se ha puesto en marcha un camién (unidad de telemedicina) configurado
especialmente para llevar atencion oftalmica a regiones denominadas inalcanzables. El
camidn esta seccionado en tres partes, la primera consiste en la cabina, donde se en-
cuentra el chofer y viaja el equipo médico y técnico. La segunda seccion es el area de
atencion y consulta, que cuenta con los dispositivos requeridos y una sala de espera. En
la tercera seccion se encuentra un almaceén, las fuentes de energia y demas equipo. El
camién cuenta ademas con una antena satelital, debido a que el camién se encuentra

conectado con los especialistas a través de una red VSAT (Yogesan et al., 2008).

Otro ejemplo de sistema de tele-oftalmologia se encuentra en Australia, un pais con
una gran extension territorial y con una densidad de poblacion relativamente baja. Esto
genera el problema de que la poblacion se encuentra dispersa, contando asi con loca-

lidades remotas donde no se cuentan con especialistas tanto en oftalmologia como de



otras ramas de la medicina. Para subsanar esta problematica se han planteado servicios
oftalmicos basados en Internet, para que de esta manera una mayor parte de la poblacion
tenga acceso a estos especialistas. Se desarroll6 el servicio de tele-oftalmologia en el
“Center of Excellence in e-Medicine” en conjunto con “Lions Eye Institute” en Perth. El
sistema almacena y transmite los datos multimedia de los pacientes a una base de datos

segura (Yogesan et al., 2008).

El estado del arte de la teleoftalmologia tiene otro enfoque que esta orientado hacia
el procesamiento digital de imagenes para el desarrollo e implementacién de sistemas
de diagnostico asistido por computadora; de manera que se han disefado cédigos, algo-
ritmos y metodologias que permiten mejorar las imagenes, observar regiones de interés
en las fotografias e incluso detectarlas automaticamente (deteccion de objetos) (Fleming
et al., 2007; Niemeijer et al., 2007; Sopharak et al., 2013; Walter et al., 2007; Arenas-
Cavalli et al., 2015). Este enfoque pretende colaborar con el problema de la deteccion de
retinopatia diabética, que debido a la alta prevalencia de la diabetes, la carga de trabajo
a los oftalmélogos se ha visto aumentada y para el ano 2035 el panorama empeorara

segun la estimacion da la Federacién Internacional de la Diabetes.

El objetivo de la adopcion de técnicas de deteccidon de objetos como herramienta para
detectar retinopatia diabética, se centra principalmente en detectar esta complicacion en
etapa temprana, de manera que las técnicas de deteccion se enfocan en la deteccion de
microaneurismas (primer signo de retinopatia diabética). Para poder implementar estas
técnicas, el primer paso es la exploracion del fondo del ojo y la obtencién de fotografias

del mismo por medio de camaras de fondo de ojo.

Las camaras de fondo de ojo (fundus camera) son basicamente dispositivos que se
componen de un microscopio especializado de baja potencia con una camara. Este ins-
trumento permite registrar el fondo de ojo obteniendo una serie de fotografias de la retina
para ser utilizadas para generar datos diagndsticos y documentar la patologia ocular del
fondo de ojo (Tran et al., 2012).

En conclusion, la motivacién del presente trabajo de investigacion es disefiar una me-

todologia capaz de detectar microaneurismas utilizando fotografias del fondo de ojo para,



1) reducir la carga de trabajo de los oftalmologos, 2) aumentar la capacidad de atencion
de pacientes en riesgo de desarrollar retinopatia diabética, 3) diagnosticar y tratar opor-

tunamente la RD, 4) evitar la ceguera adquirida de diabéticos.

1.2. Planteamiento del problema

El problema en especifico al que se pretende dar solucién, es al que dado un conjunto
de imagenes de fondo de ojo, se optimicen los parametros de procesamiento para gene-
rar los candidatos en los que la mayor cantidad de éstos sean microaneurismas reales

(verdaderos positivos).

Los algoritmos genéticos han sido utilizados con anterioridad para optimizar la de-
teccion de objetos en imagenes. Se plantea la hipétesis de que utilizando algoritmos
genéticos es posible sintonizar los parametros de procesamiento digital de imagenes, y
gue esto permitira mejorar la etapa de deteccion de regiones de interés; encontrando asi
un mayor numero de microaneurismas reales (verdaderos positivos) y reduciendo a la par

el numero de falsos positivos y falsos negativos.

1.3. Objetivos
1.3.1. Objetivo general

El objetivo de este proyecto de investigacion consiste en el analisis de imagenes de la
retina para mejorar y resaltar zonas de interés con el objetivo de facilitar la identificacion
de patrones que deriven en la identificacion de indicios de retinopatia diabética en su

etapa no proliferativa, donde especificamente se desea detectar microaneurismas.

1.3.2. Objetivos especificos

Los objetivos especificos de este proyecto se describen a continuacion.

» Estudio de: la estructura y funcionamiento del ojo humano; los conceptos basicos de
oftalmologia y las enfermedades oftalmicas; los algoritmos para el procesamiento

de imagenes oftalmicas; los fundamentos de reconocimiento de patrones.



» Conformacion de un banco de datos de imagenes de la retina a partir de la base de
datos DIARETDB1 (Kauppi et al., 2007).

= Generar imagenes binarias de cada una de las imagenes en el banco de datos,
resaltando Unicamente los microaneurismas de acuerdo a los datos de referencia
disponibles en la base DIARETDB1.

» Programacion de técnicas de procesamiento digital de imagenes para mejorar las

imagenes oftalmicas y facilitar la deteccién de microaneurismas.

= Implementacion de la técnica de computo evolutivo de algoritmos genéticos como

herramienta para la optimizacion de los parametros de procesamiento.

m Extraer descriptores y seleccionar los que ofrecen mayor capacidad de discrimi-

nacion utilizando WEKA.

= Obtener una comparacion de rendimiento de multiples modelos de clasificacion uti-

lizando el software WEKA.

1.4. Organizacion de la tesis

La estructura del presente trabajo de investigacion se describe en los siguientes

parrafos:

= Capitulo I: Introduccion. Se presenta una pequena introduccion con el objetivo de

establecer qué se va a hacer, para qué y como.

= Capitulo II: Retinopatia diabética. Se define la enfermedad de retinopatia diabética,
para lo que en primera instancia se define lo que es la diabetes y se describe la es-
tructura del ojo humano para poder identificar las regiones que afecta y el alcance
de la enfermedad. Brevemente se describen los métodos comunmente utilizados
para su deteccién y algunos de los antecedentes de los Sistemas de ayuda compu-

tarizada para la deteccidn de retinopatia diabética.

= Capitulo Ill: Analisis de imagenes oftalmicas. En este capitulo se describen los con-

ceptos de anadlisis de imagenes, las dos etapas en las que se subdivide; se detalla



el esquema general de la deteccion de objetos y algunas de las técnicas utilizadas
comunmente en cada fase con el respectivo objetivo de cada fase. Respecto a la
etapa de reconocimiento de patrones, se describen algunas métricas que se suelen

utilizar para evaluar el rendimiento del sistema de deteccion implementado.

Capitulo 1V: Algoritmos genéticos. En este capitulo se aborda la técnica de
blusqueda de algoritmos genéticos. Se describen los fundamentos, caracteristicas
y cada una de las etapas. En cada etapa se presentan una o mas opciones que

pueden ser adoptadas.

Capitulo V: Metodologia. Se describe la metodologia del trabajo de investigacion, el
objetivo es que éste sirva de guia para trabajos futuros, para que pueda ser repro-
ducido total o parcialmente y tener un marco de referencia sobre el cual comparar

ambos trabajos.

Capitulo VI: Experimentos y resultados. Se describen los experimentos realizados y
su respectivo objetivo. Asi mismo, se presentan los resultados de dicho experimento

y se realiza un breve analisis de éstos.

Capitulo VII: Conclusiones y trabajo a futuro. En ultima instancia se presentan las
conclusiones de este trabajo de investigacion, de igual manera se destacan las prin-
cipales aportaciones y se establece un marco de tareas identificadas con potencial
para explorarse en mayor detalle y mejorar trabajos de investigacién en un tema

relacionado al presente trabajo de investigacion.



Capitulo 2. Analisis de imagenes oftalmicas

2.1. Introduccion

El presente trabajo de investigacion tiene como objetivo detectar microaneurismas
en imagenes de fondo de ojo. Mediante el uso de herramientas para el tratamiento de
imagenes; por lo que en este capitulo se describe el concepto de analisis de imagenes
en sus dos etapas principales; de las cuales se detallan sus conceptos basicos y funda-
mentos en el presente capitulo con el objetivo de facilitar la comprensién de la etapa de

analisis de imagenes.

El capitulo se divide en tres secciones: la primera describe conceptos basicos, tales
como la definicién de imagen, pixel, bandas espectrales y analisis de imagenes; la se-
gunda seccién describe el procesamiento digital de imagenes y el esquema general de
procesamiento; finalmente, la tercera etapa describe el reconocimiento de patrones y sus

etapas.

2.2. Antecedentes

La diabetes mellitus es un grupo heterogéneo de trastornos que se caracterizan por
concentraciones elevadas de glucosa en sangre (IMSS: Instituto Mexicano del Seguro
Social, 2014). Es un trastorno crénico que se produce ya sea cuando el pancreas no pro-
duce suficiente insulina (hormona reguladora de glucosa en sangre) o cuando el cuerpo
no puede utilizar eficazmente la insulina producida. Es una de las principales enfermeda-
des no transmisibles a nivel mundial. El nUmero de casos y la prevalencia de la diabetes
han aumentado de forma constante durante las Ultimas décadas. Se ha pronosticado que
para el ano 2035 el nimero de adultos con diabetes se duplicara en todo el mundo, desde
177 millones en 2000 a 370 millones (WHO: World Health Organization, 2016).

De acuerdo a la ADA: American Diabetes Association (2015), la diabetes se clasifica

en las siguientes categorias:

1. Diabetes tipo 1, es un trastorno autoinmune, el cual consiste en la destruccion de
células del pancreas con déficit absoluto de insulina, lo que requiere la adminis-

tracion de insulina exégena para regular los niveles de glucosa.



2. Diabetes tipo 2, constituye una pérdida progresiva de la secrecion de insulina, lo
que conlleva a una menor sensibilidad de los tejidos a la accion metabdlica de la
hormona, haciendo una resistencia a la insulina. Representa 90 % del total de

casos de diabetes mellitus.

3. Diabetes Mellitus Gestacional (DMG), diabetes que se diagnostica en el segundo o

tercer trimestre del embarazo.

4. Diabetes especifica por otras causas (por ejemplo: MODY (Diabetes de comporta-

miento maduro en jovenes), fibrosis quistica, diabetes inducida por medicamentos).

Los criterios de diagnostico de la diabetes tipo 2 y la diabetes tipo 1 de la ADA son los

mismos. Los criterios diagndsticos consisten en identificar cualquiera de los siguientes:

1. Glucosa en ayuno > 126mg/dL (sin haber tenido ingesta cal6rica en las ultimas 8

horas)

2. Glucosa plasmatica a las 2 horas > 200mg/dL durante una prueba oral de tole-
rancia a la glucosa. La prueba debe ser realizada con una carga de 75 gramos de

glucosa anhidra disuelta en agua.
3. Hemoglobina glicosilada > 6.5%.

4. Paciente con sintomas clasicos de hiperglucemia o crisis hiperglucémica con una

glucosa al azar > 200mg/dL.

La diabetes es una enfermedad cronica que requiere atencion medica continua y edu-
cacion al paciente para su propio manejo; para prevenir complicaciones agudas y reducir
el riesgo de complicaciones a largo plazo (ADA: American Diabetes Association, 2015).
La retinopatia diabética es la complicacion microvascular de la diabetes mellitus mas
comun y una de las principales causas de ceguera y discapacidad visual en personas en

edad econdmicamente activa.

La retinopatia diabetica es una causa importante de pérdida visual evitable en paises

desarrollados y una de las principales causas de ceguera en paises de ingresos medios
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(Arroyo, 2015). Los reportes indican que de los 37 millones de personas ciegas en el
mundo, el 5% corresponde a retinopatia diabetica y se estima que hasta el 39% de los
recién diagnosticados diabeticos ya presentan algin grado de retinopatia. Se presenta en
el 27% de los pacientes que tiene entre los 5 y 10 anos de evolucion de la enfermedad,
en el 71 % a 90 % de aquellos con mas de 10 anos y en el 95% después de 20 anos; de
estos entre el 30% — 50% desarrollan una etapa proliferativa (SSA: Secretaria de Salud,
2014; Dr. Ariel Prado-Serrano, 2009).

En México, los resultados de la Encuesta Nacional de Salud y Nutricion del ano 2012,
muestran que 3 de cada 4 diabéticos, requieren de un mayor control del padecimiento de
diabetes mellitus que permita reducir las complicaciones que se presentan a largo plazo.
Las mas frecuentes son baja visual con 3 millones (47.6%) y danos a la retina con 889 mil
(13.9%). Es la principal causa de anos de vida saludables perdidos (AVISA) y contribuye
con 13% del total de AVISA por la poblacion derechohabiente (SSA: Secretaria de Salud,
2014; Gutiérrez et al., 2012).

El suministro de sangre hacia todas las capas de la retina se lleva a cabo a través de
los vasos sanguineos microvasculares, que son susceptibles a cambios en los niveles de
glucosa. Cuando una gran cantidad de glucosa o fructosa (hiperglucemia) se reune en la
sangre, se produce una distribucion insuficiente de oxigeno a las células de la retina y los

vasos sanguineos se vasoconstruyen (Amin et al., 2016).

Los microaneurismas indican que existe cierre capilar; la pared debilitada de los va-
SO0s sanguineos puede romperse, lo cual puede generar hemorragias, o permitir la fuga
de liquido intravascular, que ocasiona un edema en el humor vitreo alrededor del vaso
sanguineo roto; el edema macular es la causa mas frecuente de pérdida visual en los

pacientes diabéticos con retinopatia (Sorrentino et al., 2016; Coleman et al., 2016).

El diagnéstico de retinopatia diabética incluye microaneurismas (MAs), exudados
(EXs), y hemorragias (HMs), asi como el crecimiento anormal de los vasos sanguineos
(Figura 1). Se realiza por medio de exploracion clinica, mediante oftalmoscopia indirecta,
para tener una vision de fondo de ojo. Normalmente tiene dos etapas diferentes nombra-

das como retinopatia diabética proliferativa y no proliferativa (Amin et al., 2016).
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Las mejores estrategias para identificar a los pacientes con retinopatia diabética que
amenaza la vision, son las que califican la gravedad de las lesiones de acuerdo con cri-
terios especificos. A continuacion se presenta la escala clinica internacional de gravedad
de la retinopatia diabética (Tabla 1), observada a través de oftalmoscopia con midriasis
farmacoldgica (dilatacion de pupila), ya que sin la misma la deteccién disminuye hasta en
un 50% (Lima Gomez, 2006).

En cualquier grado de retinopatia diabética puede presentarse edema que altere la
funcion visual. Cuando ese edema se localiza en la macula requiere un tratamiento in-
tensivo (por tratarse del area de vision fina), asi como una calificacion adicional a la del

grado de la retinopatia diabética (Tabla 2).

El método de diagnédstico de retinopatia diabética consiste en evaluar el fondo de ojo
y se basa en los examenes oftalmolégicos basicos de oftalmoscopia directa e indirecta
para evaluar la fisiologia y anatomia de éste (ojo derecho e izquierdo); ambos examenes
basicos tienen el objetivo de evaluar la retina y detectar anormalidades, e.g. microaneu-
rismas, exudados, hemorragias, desprendimiento de retina, crecimiento anormal de vasos

sanguineos.

a) b)

Figura 1: a) Se observan microaneurismas (MAs), exudados (EXs) y hemorragias (HMs), conformando la
retinopatia diabética no proliferativa. b) Se observa crecimiento anormal de los vasos sanguineos (neo-
vascularizacion), indicando la presencia de retinopatia diabética proliferativa. Adaptacién de Amin et al.
(2016)
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Tabla 1: Escala clinica internacional de gravedad de la retinopatia diabética.

Nivel de severidad propuesto Hallazgos en oftalmoscopia con dilatacién

Sin retinopatia aparente Sin alteraciones

Retinopatia diabética no proliferativa leve ~ So6lo microaneurismas

Retinopatia diabética no proliferativa Mas que s6lo microaneurismas pero me-

moderada nos que retinopatia diabética no prolifera-
tiva severa.

Retinopatia diabética no proliferativa Cualquiera de los siguientes:

severa

= Mas de 20 hemorragias retinianas en
cada uno de los cuatro cuadrantes.

m Tortuosidad (arrosariamiento) ve-
nosa en dos o mas cuadrantes

» Anormalidades microvasculares in-
trarretinianas en uno o mas cuadran-
tes y sin signos de retinopatia proli-
ferativa

Retinopatia diabética proliferativa Uno o mas de los siguientes:
= Neovascularizacion.

= Hemorragia vitrea o prerretiniana .

Muchos pacientes no reciben el diagndstico oportuno ni el tratamiento adecuado de
la enfermedad, por lo que se ha considerado la evaluacion con apoyo de sistemas de te-
lemedicina orientados a la atencidn oftalmolégica para identificar la retinopatia diabética
a distancia, teniendo el potencial de mejorar el acceso a la atencion y preservar la vision,
sin embargo no hay normas universales respecto a la eleccidon de la camara, ni un pro-
tocolo para la utilizacién e implementacion de sistemas de tele-oftalmologia. Por otro
lado, se han planteado sistemas de deteccion automatica de retinopatia diabética pero
no existe una metodologia lo suficientemente robusta de acuerdo a las normas interna-

cionales (Horton et al., 2016).

La exploracién del fondo de ojo (ver Figura 2) busca servir como herramienta de ex-
ploracién de la retina para la deteccion de anormalidades (e.g. retinopatia diabética) y
valoracion del grado de avance de éstas. Las técnicas basadas en oftalmoscopia se

basan en métodos complicados, por lo que es necesario que sea realizada por un of-
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Tabla 2: Escala clinica internacional de gravedad de edema macular diabético.

Nivel de severidad propuesto Hallazgos en oftalmoscopia con dilatacién

Edema macular aparentemente ausente No hay engrosamiento de retina ni exuda-
dos en el polo posterior

Edema macular aparentemente presente  Aparente engrosamiento de la retina y
exudados en el polo posterior

Si existe Edema macular presente se cla-

sifica como: _ . .
= |Leve: engrosamiento de la retina o

exudados en el polo posterior pero
alejados del centro de la macula.

= Moderado: engrosamiento de la re-
tina o exudados en el polo posterior
cercanos al centro de la macula sin
compromiso del centro.

= Severo: engrosamiento de la retina
0 exudados en el polo posterior con
compromiso del centro de la macula.

talmologo experto (Sender Palacios, 2007). De acuerdo a Chia y Yap (2004), la fotografia
de la retina logra una alta sensibilidad en la captura de lesiones en la retina caracteristicas

de retinopatia diabética y es comparable a un examen clinico por parte de un oftalmdlogo.

Fovea

Macula o~V )~ Aneriola

Figura 2: Esquema del fondo de ojo. Imagen tomada de Riordan-Eva (2012).

La fotografia de fondo de ojo ha surgido como una alternativa para la evaluacion en

busca de retinopatia diabética principalmente porque ademas de registrar los detalles del
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fondo de ojo, permite documentarlos para el estudio futuro y para tener una comparacion
y control de la evolucién de la enfermedad (Riordan-Eva, 2012). De acuerdo a Sender Pa-
lacios (2007), las principales ventajas del método son: es facil de utilizar, eficaz, barato y

accesible para el paciente.

La fotografia del fondo de ojo permite al médico-oftalmélogo observar y documentar
el fondo de ojo del paciente, i.e. las estructuras mas importantes de la parte posterior
del globo ocular; se obtiene con una camara especial conocida como camara fundus o

camara de fondo de ojo.

La camara de fondo de ojo es un arreglo 6ptico (ver Figura 3) que se basa en dos
principales procedimientos: la formacidén de imagenes y la radiometria. Para la captura
de las imagenes puede requerir la midriasis del ojo del paciente, de ahi la existencia de

camaras midriaticas y no midriaticas.

—13

Figura 3: Configuracion optica de la camara de fondo de ojo de bajo costo propuesta por Tran et al. (2012).
Imagen tomada de Tran ef al. (2012).

Con la evolucién de las camaras de fondo de ojo y la facilidad de la técnica de foto-
grafia de fondo de ojo en comparacion con la oftalmoscopia indirecta, la exploracion del
fondo de ojo mediante ésta se ha convertido en el estandar de oro; es el método predi-
lecto de acuerdo a las guias de practica clinica para la deteccidn de retinopatia diabética

(SSA: Secretaria de Salud, 2014) puesto que ademas de explorar el fondo de ojo permite
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documentar la evolucién de esta complicacion de la diabetes.

Un método de diagndstico que ha llamado el interés de investigadores alrededor del
mundo es la implementacion de sistemas de diagndstico automatizado por computadora
utilizando técnicas de analisis de imagenes, la alta disponibilidad de las imagenes de

fondo de ojo ha permitido implementar y probar algoritmos con éste obijetivo.

La evaluacion de las imagenes de fondo de ojo en busca de signos de retinopatia
diabética es una tarea compleja que requiere de entrenamiento, sin embargo el sistema
visual humano tiene una alta capacidad de discriminacién e interpretacion, lo que pone
en duda el por qué de un sistema automatizado, y si éste puede ser tan exacto y preciso

como un oftalmélogo calificado.

La problematica radica en la alta prevalencia de la diabetes combinada con el limitado
numero de oftalmélogos a nivel mundial, en conjunto generan el problema de una sobre-
carga de trabajo a los oftalmélogos en cuanto a analisis de fotografias de fondo de ojo
se refiere. De acuerdo a la Academia Americana de Oftalmologia (AAO: American Aca-
demy of Ophtalmology, 2015), el nimero de oftalmdlogos en 2012 era igual a 210,730 y
la prevalencia de la diabetes en 2011 de acuerdo a la FID: Federacion Internacional de
la Diabetes (2011) era de 366°200,000. De acuerdo a las estimaciones anteriores, si nin-
guno de los diabéticos tuviera indicios de retinopatia diabética, ni ninguna mujer diabética
estuviera embarazada y suponiendo que los oftalmélogos estan distribuidos uniforme-
mente, cada oftalmélogo deberia evaluar alrededor de 1,737.76 imagenes de fondo de

0jo anualmente.

El panorama planteado anteriormente es ideal y aun asi se aprecia un problema de
alta carga de trabajo, ademas de que soélo el 27 % de los pacientes que tienen entre 5y 10
anos con diabetes desarrollan retinopatia diabética, lo que deriva en un alto porcentaje
de imagenes de fondo de ojo sin ningun signo, resultando en una inversién de tiempo
de analisis infactible. El segundo gran problema es la distribucién de los oftalmélogos
a nivel mundial (Tabla 3), los cuales tienen mayor presencia en paises desarrollados y
ademas, suelen aglomerarse en "clusters médicos”. En el estudio de ICO: International

Council of Ophtalmology (2012), se encontr6 que hay 23 paises en los que existe menos
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de un oftalmélogo por millon de habitantes, 30 paises con 1-4 oftalmélogos por millén de
habitantes, 48 paises con 4-25, 74 paises con 25-100 y 18 paises con mas de 100 por

millon de habitantes.

Tabla 3: Comparacion de los paises con mayor prevalencia de diabetes (FID: Federacion Internacional de la
Diabetes (2011)) contra su respectivo nimero de oftalmélogos (ICO: International Council of Ophtalmology
(2012)).

Pais Numero Prevalencia Porcentaje Numero Tasa de Tasa de
de habi- de dia- de po- de of- habitantes habitantes
tantes en betes en blacién talmologos por of- diabéticos
millones millones con dia- (2012) talmélogo  por of-

(2011) betes talmélogo

China 1376.049 90 6.54 28338 48558.43 3175.94

India 1311.05 61.3 4.67 15000 87403.4 4086.66

Estados 321.774 23.7 7.36 18805 17111.08 1260.30

Unidos de

Ameérica

Rusia 143.45 12.6 8.78 14600 9825.82 863.01

Brasil 207.84 12.4 5.96 14679 14159.54 844.74

Japédn 126.57 10.7 8.45 13911 9098.77 769.17

México 127.017 10.3 8.10 5459 23267.44 1886.79

Bangladesh 160.99 8.4 5.21 610 263927.86 13770.49

Egipto 91.50 7.3 7.97 2400 38128.33 3041.66

Indonesia 257.56 7.3 2.83 4814 53503.11 1516.41

En base a las estadisticas expuestas anteriormente, los sistemas de deteccion au-
tomatica despiertan un gran interés para solucionar el problema de la sobrecarga de
trabajo a los oftalmdlogos. Los métodos de diagndstico automatizado se basan en la de-
teccion de diversas lesiones, tales como exudados, hemorragias, crecimiento anormal de
vasos sanguineos, microaneurismas, desprendimiento de retina, y en base a la deteccion
de alguna de estas lesiones determinan si es una imagen de fondo normal o anormal.
Existen otras metodologias en el estado del arte que detectan mas de un tipo de lesion y
son capaces de diagnosticar el grado de retinopatia diabética de la fotografia en base a

la escala clinica internacional de gravedad de la retinopatia diabética.

Aunque existen metodologias como: la propuesta de Fleming et al. (2007) que tiene
el objetivo de detectar exudados, que se basé en operadores morfolégicos, propiedades

locales y un clasificador binario basado en umbralizacion. El sistema fue probado con
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13,219 imagenes y obtuvo una sensibilidad del 95 % y un 84.6 % de especificidad; la
propuesta de Niemeijer et al. (2007) en la que se evaluaron 300 imagenes (430 total, 130
de entrenamiento) en busca de exudados con un algoritmo de clasificacion de pixeles en
base a la respuesta del pixel a 14 filtros gaussianos combinada con descriptores espacia-
les y un clasificador de k vecinos mas cercanos (k-NN). La sensibilidad del sistema fue de
95 % y un 86 % de especificidad. Y la propuesta de Bae et al. (2011) para la deteccidn de
hemorragias mediante la técnica de “template matching” que alcanz6 una sensibilidad del
85 %. La mayoria de las metodologias propuestas para detectar retinopatia diabética se
centran en la deteccién de microaneurismas. El argumento para enfocarse en este tipo
de lesiones es que son las primeras lesiones en manifestarse y observarse en la retina,
i.e. son un signo de que existe riesgo o se encuentra en una fase temprana de retinopatia

diabética.

Sopharak et al. (2013) presentd una metodologia para la deteccion de microaneuris-
mas en 45 imagenes (Thammasat University Hospital) y clasificacion del grado de seve-
ridad de retinopatia diabética de cada imagen en base al numero de microaneurismas
en la imagen. La metodologia opera sobre el canal verde de una imagen RGB, se utilizé
un filtro mediano para disminuir el ruido en la imagen, se aplico la técnica de CLAHE
para mejorar el contraste en la imagen, posteriormente para reducir la iluminacién no
uniforme se le restd a la imagen mejorada con CLAHE el resultado de filtrar esa misma
imagen con un filtro mediano de tamano 35 x 35. Posteriormente elimina los exudados
y vasos sanguineos de la imagen utilizando procesamiento morfoldgico. Se extrajeron
15 descriptores de cada pixel candidato a microaneurisma y en el software Weka se cla-
sifico utilizando un modelo de clasificacion de Naive-Bayes. La metodologia propuesto
obtuvo una sensibilidad del 85.68 %, 99.99 % de especificidad, 83.34 % de precision y
99.99 % de exactitud. En cuanto a la determinacion del grado de retinopatia diabética
de cada imagen, se obtuvo una exactitud promedio del 88.31 %. Se compard con un
clasificador de vecino mas cercano, el cual obtuvo 87.15 % de sensibilidad con 96.5 % de

especificidad.

Walter et al. (2007) presentd una metodologia para la deteccion de microaneurismas

basada en la mejora de contraste del canal verde de imagenes RGB utilizando una trans-
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formacion de punto polinomial y una normalizacion para disminuir la iluminaciéon no uni-
forme del fondo, posteriormente se utilizé un filtro gaussiano para la disminucion de ruido
en las imagenes (5 x 5 pixeles con o = 2). La generacidén de candidatos se basé en la
operacion morfologica de cierre mejorada seguida de una binarizacién. Se extrajeron 15
caracteristicas espaciales, de intensidad y de color para clasificar cada candidato como
microaneurisma o no microaneurisma utilizando una estimacion de la funcién de densidad
de probabilidad. Se probd la metodologia en 94 imagenes y se obtuvo una sensibilidad
del 88.47 %.

La metodologia propuesta por Niemeijer et al. (2005) opera sobre el canal verde de las
imagenes RGB, a las que se les aplica una correccion de iluminacién basada en restar a
la imagen del canal verde la respuesta a un filtro mediano de 25 x 25 de la misma. Elimina
las lesiones brillantes convirtiendo a cero todos los pixeles con un valor positivo. Se gene-
raron los candidatos mediante una operacion de apertura con un elemento estructural de
9 pixeles rotado 12 veces, se obtuvieron 12 imagenes y se construy6 una nueva imagen
mapeando el valor de intensidad mas alto de las 12 imagenes de cada pixel con lo que
se obtiene la vasculatura de la retina; finalmente los candidatos se obtienen al restar de
la imagen sin lesiones brillantes la imagen generada anteriormente. Se utilizé un filtro es-
pacial gaussiano (11 x 11 con o = 1) para mejorar el contraste entre fondo y lesiones y se
umbralizé para obtener una imagen binaria. Se implemento6 una operacién de crecimiento
de regiones y se extrajeron 68 descriptores de cada candidato para clasificar cada pixel
con un clasificador k-NN obteniendo una sensibilidad del 100 % y una especificidad del
87 %.

La metodologia de Romero et al. (2015) opera sobre la proporcion del canal verde
entre el canal rojo bajo el argumento de que se reduce la iluminacién no uniforme, para
posteriormente utilizar una técnica de normalizacion y generar los candidatos a partir
de la transformada “Bottom-Hat”. Reduce el numero de candidatos utilizando la trans-
formada Hit-Miss y regenera cualquier alteracion de los candidatos a microaneursismas
utilizando un algoritmo de componentes conectadas. La clasificacion se realizé con dos
caracteristicas: 1) circularidad a partir de la proporcion de dos eigenvectores y 2) nUmero

de veces que la regidn se encuentra en un valle entre dos picos en el histograma a partir
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de una transformada de raddn, utilizando dos perceptrones anidados (uno para cada ca-
racteristica). Se prob6 la metodologia con dos bases de datos: DIARETDB1 y ROC; para
las que se obtuvieron: especificidad de 93.87 % y 97.47 % respectivamente, sensibilidad
de 92.32 % y 88.06 % respectivamente, y precision de 95.93 % y 92.19 % respectiva-

mente.

La propuesta de Hipwell et al. (2000) obtuvo una sensibilidad del 81 % con una es-
pecificidad de 93 % para 62 imagenes de prueba (102 de entrenamiento). Su propuesta
opera sobre el canal verde, se aplica una correccion de iluminacion y posteriormente se
eliminan vasos sanguineos y hemorragias. Se extraen 13 descriptores de intensidad y
forma de los candidatos para clasificar como microaneurisma 0 no microaneurisma en
base a un conjunto de reglas establecidas a partir de analizar las 102 imagenes de entre-

namiento.

Arenas-Cavalli et al. (2015) propusieron una plataforma basada en la web para discri-
minar imagenes de fondo normales de las que muestran signos de retinopatia diabética.
La base de datos que utilizan es privada y consta de 550 imagenes en total. Su pro-
puesta detecta vasos sanguineos, el disco éptico, lesiones brillantes y microaneurismas
y hemorragias. Respecto a la deteccion de microaneurismas, su método consiste en tres
pasos 1) normalizar la imagen, reducir el ruido y mejorar el contraste, 2) eliminar exu-
dados, disco Optico y vasos sanguineos con los métodos de las etapas anteriores para
reducir la cantidad de candidatos y las falsas detecciones, 3) aplicar operaciones mor-
fologicas. No se menciona con que canal de la imagen se trabajo ni las caracteristicas
gue seleccionaron ni el clasificador. Reportaron una sensibilidad de 77.7 % y 81.2 % de

especificidad.

La metodologia de Adal et al. (2014) propusé una deteccion semisupervisada de mi-
croaneurismas; trabajaron sobre el canal verde de la imagen, en su etapa de preproce-
samiento mejoraron el contraste mediante una descomposicion en valores singulares y
ecualizando los valores. Mediante la obtencion del determinante Hesiano de la imagen
extrajeron regiones circulares oscuras. Como caracteristicas utilizaron un banco de tres
filtros gaussianos para obtener 18 descriptores, mas 64 descriptores obtenidos mediante

el métodos SURF (Speed-Up Robust Features), mas otros 3 descriptores extraidos me-
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diante la transformada de Radon. Utilizaron cuatro clasificadores: KNN, Random Forest,
Naive Bayes y SVM. Optimizaron los desciptores para cada clasificador y la mayor sen-
sibilidad se obtuvo con la maquina de soporte vectorial, siendo ésta de 81.08 % y la
especificidad de 92.31 %.

La metodologia de Bhalerao et al. (2008) pretende detectar microaneurismas con ro-
bustez, para normalizar el contraste y disminuir el ruido utilizan un filtro mediano sobre el
canal verde, utilizan el operador Laplaciano de Gaussiano para la deteccidn de regiones,
filtrado utilizando una plantilla circular para generar candidatos. No se clasificaron los
candidatos, se hizo una busqueda visual para medir el rendimiento de la segmentacion.

La sensibilidad repostada es de 82.6 % con una especificidad del 80.2 %.

La propuesta de SujithKumar y Singh (2012) obtuvo resultados aceptables en la de-
terminacion del grado de retinopatia diabética a partir del nimero de microaneurismas
detectados; la sensibilidad promedio fue de 94.44 % con un 87.5 % de especificidad. El
método consiste en utilizar un filiro mediano de 30 x 30 sobre el canal verde para obte-
ner una aproximacion del fondo de la imagen, para posteriormente restarle el resultado
del filtro a la imagen del canal verde, la imagen obtenida se encuentra normalizada. A
la imagen resultante se le mejora el contraste utilizando una ecualizacién de histograma
adaptativa seguida de la técnica de umbralizacion para obtener una imagen binaria. Para
obtener las regiones candidatas se emplea el algoritmo de Canny para la deteccion de
bordes y se obtienen descriptores espaciales de cada region. No se especifica el mo-
delo de clasificacién; ademas de detectar los microaneurismas, se predice la etapa de

retinopatia diabética en base al niumero de MA’s detectados.

Lazar et al. (2010) propusieron un esquema de deteccién de microaneurismas hasta
la etapa de generacion de candidatos (segmentacion) basandose en un analisis de los
perfiles de intensidad de la imagen. El algoritmo fue disenado para operar con imagenes
de maximo 768 pixeles de alto y ancho, por lo que imagenes de mayor resolucion son es-
caladas con una interpolacion. Trabajaron sobre el canal verde invertido, de manera que
los MA’s aparecen como las zonas mas brillantes en la imagen, y el perfil de intensidad
se asemeja al de una distribucion gaussiana en las zonas en las que hay un microaneu-

risma. Se analizan los perfiles de intensidad en 4 direcciones para obtener perfiles de
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intensidad en una dimension, se umbraliza cada perfil de intensidad y se reconstruye la
imagen a partir de éstos. Se aplica un filtrado gaussiano y una umbralizacion con dos um-
brales para obtener los candidatos. No se reporta sensibilidad ni especificidad, a partir de
su grafica se observa que la sensibilidad maxima es alrededor de 62 % con un nimero
promedio de 325 falsos positivos por imagen. Concluyeron que a pesar de que la de-
teccion automatica de microaneurismas ha sido tema de analisis, estudio e investigacion,

las metodologias propuestas no son recomendadas en la practica clinica.

La propuesta de Cree (2008) propone filtrar el canal verde con un filtro de mediana
para la correccion de la iluminacion, enseguida, la imagen resultante es pasada por un
filtro de 3 x 3 para disminuir el ruido en la imagen. Utilizando la transformada Top-Hat
remueven los vasos sanguineos para posteriormente filtrar la imagen resultante con un
filtro gaussiano espacial para detectar objetos redondos pequefos, se umbraliza la ima-
gen y utilizando siete descriptores se clasifican los candidatos mediante el modelo de
Naive-Bayes. La sensibilidad obtenida fue de 85 % con una especificidad de 90 % para

758 imagenes de su propia base de datos.

Sopharak et al. (2011) proponen operar sobre el canal verde y mejorarla utilizando un
filtro mediano para reducir el ruido, posteriormente ecualizan la imagen con la técnica
de CLAHE. Enseguida se disminuye la iluminacién no uniforme, se eliminan vasos
sanguineos, exudados y se utilizan operadores morfolégicos para generar los candida-
tos a microaneurismas. Se utilizaron 45 imagenes para conducir el experimento y no se
especifica el modelo de clasificacion utilizado. La sensibilidad obtenida fue de 81.61 %
con un 99.99 % de especificidad, ademas, la precision fue del 63.76 % con una exactitud
de 99.98 %.

Streeter y Cree (2003) propusieron un método para la deteccién de microaneurismas
gue obtuvo un 56 % de sensibilidad con una tasa de falsos positivos de 5.7 por imagen.
El preprocesamiento se aplico sobre el canal verde de la imagen, se dividi6 ésta entre la
respuesta a un filtro de mediana de 56 x 56 para disminuir la iluminacién no uniforme. Se
aplicé el operador Top-Hat con un elemento estructural de 25 x 1 pixeles con ocho orien-
taciones distintas, la imagen resultada es sometida a dos diferentes filtros acoplados, se

binariza la respuesta de ambas y se combinan mediante la operacién OR. El resultado
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obtenido es la semilla de los candidatos y se aplica el algoritmo de crecimiento de regio-
nes para reconstruir los candidatos a partir de la imagen en el canal verde corregida. Se
clasificaron los candidatos en base a 18 descriptores de forma e intensidad mediante el
software WEKA, se probaron varios modelos y el que mostré mejores resultados fue el

de ADTree (clasificacion basada en arboles de decision).

La metodologia de Kande et al. (2010) logré obtener una sensibilidad del 100 % para
una especificidad del 91 %. El esquema opera sobre la canal verde de laimagen RGB, la
cual fue modificada a través de su histograma para que tuviera una distribucion similar a
la del histograma del canal rojo. Enseguida se le aplicé un estiramiento de histograma a la
imagen obtenida anteriormente y se obtuvo la respuesta a un filtro mediano para disminuir
variaciones de intensidad. A través de un filtro gaussiano bidimensional se generaron los
candidatos a microaneurismas y se umbraliz6 utilizando una técnica basada en entropia.
Finalmente, utilizando la transformada Top-Hat remueven la vasculatura. Utilizando 12
descriptores se clasificaron los candidatos bajo el modelo de maquina de soporte vectorial
(SVM). El banco de imagenes se constituyo a partir de 54 imagenes provistas por un
hospital y se seleccionaron 35 aleatoriamente de las base de datos publicas DIARETDBA1,
DIARETDBO y STARE.

La metodologia propuesta por Aravind et al. (2013) fue probada con 105 imagenes del
Lotus Eye Care Hospital. Las técnicas de preprocesamiento se aplicaron sobre el canal
verde de la imagen RGB; primeramente se aplicé la técnica de CLAHE para ecualizar el
histograma de la imagen y obtener una imagen mejor contrastada. El siguiente procedi-
miento fue aplicar un filtro de mediana de 3 x 3 para suavizar la imagen, se mejora el
contraste y se umbraliza la imagen. Enseguida se aplican operadores morfol6gicos para
generar los candidatos a MA’s y se remueve el disco éptico. Los descriptores extraidos
fueron: 1) area, 2) entropia, 3) correlacion, 4) energia, 5) contraste, 6) homogeneidad, 7)
media y 8) desviacion estandar. Se seleccinaron los mejores descriptores para el modelo
de clasificacion SVM y se obtuvieron 23 VP’s, 4 VN’s, 1 FP y 2 FN’s. La sensibilidad del
método logrdé una sensibilidad del 92 % combinada con un 80 % de especificidad. La

exactitud de la metodologia fue del 90 %.
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Autor Sensitividad Especificidad Precision Exactitud
85.68 % 99.99 % 83.34 % 99.99 %
Sopharak etal. 81.68 % 99.99 % 63.76 % 99.98 %
(2013)
87.15 % 96.6 % 65.43 % 96.5 %
Walter etal. 88.47 % 100 % No Reportado  No Reportado
(2007)
Romero etal. 92.32 % 93.87 % No Reportado  No Reportado
(2015) (DIARETDB1), (DIARETDB1),

88.06 % (ROC)

97.47 % (ROC)

Niemeijer et al.

100 %

87 %

No Reportado

No Reportado

(2005)

Hipwell etal. 78 % 91 % No Reportado  No Reportado
(2000)

Arenas-Cavalli  77.7% 81.2% No Reportado  No Reportado
et al. (2015)

Adal etal. 81.08 % 92.31 % No Reportado  No Reportado
(2014)

Bhalerao etal. 82.6 % 80.2 % No Reportado  No Reportado
(2008)

SujithKumar y 94.44 % 87.5 % No Reportado  No Reportado
Singh (2012)

Lazar etal. =~ 62% No Reportado  No Reportado  No Reportado
(2010)

Cree (2008) 85 % 90 % No Reportado  No Reportado
Sopharak etal. 81.61 % 99.99 % 63.76 % 99.98 %
(2011)

Streeter y Cree 56 % No Reportado  No Reportado  No Reportado
(2003)

Kande etal. 100 % 91 % No Reportado  No Reportado
(2010)

Aravind etal. 92 % 80 % No Reportado 90 %

(2013)

2.3. Fundamentos

Una imagen se refiere a un arreglo bidimensional con diferentes valores de intensidad
luminosa (nivel o escala de gris) (Elizondo y Maestre, 2005). Los valores de intensidad
son resultado de captar la irradiancia de una fuente sobre un plano. La distribucion espa-

cial de la irradiancia es una funcién continua (Jahne, 2005). Las imagenes digitales son el
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resultado de digitalizar una imagen, es decir, convertir la funcién continua en discreta apli-
cando un muestreo de las variables en el espacio y la cuantificacién de los niveles de gris.
Las imagenes digitales tipicamente son obtenidas utilizando un sistema de adquisicion de

imagenes basado en arreglos de sensores.

Los arreglos de sensores (ver Figura 4) son tipicamente una malla o rejilla cuadricu-
lada, aunque también existen rejillas hexagonales o triangulares. Cada regién (cuadro,
hexagono o triangulo) se corresponde a un sensor. El proceso de muestreo depende del
arreglo del sensor, donde cada cuadro representa una muestra. En funcién de la frecuen-
cia de muestreo, estos seran mas o menos amplios, abarcando asi una mayor o menor

area.

Figura 4: Ejemplo de un arreglo de sensores.

Cada cuadro capta un nivel de intensidad luminosa, y su valor corresponde a la integral
de la energia luminosa captada por cada superficie del sensor, asignando asi un nivel
radiométrico. Dependiendo de la resolucion de intensidad del sensor se tiene un nimero
“n” de niveles de gris. Esta resolucién depende de la cantidad de bits disponibles para
almacenar el valor de intensidad luminosa. La cuantificacion se refiere a dividir el rango
de la amplitud de intensidad luminosa en diferentes niveles, de manera que a cada rango
se le asigna un valor discreto. Si por ejemplo, un sensor capta valores de intensidad en el

rango de 0 a 1, y se tienen 2 bits de resolucién, habiendo asi 4 combinaciones posibles y
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por tanto 4 niveles de gris. Por ejemplo: los valores de intensidad luminosa en el rango 0
- 0.25 tendran una asignacion de “00”=0; los valores de intensidad luminosa en el rango
0.26 - 0.50 tendran una asignacion de “01”’=1; los valores de intensidad luminosa en el
rango 0.51 - 0.75 tendran una asignacion de “10”=2; y finalmente los valores de intensidad

luminosa en el rango 0.76 - 1.00 tendran una asignacion de “11”=3.

El proceso de muestreo y cuantificacidon genera una imagen digital. De acuerdo con
Gonzalez y Woods (2011), una imagen digital (ver Figura 5) es una funciéon en dos dimen-
siones 0 < f(x, y) < L— 1, donde x e y son coordenadas en el espacio y la amplitud f en
el par coordenado (x, y) se corresponde a la intensidad o nivel de gris en ese punto. La
intensidad o valor de gris es un valor discreto en el rango [0, L — 1]. El nimero de niveles
de gris L esta dado por L = 2%, donde k es el nimero de bits utilizados para codificar los

valores de intensidad luminosa.

El grado de detalle de la imagen, i.e. la resolucion, depende de los parametros con los
gue se aplica el muestreo y cuantificacion a la imagen. Se tiene entonces una resolucion
de intensidad y una espacial, dependientes de la cantidad de niveles de gris y la finura
de la malla del arreglo de sensores respectivamente. A mayor numero de niveles de gris
y mallas mas finas, se tienen imagenes mas detalladas, hasta llegar al punto que los
cambios entre una region de la malla y de un nivel de gris a otro es imperceptible para
el ojo humano. Evidentemente a mayor grado de detalle, la imagen digital se aproxima a
la imagen original (funcién continua). En la figura 6, se observa el resultado de capturar
una escena (imagen continua) con un arreglo de sensores, que resulta en una imagen

discreta en el espacio y en la amplitud.
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f{0,0) (0,1} f{0,2) (0,3} fio,...) f(o,n-1)
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f{2,0) (2,1} f{2,2) (2,3} fi2,...] f(2,n-1)

f{3,0) (3,1} f{3,2) (3,3} fi3,...) f(3,n-1)

fi4,0) 4,1} fi4,2) (4,3} fid,...] f(4,n-1)
f{5,0) (5,1} f{5,2) (5,3} fi5,...] f(5,n-1)
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fim-1,00 | fim-1,1) | fim-1,2) | fim-1,3) | fim-1,..} | fim-1,n-1)

Figura 5: Imagen digital de m x n, m=8 y n=6.

Una imagen digital se puede representar como una matriz de mxn. Cada elemento
de la matriz, en el dominio de la imagen se conoce como pixel®. El pixel es el elemento
basico de una imagen digital, la cual es entonces una coleccién bidimensional finita de
pixeles, de los cuales, cada pixel tiene una ubicacion particular con su correspondiente

valor de intensidad.

(a) (b)

Figura 6: a) Escena real b) Digitalizacion de la escena. Imagen tomada de Gonzalez y Woods (2011).

Hasta el momento, con lo explicado, se puede hablar de imagenes binarias y en escala

2Del inglés pixel que significa “picture element”,i.e., elemento mas basico en una imagen
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de grises. Binarias cuando se tiene disponible un bit por pixel y solo puede tomar valor de
0 6 1, blanco o negro; imagenes en escala de grises cuando se tiene mas de un bit por
pixel, dando pie a cuatro 0 mas niveles de intensidad. Tipicamente se utilizan 8 bits por

pixel, que se traduce en 256 niveles de gris, con posibles valores en el rango [0, 255].

Existen ademas imagenes en color, donde para lograr éstas, en cada posicion de la
rejilla se captura la respuesta a la intensidad en 3 6 mas bandas espectrales diferentes.
Se utilizan 3 bandas para capturar imagenes en color, tipicamente RGB, puesto que se
tiene un sensor sensible en la banda espectral del canal rojo, otro sensible al canal verde
y uno mas al canal azul. Cuando se emplean 4 0 mas sensores, se da lugar a imagenes
multiespectrales. Las imagenes a color se corresponden a matrices multidimensionales,
m x n x z, donde my n sera la resolucion espacial y el valor de z dependera del nimero

de canales, tres para el caso de imagenes RGB.

Los sistemas de tratamiento de imagenes tienen el objetivo de tratar las imagenes
digitales, destacan tres areas: visualizacion, analisis y administracion. Cada una de las
tres areas requiere una fase previa de adquisicion y mejoramiento de la imagen. El me-
joramiento de la imagen se realiza empleando el procesamiento digital de imagenes; las
técnicas empleadas difieren de acuerdo al area. Por ejemplo, para la visualizacion des-
tacan los algoritmos para mejorar la apreciacion visual, para el analisis de imagenes,
técnicas que destaquen Unicamente objetos especificos y para la administracion técnicas
para aumentar la eficiencia de los medios de almacenamiento, comunicacién, transmision

y busqueda (Gonzalez y Woods, 2011; Deserno, 2011).

La etapa de mejoramiento de la imagen, al ser una fase previa de los tres enfoques que
tiene el tratamiento de las imagenes, tipicamente se le conoce como preprocesamiento.
En la figura 7, se observan las tres principales etapas del tratamiento de imagenes, la
formacion de imagen, el mejoramiento de la imagen o preprocesamiento y finalmente los

tres enfoques: visualizacion, analisis y administracion.
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Figura 7: Tratamiento de imagenes.

En el presente trabajo de investigacion, se tiene el objetivo de detectar microaneuris-
mas, que son objetos o regiones que se aprecian visualmente en imagenes de fondo de
ojo. El enfoque del tratamiento de imagenes de interés es el andlisis de imagenes. De
acuerdo con Lira (2002), el analisis de imagenes tiene el objetivo de cuantificar las pro-
piedades de objetos o estructuras especificas en las imagenes; Deserno (2011) coincide
con Lira (2002), anadiendo que el enfoque de analisis de imagenes comprende el uso de
la mayoria de las técnicas de mejoramiento de la imagen y que para aplicar cada una de
estas técnicas se requiere de conocimiento a priori de la naturaleza del contenido de la

imagen.

El enfoque de tratamiento de imagenes para este trabajo de investigacion, es el de
analisis de imagenes. El analisis de imagenes se constituye de dos etapas u operadores
principales (ver ecuacion 1): procesamiento digital de imagenes y reconocimiento de pa-
trones. La etapa de procesamiento digital de imagenes tiene por objetivo el mejoramiento
de las imagenes, pone en evidencia y realza las regiones que nos interesan examinar
a detalle, en el mejor de los casos las aisla completamente de las regiones que no son

de interés. La etapa de reconocimiento de patrones cuantifica las propiedades de las
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regiones que se han aislado en la etapa previa, para posteriormente detectar o clasificar
las regiones. Para cumplir con el objetivo de analizar imagenes oftalmicas y de detectar
microaneurismas, se recurrio al esquema general de la deteccidn de objetos (ver Figura

8), que se basa en el enfoque de clasificacion de vectores de caracteristicas.

Analisis de imagenes = O,,{ Opi(f(X, y))} (1)

Procesamiento digital de imdgenes

Generacion de

I mien g
Preprocesamiento candidatos

Extraccion de | Clasificacién de § Evaluacion del
caracteristicas candidatos rendimiento

Reconocimiento de patrones

Figura 8: Esquema general de la deteccion de objetos.

El objetivo de la deteccidn de objetos, es encontrar patrones con caracteristicas dadas
en imagenes. Para esto, en primera instancia se tiene la etapa de formacion y adquisicion
de la imagen, la segunda etapa es el preprocesamiento, i.e. el procesamiento digital de
la imagen para su mejoramiento. Esta etapa se subdivide en varias etapas que tienen por
objetivo reducir el ruido en la imagen, mejorar el contraste, modificar el histograma, entre
otras. La siguiente etapa se refiere a la generacion de candidatos, las técnicas utilizadas
pertenecen al procesamiento digital de imagenes pero en el esquema general de la de-
teccion de objetos se maneja como una etapa diferente para diferenciar las técnicas de
mejoramiento y las que aislan las regiones de interés de las que no se desean analizar.

Al proceso de aislar las regiones se le conoce como segmentacion, técnica a la que le
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procede el umbralizado, que tiene por objetivo generar imagenes binarias indicando las

regiones de interés.

Una vez que se tienen las regiones de interés, se procede a la etapa cuatro en el es-
guema, en la que se cuantifican las propiedades de las regiones de interés, propiedades
a las cuales se les conocen como caracteristicas o descriptores. La quinta etapa consiste
en generar un modelo utilizando los descriptores extraidos de cada region. La clasifi-
cacion requiere tener dos conjuntos de imagenes: entrenamiento y prueba; y consiste
en, dada una region y sus descriptores, decidir si es el objeto deseado (en el caso de
esta investigacion, decidir si es un microaneurisma) o no. El conjunto de entrenamiento
es con el que se construye el modelo de clasificacion sabiendo a priori qué regiones
(candidatos) son microaneurismas y cuales no. El conjunto de prueba son los datos que
se someten al modelo, se analizan sus descriptores y en base a éstos se clasifica cada
regidn como microaneurisma o no microaneurisma. La ultima etapa del esquema general
de la deteccion de objetos consiste en evaluar el rendimiento del sistema de deteccion;
se establecen métricas de rendimiento (e.g. exactitud, valor predictivo positivo, sensitivi-
dad, curvas ROC, entre otros) que nos permiten comparar los resultados del sistema de

deteccion con otros propuestos en la literatura, validando asi el modelo.

2.4. Procesamiento digital de imagenes

En esta seccion se describen las sub-etapas (Adquisicién de la imagen, mejoramiento
y aislamiento de las regiones u objetos de interés) en la etapa del procesamiento digital

de imagenes (ver Figura 8).

2.4.1. Adquisicion de la imagen

Todo sistema que trata con imagenes digitales, independientemente del objetivo que
tenga, ya sea analizarlas, administrarlas o visualizarlas, necesita contar con una etapa
de formacion de la imagen, etapa en la que se adquiere la imagen. La imagen se puede
adquirir de una base de datos de imagenes digitales o formar la imagen por completo.
Formar la imagen requiere contar con hardware y software especial; se requiere un arre-
glo de sensores que permitan capturar una escena para posteriormente con un software

especial muestrear y cuantificar la escena para obtener asi una imagen digital.
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En la figura 9, se muestra el esquema de adquisicion de una imagen digital. Una
fuente de iluminacion irradia energia en forma de luz sobre una escena particular, la
escena absorbe parte de esa energia luminosa (particulas sin masa llamados fotones) y
la restante es reflejada. Parte de la energia luminosa reflejada es captada por un sistema
formador de imagenes, el cual se conforma de dos subsistemas principales: sistema

optico y sistema electrdnico.

El sistema Optico consiste en una serie de lentes que emulan los lentes y el fun-
cionamiento del ojo humano; la imagen formada por el sistema dptico es proyectada a
un sensor. En camaras analdgicas son peliculas especiales recubiertas con sustancias
quimicas que reaccionan a la luz. En cadmaras digitales, el sensor forma parte del sistema
electrdnico; consiste en un arreglo de sensores (rejilla) que capta la energia de los foto-
nes emitidos a cierta frecuencia en cada elemento de la rejilla y convierte esa energia a
voltajes. Finalmente, la rejilla discretiza la escena en el espacio, y dependiendo del voltaje
captada en cada elemento de la rejilla (i.e. pixel) se asigna un nivel de gris de acuerdo al

numero de bits disponibles para su representacion.

0 Fuente de

f.? 1\ iluminacion

Imagen digitalizada
Sistema de
captura de
imagenes

Escena

Figura 9: Captura de una escena real. Imagen tomada de Gonzalez y Woods (2011).
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2.4.2. Canales y espacios de color

El color es una sensacion creada en respuesta a la excitacion del sistema visual por
el tipo de radiacion electromagnética en el rango del espectro visible (Plataniotis y Ve-
netsanopoulos, 2000). Las imagenes a color son representadas por tres componentes
de intensidad (Nixon y Aguado, 2008); idealmente son resultado de la combinacion de
tres diferentes arreglos de sensores, los cuales censan energia luminosa (fotones) en
diferentes frecuencias cada uno. En la practica se cuenta con una sola rejilla, cada ele-
mento de la rejilla capta fotones en diferentes frecuencias y al final se aplican procesos de

interpolacion para generar los valores de toda la rejilla en todas las frecuencias deseadas.

Las imagenes a color adquiridas por camaras digitales tipicamente son RGB. RGB es
un modelo de color® y se refiere a los términos en inglés RED, GREEN y BLUE; rojo, verde
y azul en espanol, que son las bandas espectrales a las que es sensible el sensor para
obtener este tipo de fotografias. EI modelo de color RGB (ver Figura 10) es un modelo
que se basa en los colores primarios: rojo, verde y azul; y en que a partir de éstos y su
respectivo valor de intensidad es posible obtener otros colores resultado de combinar los

primarios.

SModelo de color: se refiere a un modelo matematico para la representacién de colores en forma
numérica



33

Componente azul

-
-
"

|

|

|

-

o _ _ _

—
7 Cnmpnnlz?erde

Componente rojo

Figura 10: Modelo de color RGB.

Existen diversos modelos de color, de entre los que destacan un grupo de modelos
gue se basan en la manera en que trabaja el sistema de la vision humana para interpretar
el color. Estos modelos se basan en los conceptos de luminosidad®*, matiz® y saturacién®,
y son utilizados con frecuencia en el area de investigacion de visién por computadora
con imagenes a color. Se recomienda utilizar estos modelos de color, porque combinan
informacion de intensidad de los tres colores primarios (i.e. rojo, verde y azul) en un
solo canal, facilitando la aplicacion de técnicas de mejoramiento de la imagen. Trabajar
con imagenes en RGB implicaria seleccionar un canal, omitir informacién del resto de los
canales y aplicar las técnicas de mejoramiento sobre cada canal individual (Plataniotis y

Venetsanopoulos, 2000).

Los modelos de color que se basan en el sistema de vision y percepcion humano
(Agoston, 2005) se conocen como la familia HSI (Hue-Saturation-Intensity), los cuales

son:

“Luminosidad: del inglés lightness, se refiere a la percepcion de brillo.
SMatiz o color: del inglés hue, se refiere al color dominante.
6Saturacion: del inglés saturation, se refiere a la cantidad de luz mezclada con cierto color.



34

1. HSV: Modelo Hue-Saturation-Value (Matiz-Saturacion-Valor). Ver Figura 11. En
este modelo cada color se forma mediante tres variables, el matiz, la saturacion y el
valor. El matiz o tinta corresponde a un valor en grados (entre 0 y 360) que define
el color predominante. La saturacién (valores entre 0 y 1) se refiere a la cantidad de
luz (color blanco) mezclada con el color predominante y el valor (valores entre 0y 1)
se refiere a la cantidad de luz de cero energia (color negro) mezclado con la tinta,

i.e. intensidad de un color (brillo o mate).

Valor

Matiz o tinta

on Saturacion

Figura 11: Modelo de color HSV.

2. HSL: Modelo Hue-Saturation-Lightness (Matiz-Saturacién-Luminosidad). Ver Figura
12. Es un modelo similar al modelo HSV con la diferencia del parametro de lumi-
nosidad. El concepto de luminosidad se refiere a la percepcion de brillo, por lo que
este pardmetro se refiere a la intensidad del color dominante sobre el resto de los
colores (tinta). Los colores de distribuyen en una estructura de cono hexagonal do-
ble, donde el angulo es el tono, el radio del circulo indica la saturacion y la altura la
intensidad, obteniendo un blanco total en el extremo superior y un negro total en el

extremo inferior.
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Luminosidad
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Figura 12: Modelo de color HSL.

2.4.3. Técnicas de reduccion de ruido

Una de las técnicas de alta importancia en la fase de mejoramiento de la imagen
son las que tienen el objetivo de reducir el ruido. EIl término de ruido se utiliza para
referirse a toda informacion indeseable en una imagen; de acuerdo a (Lira, 2002) es un
patron espacial ajeno a la escena resultado de un proceso estocastico con una funcion
de probabilidad conocida y asociada al sistema que genera la imagen digital y no debe
confundirse con los artefactos, los cuales se refieren a patrones azarosos ajenos a la
escena. El ruido en imagenes, generalmente se manifiesta como pixeles aislados que

toman un nivel de gris muy diferente al de sus vecinos (Elizondo y Maestre, 2005).

g(x,y) = f(x,y) + n(x, y) (2)

La idea que plantea (Gonzalez y Woods, 2011) acerca del ruido, es que consiste en
un proceso de degradacién de la imagen “Bloque H” (ver Figura 13) al anadirsele ruido
(ecuacioén 2). El objetivo de la reduccién de ruido es estimar la funcion de ruido para

restaurar la imagen degradada g(x, y) y obtener una estimacién e(x, y) de la imagen no
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exactamente igual, pero aproximada a la original (escena real) f(x, y).

Sy . Blxy)
iy uncion de WXk ; . .

f ) e | - = BLX,
(xy) = Rosrakisin |+ : Filtros = e(xy)
i

Ruido | |
|  Degradacion n(x,y) Restauracion

Figura 13: Modelo de ruido en una imagen.

El ruido en las imagenes digitales se debe frecuentemente al proceso de adquisicion;
influyen las condiciones del medio ambiente, la temperatura del sensor, el nivel de luz de
la fuente de iluminacion y el proceso de transmision (interferencias en el canal) (Gonzalez
y Woods, 2011). A continuacion se detallan los tipos de ruido que degradan frecuente-
mente las imagenes de acuerdo a los autores Patidar et al. (2010); Elizondo y Maestre
(2005):

1. Ruido impulsivo o sal y pimienta: El ruido sal y pimienta se caracteriza por la apa-
ricion de pixeles brillantes en regiones oscuras y la aparicion de pixeles oscuros en
zonas brillantes, de manera que el valor del pixel representa un cambio abrupto en
la region y se interpreta como un valor no esperado. Las causas de este tipo de
ruido van desde errores en el proceso de digitalizacion hasta problemas en la trans-
mision; aunque también suelen deberse a fallas en el dispositivo sensor, tipicamente
por su saturacion o la pérdida de la senal. Su funcién de densidad de probabilidad

esta dada por la ecuacion 3 :

P, si z=a
p(z)=< P, si z=b (3)
0 si otro

2. Ruido Gaussiano: Los pixeles de la imagen cambian su nivel de gris en funcion de

una distribucion de probabilidad gaussiana. Este tipo de ruido produce pequenas
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variaciones en la imagen a consecuencia de ruido en el sistema de digitalizacion
(etapa de sensado) y perturbaciones en la transmisién. El canal azul presenta mayor
susceptibilidad a ruido de este tipo. El valor final del pixel corresponde al valor ideal
de la escena real aumentado por una cantidad de error. Su funcion de densidad de

probabilidad esta dada por la ecuacion 4:

1 (z=p)?
Z)=—— € 2052 4
p(z) Ny (4)

3. Ruido de disparo o Poisson: Es un tipo de ruido electrénico que ocurre cuando se
acumula un cierto numero de particulas cargadas con energia, como electrones
o fotones, que causan un aumento detectable en el valor del dispositivo sensor,
variando el voltaje de salida y por ende los niveles de gris en la imagen capturada

respecto a la escena real.

4. Ruido speckle o multiplicativo: La imagen obtenida es el resultado de la multipli-
cacion de dos senales. Es un tipo de ruido que degrada las componentes de alta
frecuencia, degrada los detalles finos y la definicidon de los bordes. Este tipo de
ruido hace dificil la identificacién de regiones pequenas y de bajo contraste (Ben-
zarti y Amiri, 2013).

5. Ruido de cuantificaciéon: Este tipo de ruido se debe al proceso de cuantificar una
senal analoga, especificamente, es debido a los errores de redondeo cuando no se
dispone de suficientes niveles de gris para representar una imagen. La Unica forma
de reducirlo es aumentar la cantidad de bits por pixel disponibles para almacenar el

valor radiométrico leido por el sensor.

O’Gorman et al. (2008) consideran que no se puede eliminar completamente el ruido
en una imagen sin causar alteraciones a la misma, entre mas ruido se elimina de la
imagen es mayor la reduccion de las senales que componen la imagen y puede sufrir

distorsiones.

Las técnicas para la reduccion de ruido, y en general, las técnicas de mejoramiento

de una imagen pueden ser aplicadas en dos dominios: en el dominio espacial y en el
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dominio espectral. El procesamiento espacial se refiere a las técnicas que operan direc-
tamente sobre los valores de los pixeles de la imagen, sobre la matriz. La ecuacion 5 des-
cribe el proceso de mejoramiento en el dominio espacial, las técnicas de mejoramiento o
transformacion T operan sobre la imagen digital e(x, y) para obtener una imagen S(x, y)

resultado de la aplicacion del operador de transformacion.

S(x,y) = T(e(x, y)) (5)

De acuerdo con Lira (2002), con el objetivo de reducir la complejidad matematica
y sobre todo el costo computacional, en lugar de recurrir al dominio de la frecuencia
es preferible trabajar en el dominio espacial de la imagen. En el dominio espacial, las
técnicas de reduccion de ruido utilizadas usualmente son operaciones de grupo. Las
operaciones de grupo obtienen un nuevo valor para un pixel dado en base a aplicar una

operacion sobre el pixel y sus vecinos (ver Figura 14).

Imagen original Imagen modificada

Figura 14: Filtrado espacial.

Se establece un kernel o mascara de convolucion de tamano mxn. Tipicamente es
una estructura cuadrada donde m es igual a n. El kernel se desplaza a lo largo de la
imagen para obtener la respuesta al filtro de cada uno de los pixeles que componen la
imagen, y obtener asi la imagen modificada, que idealmente debe tener un mejor aspecto

visual que la imagen de entrada (original). La respuesta a un filiro espacial esta dada por



39

la ecuacion 6, donde x e y son las coordenadas espaciales del pixel, my n es el tamano
del filtro,a=m/2 —1/2y b=n/2 — 1/2 (Gonzalez y Woods, 2011).

a b
e(x,y) =Y > w(s, )f(x+s,y+1) (6)

Ss=—at=—>b

Es posible establecer la operacion que realizan los filtros espaciales. Uno de los fil-
tros utilizados para la reduccion de ruido es el filtro de suavizado. El filiro de suavizado
de promediado, el cual es una adaptacidén de un filtro pasa bajo, este filtro difumina la
imagen y reduce ruido. La operacion que realiza el filtro es un promediado, e.g. si es un
filtro de 3 por 3, obtiene la suma de cada pixel que queda delimitado por la mascara de
convolucion y se divide sobre 9. En la figura 15, se presentan dos ejemplos de mascaras

de convolucidén para un filtro de promedio.

1 1 1 1 2 1
1
— 1 1 1 — 2 4 2
Q 16
1 1 1 1 2 1
a) b)

Figura 15: Ejemplo de méascaras para filtro de suavizado.

El filtro gaussiano, al igual que el filtro de promediado es analogo a un filtro pasa
bajo que suaviza la imagen y reduce el ruido. Es un filtro de promediado gaussiano. La
mascara del filtro gaussiano consiste en aproximar los valores en la mascara de manera
gue se asemejen a una funcidén gaussiana bidimensional. Conforme la mascara de con-
volucién aumenta de tamano, el efecto del filiro remueve mayor cantidad de ruido, pero

también causa la pérdida de detalle en la imagen.
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Figura 16: Ejemplo de mascaras para filtro gaussiano.

Otro tipo de filtros que utilizan una mascara de convolucion para operar sobre los
pixeles de la imagen, son los filtros estadisticos. Uno de los filtros estadisticos que es uti-
lizada con frecuencia para el mejoramiento de las imagenes es el filiro de mediana (dado
por la ecuacion 7); éste reemplaza el valor del pixel central por el valor de la mediana de
los niveles de gris en el vecindario del pixel. El filtro de mediana es utilizado para la re-
duccidn del tipo de ruido multiplicativo “speckle” y de sal y pimienta; es de utilidad porque

a diferencia de los filtros de promediado preserva los bordes (O’Gorman et al., 2008).

_ mediana{g(s, )}

e(x,y) = (7)
(s, t)eSx,y

Dentro de los filtros estadisticos, cominmente se encuentran los filiros de maximos y
minimos. El filtro de maximos (dado por la ecuacion 8) consiste en asignar al pixel central
el valor de nivel de gris mas alto del vecindario, ayuda a disminuir el ruido de pimienta.
Por el contrario, el filtro de minimos (dado por la ecuacion 9) consiste en asignar el valor

de nivel de gris mas bajo del vecindario al pixel central, por lo que reduce el ruido de sal.

e(x,y) = maximo{g(s, t)} ®)

(s, 1)eSx,y

elx. y) = minimo{g(s, t)} ©)
(s, 1)eSxy
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2.4.4. Modificaciones al histograma

El histograma de una imagen es una representacion grafica de la distribucion de los
valores de intensidad de la imagen (ver Figura 17, i.e. muestra la frecuencia de aparicion
de cada nivel de gris en la imagen. El histograma tiene un rango [0, L—1] en donde L = 2°,
y b el nimero de bits con el que se representa cada pixel de la imagen; el histograma
esta dado por la ecuacion 10 donde r, se refiere al k-ésimo nivel de gris y n, al nimero

de pixeles en la imagen que tienen la intensidad r.

h(rk) = ng (10)

Usualmente se suele normalizar el histograma, obteniendo asi un aproximado de la
probabilidad p(r) de ocurrencia de cada nivel de gris en la imagen (ecuacion 11). Las
técnicas de transformacion basadas en histograma son utilizadas para transformaciones
de intensidad, i.e. aumentar o disminuir el brillo en una imagen o de subregiones; es

deseable utilizar este tipo de transformaciones para mejorar el contraste en una imagen.

ng M = decolumnas

p(ri) = (11)

MN " N - derenglones

El contraste se puede definir como el cambio de intensidad entre pixeles y sus vecinos
de la imagen, i.e. la cantidad de variabilidad de la intensidad. Mejorar el contraste de una
imagen (ver Figura 18) tiene el efecto de esparcir la intensidad sobre todo el rango de los
niveles de gris disponibles, mejora la apariencia visual de las imagenes y ademas da el

aspecto de tener una iluminacion uniforme en toda la imagen.
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Figura 17: Ejemplo del histograma de una imagen.
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Figura 18: Ejemplo de mejora de contraste (Algoritmo CLAHE).

Las técnicas para mejorar el contraste son basadas en histograma y se conocen como
operaciones de punto. Entre estas técnicas, existen operaciones que reducen el rango de
niveles de gris, como las funciones logaritmicas; y operaciones que expanden el rango
de niveles de gris, como las funciones exponenciales; por otro lado, es posible llevar
una imagen a diferentes rangos de niveles de gris utilizando una técnica conocida como

normalizacion del histograma (ecuacién 12).

Nmax - Nmin

NX =
Y
Omax - Omin

La normalizacion del histograma permite escalar las intensidades de la imagen a un
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cierto rango de niveles de gris deseados. Se entiende O por la imagen original y N

maximo y minimo por los valores extremos del rango de intensidad deseado.

Para uniformizar la iluminacion de la imagen se utiliza la ecualizacion del histograma,
esta técnica tiene el objetivo de ampliar el rango de niveles de gris en la imagen, y que
cada uno de estos tenga una probabilidad de ocurrencia similar. La ecualizacion del

histograma esta dada por la ecuacion 13.

, cdf(k) — min(cdf)
h_ecu(i) = round K(M < N) min(cdf)> x L — 1} (13)
Donde:
h(ri) = ni

rk:k=0,1,...,L—1
ny : # pixeles con nivel de gris k
caf(k) = YuZo hiri)
M : # columnas de la imagen

(14)

N : # renglones de la imagen

La operacion de ecualizacion consiste entonces en una especie de Look — UpTable,
gue se construye mediante la aplicacién a cada nivel de gris en el histograma de una
transformacidn a un nuevo nivel de gris, para después recorrer cada pixel de la imagen y

sustituir su valor original por el nuevo calculado.

La ecualizacion tiene la desventaja de que redistribuye uniformemente los niveles de
gris, es una operacion global y aunque reduce la iluminacién no uniforme, hace perder
detalles en regiones pequenas. La ecualizacidén del histograma adaptativa soluciona el
problema utilizando ventanas (similares a las mascaras de convolucion) y aplicando el

algoritmo de ecualizacion del histograma sobre la subregion delimitada por la ventana.

Pizer et al. (1987) encontraron que la ecualizacién de contraste adaptativa tiene el
problema de amplificar el ruido y ser un proceso lento, por lo que trabajo en variantes de
la ecualizacién de histograma adaptativa y concluyo que la técnica de ecualizacion adap-

tativa del histograma limitada por contraste (CLAHE: Clipped AHE) deberia convertirse
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en el método predilecto para la mejora de contraste en imagenes médicas.

El CLAHE incluye un factor de recorte que reduce el numero de pixeles de los nive-
les de gris que se encuentren por encima de ese factor y los redistribuye uniformemente
sobre todo el histograma. El primer paso consiste en dividir la imagen original en blo-
ques mas pequenos, calcular la funcién de transformacion de cada blogue en base al
histograma normalizado de la region recortada por el factor de recorte “clip limit” y pos-
teriormente obtener la funcion de distribucion acumulada de cada region. El dltimo paso
consiste en realizar una interpolaciéon de los niveles de gris para suavizar la imagen de

manera que no se observen visualmente los bloques en los que se dividio la imagen.

2.4.5. Segmentacion

La segmentacion consiste en subdividir una imagen en regiones u objetos, esto se
hace resaltando Unicamente regiones con ciertas caracteristicas sobre el resto de las

demas regiones de la imagen y el fondo.

En cierta manera, la segmentacion puede definirse como el comienzo de la etapa de
deteccidn de objetos, mas correctamente una pre-deteccién, debido a que las imagenes
obtenidas de este proceso resaltan las regiones de interés, existiendo casos en los que

eliminan completamente los objetos y regiones no deseados.

De acuerdo con Gonzalez y Woods (2011) la segmentacion de imagenes es una tarea
nada trivial y por el contrario, de las mas dificiles en la etapa de procesamiento digital
de imagenes, debido a que resulta determinante para la siguiente etapa que es la del

reconocimiento de patrones.

La segmentacion desde el punto de vista matematico estd dada por la ecuacion 15,
donde R es la imagen completa y cada R; es una subregién en la imagen. La segmen-
tacion se puede realizar de dos diferentes maneras: la primera consiste en encontrar las
discontinuidades o cambios notables en el nivel de gris (gradiente), i.e. bordes, la cual se
conoce como segmentacion basada en bordes; y la segunda consiste en agrupar pixeles
con caracteristicas similares de acuerdo con ciertos criterios que se establecen, e.g. in-

tensidad, parametros estadisticos, color, textura; la cual se conoce como segmentacion
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basada en regiones.

R =R (15)

Las técnicas de segmentacion han evolucionado, de manera que se cuentan con otras
técnicas que no se pueden clasificar como basadas en regiones o en bordes. Existen
técnicas aglomerativas (Clustering) que agrupan pixeles de acuerdo a la informacién es-
tadistica, se suele establecer un nimero k que indica el numero de regiones en las que
se desea particionar la imagen. Se inicializan k subregiones aleatoriamente y utilizando
la media y la desviacion estandar se procede a asignar cada pixel a una subregion. Sue-
len ser iterativos, de manera que una vez asignado todos los pixeles a una subregion, se
calcula el centroide de cada subregion y se asignan nuevamente los pixeles a los nuevos
centroides. El algoritmo termina hasta converger, i.e. no hay cambios en las subsecuen-

tes iteraciones.

La técnica de umbralizacion es a veces incluida como una técnica de segmentacion,
y otro tipo de segmentacién es el de “template matching”, que consiste en tener plantillas
de los objetos que se desean encontrar en una imagen y compararla con las regiones de

la imagen.

La morfologia matematica es una técnicas basada en la teoria de conjuntos para el
estudio de la estructura o topologia de los objetos, i.e. encontrar patrones espaciales en

estructuras bidimensionales, como pueden ser las imagenes. (Lira, 2002)

La morfologia matematica cuenta con una serie de operadores que se aplican al objeto
deseado utilizando un elemento estructural. El elemento estructural se hace interaccionar
con la imagen, y la imagen resultante consiste en el resultado de como dicho objeto en-
caja o no en la imagen original; de manera que el elemento estructural es el responsable

de la alteracion de las estructuras en la imagen.

Los operadores morfologicos han sido utilizados para la segmentacioén de imagenes,
en los trabajos Kapur et al. (1996); Zana y Klein (2001); Anoraganingrum (1999) se han

empleado dichos operadores y probado su efectividad; particularmente porque las opera-
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ciones morfoldgicas simplifican las imagenes conservando caracteristicas de las estruc-
turas. Los operadores morfologicos son aplicados tipicamente a imagenes binarias, y los

operadores basicos son los siguientes:

1. Erosion: Es una operacidn que genera una nueva imagen resaltando Unicamente
los pixeles de la imagen A en los que el elemento estructural B es un subconjunto
de A, de manera que esta operacion elimina los bordes. La operacion esta dada por

la ecuacion 16 y se observa una ejemplo en la figura 19.

AS B = {x|(By) C A} (16)

OQO00000000000O0| | 0OCCO0DODOODDD
QOOOOoOOODOOoDO0 OO0 00000000000
OO0CO00000O000O000 OQoOQOOOOOQOoO0OO0
OQOoOQOoOOOoOOO00000 ofoloNoloReloReRololololoNe
Q0000000 ®9®000||000C0O000O@O®O0D0
CO00CO0000eeC 00| |0000CCO0O00eR000
eee CO0C00000e0 00| 00000000000
L olelel ¥ X X X X X JeXeXololRNeXoXoRokoX X X ¥ YeTololole
L R olele Y X X X X X EollelolelNNsloXoleR Y § ¥ X KoXoloNoke
SioleY ¥ N X N X RORGRORGRS! CQoCoepPoeeecoCcol
Hemento |CC000®@®@0000000||000000OQOOO0O0O0
OO0000000CO0O000||000000I0IOCOC00O0
estructural 1500000000000 00||0000000000C0O00O0
0000000000000 D||00000000000000
Imagen original Erosion

Figura 19: Ejemplo de erosién de una imagen binaria.

2. Dilatacion: La operacion de dilatacion esta dada por la ecuacion 17, y esta operacion
consiste en obtener el complemento del elemento estructural para después buscar
los pixeles en los que se intersecten A y B, presentando en la imagen de salida
los pixeles en los que se intersectan como “1”y “0” en el otro caso. Esta operacion
agrega pixeles en las fronteras del objeto (ver Figura 20), de manera que al contrario

de la erosién, esta operacion incrementa o agranda la region o patron.

AEBB={X|[BXHA;=’®]} (17)
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000000000000 00| |O0000000000000
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Elemento |CO000@@0000000 | |O0[CO0eee000000
estructural | 0000000000000 | |OO[0[@ee00000000
00000000000 000 | |O0loldooooco0000
0000000000000 0 | |0000000O000000O0

Imagen original Dilatacion

Figura 20: Ejemplo de dilatacion de una imagen binaria.

3. Apertura: La operacion de apertura consiste en aplicar el operador de erosion y a
la imagen resultante aplicarle la operacién de dilatacién. Esta dada por la ecuacion
18 y ayuda a suavizar los contornos de los objetos eliminando picos mas estrechos

que el elemento estructural.

AoB=(AcB)®B (18)

4. Cierre: Por el contrario a la operacion de apertura, el cierre consiste en aplicar el
operador de dilatacion y a la imagen resultante aplicarle la operaciéon de erosion.
Esta dada por la ecuacion 19 y elimina los valles mas estrechos que el elemento
estructural. La operacion de cierre, al igual que la de apertura se suelen utilizar
como filtros para remover ruido del tipo sal y pimienta y para suavizar las formas en

las regiones de la imagen.

A-B=(AoB)oB (19)

5. Hit-Miss: La transformada Hit-or-Miss (ecuacién 20) consiste en un operador que
en la imagen de salida Unicamente resalta el pixel central en el que si se coloca el
elemento estructural, este es un subconjunto de las regiones en la imagen original,

es similar a la operacion de erosion. La diferencia radica en que éste es un operador
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para encontrar regiones con la estructura que tiene el elemento estructural. Se
tiene un elemento estructural que indica donde hay un valor “1” de pixel, un valor
“0” y un valor “2” para indicar las zonas en las que no importa el valor del pixel (ver
Figura 21). Se puede visualizar entonces como dos operaciones de erosion con
dos elementos estructurales distintos B1 y B2, y la interseccion de estas genera la

imagen resultante.

A®B=(AcB)N(Ac By) (20)
. §
[[aXa]] E
Elemento estructural 1 Elemento estructural 2

<
a A@® UK
Imagen original Complemento imagen original
A0 AOK Interseccion de las dos
erosiones:
Transformada Hit-Miss
Erosion Erosion

Figura 21: Operador Hit-Miss.

6. Top-Hat: Consisten en operaciones para resaltar objetos con un color contrario al
fondo, pudiendo resaltar zonas oscuras o brillantes. El “White Top Hat” esta dado
por la ecuacion 21 y resalta las zonas mas brillantes; de manera contraria el “bottom

hat” o “black top hat” esta dado por la ecuacion 22 y resalta las zonas mas oscuras.

White — Top — Hat=A— Ao B (21)
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Bottom — Hat=A-B—- A (22)

Los operadores morfoldgicos que se han explicado son exclusivamente para ser utilizados
con imagenes binarias; comunmente se trabaja con imagenes en escala de grises, por lo
gue se han generalizado estos operadores a este tipo de imagenes y se encuentran en la

literatura como “morfologia en niveles de gris”.

La morfologia en niveles de gris es una extension de los operadores morfolégicos
basicos, i.e., erosion, dilatacion, apertura y cierre. Son utilizados generalmente para
detectar bordes y fronteras de regiones, separando asi la imagen en subregiones. Las
operaciones mantienen la esencia de ampliar o disminuir caracteristicas en la imagen
original; en los operadores binarios se opera espacialmente mientras que en la extension
a niveles de gris opera sobre los perfiles de intensidad, de manera que oscurece o clarea

la imagen.

La erosion esta dada por la ecuacién 23 y la dilatacién por otro lado esta dada por
la ecuacion 24; donde Ay B se refieren al dominio de f (la imagen) y de el elemento

estructural respectivamente.

(Ae B)(x,y) = (Q}'{?B {A(s+x,t+y) = B(x,y)} (23)
(A® B)(x, y) ={263€)§{A(S—XJ—Y)+B(X,Y)} (24)

Aplicar un operador de dilatacidon en una imagen en niveles de gris tiene el efecto de
reducir los detalles oscuros o incluso eliminarlos, con lo que se obtiene una imagen mas
clara. Por el contrario, la operacion de erosion reduce los detalles brillantes o los elimina,
de manera que se obtiene una imagen mas oscura que la original. En la figura 22 se

muestran ejemplos de estas operaciones.
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Elemento estructural Imagen erosionada
Imagen dilatada Imagen abierta
“
3
p -.‘\ o~ i s
\ .
Imagen cerrada Transformada bottom-h:

Figura 22: Ejemplo de operadores morfoldgicos aplicados a una imagen de niveles de gris.

El concepto de las operaciones de apertura y cierre es exactamente el mismo que
para las imagenes binarias. La operacion de apertura (ecuacion 25) consiste en aplicar el
operador de erosion y a la imagen resultante aplicarle la operacién de dilatacién, elimina

los picos mas estrechos que el elemento estructural.

AoB=(AcB)aB (25)

La operacion de cierre (ecuacion 26) consiste en aplicar el operador de dilatacion y a la

imagen resultante aplicarle la operacion de erosion, elimina los valles mas estrechos que
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el elemento estructural.
A-B=(AaB)oB (26)

La operacion de apertura es utilizada con el objetivo de borrar detalles claros que
sean mas pequenos que el elemento estructural, pero a diferencia de la operacion de
erosion no oscurece el resto de la imagen, sino que la mantiene igual. La operacion de
cierre elimina los detalles oscuros de la imagen al igual que la operacidn de dilatacion,
sin embargo, al igual que la apertura, el cierre mantiene el resto de la imagen original,
es decir unicamente aclara los detalles oscuros que tienen un tamano igual o menor al
elemento estructural. En la figura 23 se puede observar como afecta la operacion de

apertura y cierre a un perfil de intensidad.

a)

b)

cl

d)

el

Figura 23: a) Perfil de intensidad b )Apertura c) Resultado de la apertura d) Cierre e€) Resultado del cierre.
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2.4.5.1. Umbralizacion

La umbralizacién o binarizacion es una técnica que convierte una imagen en escala
de grises f(x,y) en una imagen binaria U(x,y), i.e. solo se tienen pixeles con valores igual
a uno o cero. La umbralizacién (ecuacion 27) de la imagen en escala de grises consiste
en establecer un umbral T, de manera que cada nivel de gris por encima del valor de
umbral seraigual a 1y 0 para el caso contrario; o si se desea obtener una imagen binaria
invertida, 0 para los niveles de gris por encima del valor de umbral y 1 para el caso

contrario.

1 si f(x,y)>T
Ulx,y) = , (27)
0 si fix,y)<T

Es posible asignar diferente nUmero de umbrales para obtener imagenes en tres 0 mas
intensidades. Por ejemplo, si se establecen dos umbrales se obtiene una imagen con 3
diferentes valores de intensidad; con cuatro umbrales se obtienen 5 diferentes valores
de intensidad y asi sucesivamente. Al igual que la ecualizacidn del contraste, es posible
utilizar umbrales adaptativos, de manera que se divide nuevamente la imagen en subre-

giones y se asigna un umbral diferente a cada region.

2.5. Reconocimiento de patrones

En el contexto del analisis de imagenes, la etapa del reconocimiento de patrones
busca el reconocimiento de regiones u objetos que cumplan con ciertas caracteristicas
especificadas para determinar si los objetos de interés pertenecen a una o mas clases

establecidas.

En el esquema general de deteccion de objetos, se desea detectar objetos de cierta
clase; la deteccion se refiere a la tarea de determinar si los objetos de la clase deseada
se encuentran en la imagen o coleccion de imagenes analizadas. Las fases de la etapa
de reconocimiento de patrones son la extraccion de caracteristicas de cada candidato

producto de la segmentacion y la clasificacion de las caracteristicas de cada candidato.
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2.5.1. Algoritmo de etiquetaje

La etapa de generacion de candidatos involucra aplicar técnicas de segmentacion y
umbralizacidn para resaltar objetos y regiones de interés a la vez que se atentan obje-
tos y regiones indeseables de acuerdo al objetivo del analisis. Esta etapa se considera
una pre-deteccion, puesto que genera candidatos que son regiones (objetos) de interés
mas regiones (objetos) similares a éstas en intensidad, textura, y demas caracteristicas.
Para discernir qué objetos son realmente los deseados y cuales no, se procede a extraer
descriptores de cada region, y se conforma un modelo de clasificacion que discierne esta

interrogante.

Para poder extraer descriptores de las regiones es necesario primeramente identificar
cada region y representarla; tipicamente se realiza con algoritmos de etiquetaje. El algo-
ritmo de etiquetaje de componentes conectadas agrupa cumulos de pixeles conectados
en regiones (objetos) a partir de una imagen binaria basandose en el concepto de conec-
tividad. Los pixeles que pertenecen a una misma region conectada conforman una region

y una etiqueta.

La conectividad se refiere a la proximidad espacial entre pixeles en una imagen, i.e.
vecinos. Un pixel tiene ocho vecinos, 4 horizontales y verticales y 4 diagonales. Sea el
pixel p(x, y) puede estar conectado por 4 vecinos “4p” (ver ecuacion 28) o por 8 veci-
nos “8p” (ver ecuacion 29). El pixel p esta conectado con uno de sus vecinos si éstos

satisfacen un criterio de similitud, por ejemplo, si su nivel de gris es igual.

(X+1,y),(X—1,y),(X,y+1),(X,y—1) (28)

(x+1,y), (x=1,y), (x, y+1), (X, y—=1), (x+1, y+1), (x+1,y—1), (x—1, y+1), (x—1,y—1) (29)

El algoritmo de etiquetaje consiste en recorrer dos veces todos los pixeles de la ima-

gen de izquierda a derecha y de arriba hacia abajo. En el primer recorrido se le asigna
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una etiqueta a cada pixel tomando en cuenta a sus vecinos a la izquierda y considerando
la conectividad con la que se desea agrupar los pixeles. En el primer recorrido existen

tres casos posibles (ver figura 24):

1. Si el pixel no tiene vecinos se le asigna una etiqueta nueva.
2. Si el pixel tiene un vecino se le asigna la etiqueta del vecino.

3. Si el pixel tiene mas de un vecino se le asigna una etiqueta de alguno y de indican

equivalencias.

. 0 ofofo] 5 (0] [o]o]o]
Caso 1: ] [o * ole] [ole
_ [1] [o]o]1] €] [o]o]E]
Caso 2 [E 0[1 * [OIE] [OfE
Caso 3 (1] 1lo]1] > E2l [0z =
|1 1 A m EI (Guardar E1=E2

Figura 24: Algoritmo de etiquetaje: Casos posibles.

El segundo recorrido consiste en resolver todas las equivalencias de etiquetas y asig-
nar solo una etiqueta a éstas. En la figura 25 se observa un ejemplo de aplicacion del

algoritmo de etiquetaje de componentes conectadas.
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Imagen binaria

original

Equiv: Resolucion
3=5  3=4=5 Etiqueta: 3

Conectividad 4-p

Paso 1 Paso 2
+ 111
1 1=3 Resolucion ,
Equiv: ] il
Conectividad &-p 1=3 Etiqueta: 1 j
Paso 1 Pasno 2

Figura 25: Ejemplo del algoritmo de etiquetaje.

El resultado de aplicar el algoritmo de etiquetaje es la agrupacién de pixeles vecinos
en regiones, i.e. se obtiene una representacion de cada region en la imagen; y a partir de

esto se pueden extraer y cuantificar propiedades cada una de las regiones representadas.

2.5.2. Extraccion de caracteristicas

La tarea de la extraccion de caracteristicas consiste en obtener una descripcion de
los objetos generados como candidatos con el objetivo de obtener un modelo de éste a
partir de evaluar las caracteristicas del objeto. Los descriptores son el resultado de cuan-
tificar propiedades del objeto, tales como la intensidad media, area, perimetro, textura,

momentos de inercia, y circularidad por mencionar algunos.

La idea de extraer descriptores de los objetos es la de obtener una representacion
de cada objeto utilizando un vector de caracteristicas, el cual se conforma de cada uno

de los descriptores cuantificados. El tamano del vector debe ser suficiente para albergar
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las caracteristicas que sean suficientes para poder discriminar un objeto de otro, 0 como

generalmente se desea, una clase de objetos de otra clase.

El principal problema de la extraccion de caracteristicas es la de seleccionar adecua-
damente los descriptores de un objeto, i.e., seleccionar el menor numero de descriptores
que capturen la esencia del objeto y permitan discernir una clase de otra. Vectores de ca-
racteristicas con un mayor numero de descriptores aumentan la dimensionalidad, con lo
gue se incrementan los costos de procesamiento, ademas de que suele disminuir la efica-
cia de la clasificacion correcta debido a que un mayor nimero de descriptores introducen

variaciones y una mayor confusion al modelo de clasificacion.

2.5.3. Clasificacion

La etapa de clasificacion consiste en determinar la clase a la que pertenece un ob-
jeto analizando su vector de caracteristicas. Para poder clasificar los objetos, prime-
ramente es necesario seleccionar un modelo de clasificacion y obtener un conjunto de
entrenamiento (en caso de clasificacion supervisada). Para poder validar el modelo de
clasificacion se debe conformar un conjunto de prueba y evaluar el desempeno mediante

meétricas de desempeno, tipicamente la exactitud, precision y sensibilidad.

La clasificacion puede ser supervisada o no supervisada. Para la clasificacion supervi-
sada, al algoritmo de clasificacion se le pone a disposicion el conjunto de entrenamiento,
el cual contiene distintos vectores de caracteristicas y su respectiva clase (datos “ground
truth””), a partir de esto, el algoritmo puede construir un modelo de clasificacion, un plano
o hiperplano que separe una clase de otra o una clase de otras en el caso de clasificacion
multiclase. Para la clasificacion no supervisada o “clustering”, el algoritmo no dispone de
un conjunto de entrenamiento y agrupa los objetos (generalmente agrupan pixeles y no
objetos o regiones) en regiones mas grandes de acuerdo a la similitud de sus vectores de

caracteristicas disminuyendo métricas como la varianza entre cada clase o “cluster”.

Bajo el esquema de la deteccidon de objetos, el interés se centra en la clasificacion
supervisada, ya que es posible generar un conjunto de entrenamiento en el que a cada

objeto se le asigne una clase y asi con un modelo de clasificacién de este tipo sea posible

"Término para referirse al resultado correcto que deberia dar un clasificador.
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asignarle una clase a un nuevo objeto no conocido. Los clasificadores mas utilizados son
los binarios, de manera que se puede establecer una clase, por ejemplo “Persona” y a
los nuevos objetos se les asignara la etiqueta “persona” o “no persona” de acuerdo a que
tanta similitud exista entre sus vectores de caracteristicas con respecto a la de ambas cla-
ses. Entre los tipos de clasificadores supervisados, se encuentran los siguientes: vecino
mas cercano, k-vecinos mas cercanos, maquina de soporte vectorial, redes neuronales,

adaboost, modelo de mezcla gaussianas, analisis lineal discriminante.

2.5.3.1. Validacion

Para la evaluacion del rendimiento del sistema de deteccion de objetos o validacion
de los modelos de clasificacidon es necesario construir dos conjuntos de datos, el primero
es un conjunto de entrenamiento en el que se sabe a priori la clase de cada objeto y el

otro es un conjunto de prueba con el objetivo de evaluar el rendimiento del modelo.

La evaluacién del rendimiento consiste en entrenar el modelo de clasificacion con el
conjunto de entrenamiento y en tratar el conjunto de prueba como casos no conocidos
que se someten al modelo de clasificacion y éste decide la clase de cada objeto del
conjunto. Cada objeto del conjunto de prueba se compara con los datos “ground truth”
y en caso de encontrarse correctamente clasificado se cuenta como éxito y de manera
contraria se considera un error. Existen diversas métricas para evaluar el rendimiento del
clasificador mas la tasa de error es la medida de desempefo mas comun, la cual es la

proporcién de los errores entre el nUmero total de predicciones.

Respecto a los conjuntos de entrenamiento y de prueba, la eleccién de los objetos que
guedan en un conjunto u otro es variable y por tanto la estimacion del error lo es también,
i.e. la tasa de error tiene una alta dependencia de acuerdo a los datos que quedan
en el conjunto de entrenamiento y el de prueba. Para la conformacion del conjunto de
entrenamiento y de prueba se debe dividir el total de datos en dos conjuntos; los métodos
utilizados usualmente para la conformacién de estos conjuntos son el método “fold out”
y la validacion cruzada. Generalmente el conjunto de prueba es una tercera parte del

conjunto total de datos.

El método “fold out” se refiere a la técnica de separar los datos en un conjunto de
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entrenamiento y uno de prueba en base a porcentajes del total de datos. Se establece el
porcentaje de los datos que conformaran el conjunto de entrenamiento y se seleccionan
aleatoriamente vectores de caracteristicas hasta cumplir con el porcentaje establecido.
Introduce mayores variaciones a la tasa de error pero es mas rapido debido a que solo

necesita una iteracion.

Por el contrario, la validacion cruzada disminuye la variabilidad de la tasa de error a
costa de sacrificar rapidez y aumentar el costo computacional, esto es debido a que nece-
sita varias iteraciones. Para la validacion cruzada (ver figura 26), el conjunto total de datos
se divide en “n” numero de segmentos, posteriormente se elige un segmento como datos
de prueba y el resto de los “n-1” segmentos conforman el conjunto de entrenamiento. El
algoritmo termina hasta que cada segmento ha sido utilizado como conjunto de prueba.
La tasa de error es entonces el promedio de los errores de todas las iteraciones; es por
esto que es menos susceptible a variabilidad, ya que se garantiza que todos los datos
sirven como datos de entrenamiento. El numero de segmentos en los que generalmente

se particiona el conjunto de datos es en 5, 10 y 20.

Iteracion 1 - Error 1
Iteracion 2 - Error 2
Iteracion 3 - Error 3
Iteracion 4 - Error 4

Tasa de error=Error promedio

Conjunto de entrenamiento

Figura 26: Ejemplo de validacion cruzada.

2.5.3.2. Métricas

Las métricas para la evaluacidén del desempefo de un sistema de deteccion de ob-

jetos, en especifico de la etapa de clasificacion permiten establecer un punto de com-
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paracion entre el sistema propuesto con sistemas existentes. Las métricas cominmente

utilizadas se basan en el concepto de matriz de confusién.

La matriz de confusion (ver figura 26) es una herramienta que permite visualizar el
nivel de confusion del sistema de deteccidn/clasificaciéon. Relaciona el valor o clase real

a la que pertenece un objeto con la prediccion del sistema.

Valor real

Positivo Megativo

Verdaderos Positivos
Positivo Falsos Positivos (FP)
Prediccion {VP)

Verdaderos Negativos
Megativa Falsos Megativas (FM)
(VM)

Figura 27: Matriz de confusion.

La matriz de confusion y en general los sistemas de deteccidn/clasificacion tienen

cuatro posibles salidas:

1. Verdaderos Positivos (VP): cuando un objeto positivo se clasifica como un objeto

positivo.

2. Verdaderos Negativos (VN): cuando un objeto negativo se clasifica como un objeto

negativo.

3. Falsos Positivos (FP): cuando un objeto negativo se clasifica como un objeto positivo

(error tipo ).

4. Falsos Negativos (FN): cuando un objeto positivo se clasifica como un objeto nega-

tivo (error tipo II).

Los VP’s y los VN'’s conforman las predicciones correctas mientras que los FP’s y los
FN’s conforman el total de las predicciones erroneas. A partir de los cuatro casos se

pueden obtener distintas medidas de desempeno, entre las principales se encuentran:



60

. Tasa de error: Tasa que indica el niumero de prediccionas erréneamente clasificados

por el modelo.

FN + FP
Tasa de error = VP+ VN+ EN+ FP (30)

. Exactitud: Medida que corresponde al porcentaje de predicciones correctas entre el

total de predicciones, en si refleja la proximidad entre el resultado y la clasificacién

exacta.
predicciones correctas VP + VN

Exactitud = total de predicciones ~ VP + FP + VN + FN

(31)

. Precision: También conocida como valor predictivo positivo (VP+), es una medida

de proporcion de predicciones positivas correctas con respecto al total de las ins-
tancias predichas como positivas; en otras palabras es una medida de calidad de la
respuesta positiva del clasificador, i.e., la probabilidad de que el valor realmente sea

positivo cuando el diagnostico es positivo.

VP

Precision = VP+ = VP + P

(32)

. Valor Predictivo Negativo (VP-): Medida de proporcién de predicciones negativas

correctas. Mide la calidad de la respuesta negativa del modelo de clasificacion,
i.e. la probabilidad de que la clase del candidato sea realmente negativa cuando la

prediccion es negativa.
VN

VP = YN+ EN

(33)

. Sensibilidad (Tasa de verdaderos positivos): Es una medida de proporcion que

cuantifica las predicciones positivas que han sido correctas respecto a las instancias

realmente positivas. Capacidad de deteccion.

VP

SenSIbl/ldad = TPR = m

(34)

. Especificidad (Tasa de verdaderos negativos): Es una medida que indica la fiabili-

dad de que una prediccion negativa sea realmente negativa. Capacidad de discri-
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minacion.
s VN
Especificidad = TNR = FP1 UN (35)
. Tasa de falsos positivos (FPR): Es una medida que cuantifica el error de tipo I.
FPR = _FP 1 — Especificidad (36)
“FP+ VN P
. Tasa de falsos negativos (FNR): Es una medida que cuantifica el error de tipo Il.
FN .
FNR = VP+EN - 1 — Sensibilidad (37)
Medida F: Media armodnica de la precision y la sensibilidad
2VP
"T2VP+FP+FN (38)

Curvas ROC: Resultado de graficar la tasa de falsos positivos (eje x) y la sensibilidad

(ejey).

Curva ROC

sensibilidad
[
[=5}

- —g— Curva ROC

0.2 0.4 0.6

[=]
[2=]
[=1

Tasa de Falsos Positivos

Figura 28: Ejemplo de curva ROC.
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Capitulo 3. Algoritmos genéticos

3.1. Introduccion

En este capitulo se trata el tema de la técnica de busqueda de algoritmos genéticos.
En primera instancia, a manera de introduccién, se define lo que es una técnica de
blusqueda y el computo evolutivo, para continuar con la descripcion de los conceptos y
procesos fundamentales que componen a los algoritmos genéticos, para entender las ca-
racteristicas que éstos heredan de la teoria de la evolucion con el objetivo de seguir el

principio de Darwin de la “Supervivencia del mas apto” (Sivanandam y Deepa, 2008).

3.2. Técnicas de busqueda

Las técnicas o métodos de busqueda se refieren a un conjunto de estrategias o
técnicas que tienen como objetivo optimizar la solucion de un problema, i.e. encontrar
la mejor solucion de entre un conjunto de soluciones factibles. La mejor solucién es
aquella que minimiza el costo o0 maximiza la eficiencia del sistema, e.g. minimizacion de

costo computacional, menor tiempo de procesamiento, etc.

Las técnicas de busqueda son empleadas en diferentes disciplinas, tanto en el ambito
cientifico, como en el sector industrial y de desarrollo tecnolégico. En especifico, destacan
las disciplinas de manufactura, aeroespacial, economia, biologia y telecomunicaciones,
s6lo por citar algunas. Un espacio de busqueda se refiere a las soluciones potenciales

del problema.

Las técnicas de busqueda se encuentran divididas en tres grandes grupos: basadas
en calculos o numéricas, aleatorias y enumerativas. Las técnicas o métodos numéricos
encuentran soluciones aproximadas a las 6ptimas de manera numérica, el problema ra-
dica en que muchos de estos métodos no se ajustan a problemas de la vida real, o re-
quieren complejos modelos matematicos, que al tener espacios de busqueda pequenos
resultan costeables, no siendo asi cuando son amplios (Bhattacharyya y Maulik, 2013;
Bandyopadhyay y Pal, 2007).

Las técnicas enumerativas exploran todas y cada una de las soluciones posibles, lo

que resulta en una técnica de busqueda que garantiza encontrar el 6ptimo global a un alto
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costo computacional y en tiempo. Finalmente, las técnicas de busqueda aleatorias, que
consisten en métodos de busqueda que exploran aleatoriamente el espacio de blsqueda

en lugar de todas y cada una de las posibles soluciones.

En el grupo de las técnicas de busqueda aleatorias se encuentran las técnicas guia-
das, en las cuales a su vez se encuentra un grupo de métodos conocidos como algoritmos
o computo evolutivo. Estos métodos no exploran un solo punto del espacio de busqueda,
sino que exploran una poblacidon de puntos, lo que aumenta las posibilidades de encontrar

el 6ptimo global (Arora, 2015).

3.2.1. Computo evolutivo

El cémputo evolutivo es un término acunado en 1991 (Baeck et al., 2000); en refe-
rencia al esfuerzo cientifico de simular diferentes aspectos de la evolucion natural. Se
le conoce como una técnica de “Soft-Computing”, puesto que son técnicas tolerantes a
incertidumbre e imprecisiones, no son exhaustivas, y gracias a la tolerancia a lo mencio-

nado anteriormente permiten conformar sistemas robustos a bajo costo computacional.

Las técnicas que se clasifican dentro del cémputo evolutivo tienen en comun la incor-
poracion de aspectos de la reproduccién biolégica de los seres vivos, i.e. competencia
y seleccion de individuos, reproduccion y variaciones aleatorias; mismas que conducen
inevitablemente a la evolucion, como resultado de la reproduccion de los individuos mas

competitivos, los cuales en la mayoria de los casos son los mejor adaptados.

Las técnicas del computo evolutivo se basan en la teoria de la evolucién de Darwin;
esta teoria es en esencia un proceso de perfeccionamiento y adaptacién de los seres
vivos, lo que puede ser traducido a técnicas de busqueda, como el perfeccionamiento
de las soluciones, i.e., optimizacion. El cdmputo evolutivo es entonces una técnica para
solucionar problemas que se encuentra inspirada en la naturaleza, concretamente en los

mecanismos de la evolucion natural. Se rige principalmente bajo los siguientes principios:

1. Supervivencia del mas apto.

2. Seleccion natural y adaptacion.
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3. Evolucion a lo largo del tiempo.

La computacion evolutiva tiene cuatro paradigmas: estrategias evolutivas, progra-
macién evolutiva, algoritmos genéticos y programacion genética; siendo los algoritmos

genéticos la técnica mas popular.

3.2.2. Algoritmos genéticos

Los algoritmos genéticos fueron desarrollados por Holland en 1975. En su libro “Adap-
tation in natural and artificial systems”, describié como aplicar los fundamentos de la evo-
lucion natural para optimizar problemas (Sivanandam y Deepa, 2008). Hoy en dia, los
algoritmos genéticos se han convertido en una herramienta poderosa frente a los pro-
blemas de optimizacion. Los algoritmos genéticos tienen su base en la genética y la
biologia, a continuacion se describe los fundamentos bioldgicos de éstos segun Sivanan-
dam y Deepa (2008).

1. Célula: unidad anatémica fundamental de los seres vivos, contiene la informacion

genética.

2. Cromosoma: conjunto de genes que se encargan de almacenar la informacion
genética y de codificar las propiedades de las especies. Las posibles propieda-
des que puede codificar un gen se conocen como alelos, i.e., posibles valores que

un gen puede tomar.

3. Genética: se refiere al conjunto de genes, que componen a un individuo. Se le
conoce como genotipo. Por otro lado, se encuentra el fenotipo, lo que se refiere al

aspecto que tiene el ser vivo al decodificarse el genotipo.

4. Reproduccion: se refiere al proceso en el que un individuo engendra y da vida a un
nuevo individuo, proceso mediante el cual se copia informacion genética del padre

al hijo.

5. Seleccién natural: se refiere a la preservacion de los seres vivos con caracteristicas
favorables que los hacen mas aptos para sobrevivir, continuando asi con la preser-

vacion de las caracteristicas favorables y la pérdida de las no favorables.
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Los algoritmos genéticos son entonces un método heuristico basado en la supervi-
vencia de las soluciones que mejor resuelven el problema, explorando la aptitud® de un
conjunto de soluciones (poblacidén de individuos) paralelamente. En la tabla 5 se mues-
tra una comparacion entre la terminologia para referirse a las representaciones de los

individuos en la rama de la biologia y de la computacion.

Tabla 5: Comparacion entre conceptos de evolucién natural y la terminologia de los algoritmos genéticos.

Evolucion natural  Algoritmos genéticos

Cromosoma Cadena

Gen Caracteristica o parametro

Alelo Valor del parametro

Locus Posicion de la cadena

Genotipo Representacion codificada de los parametros
Fenotipo Estructura decodificada, valores de los parametros

El esquema general de un algoritmo genético (ver Figura 29) se basa en una poblacion
de soluciones, éstas se deben de representar como un cromosoma, tipicamente un cro-
mosoma binario. Se genera una poblacién de cromosomas aleatorios, se decodifican y
se evallia qué tan bien o mal cada individuo (resultado de decodificar cada cromosoma)
soluciona el problema. En base a la aptitud de cada individuo, se procede a simular la
reproduccién de los seres vivos utilizando un conjunto de operadores genéticos con el ob-
jetivo de crear una nueva poblacién de individuos. Se reemplaza la vieja poblacion por la
actual, y se sigue el mismo procedimiento hasta cumplir con las condiciones establecidas

para la finalizacion del algoritmo genético.

3.3. Definiciones y operadores genéticos
3.3.1. Individuos

Un individuo se refiere a una potencial solucién al problema que se encuentra dentro
del espacio de busqueda, es decir, se constituye de distintos valores para cada uno de
los parametros de entrada al problema modelado. Los individuos se pueden presentar de

dos formas (Figura 30), como cromosomas o como fenotipo.

8Entiéndase por funcion de aptitud, una funcién cualquiera que sirve como métrica para medir que tan
buen desempeiio tienen un conjunto de parametros para la resoluciéon de una tarea o problema.
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- e Nueva
IPotblgmgn DZCOldIfICB.CIOH Evaluacion poblacion a
aleatoria de n € los cro- de la aptitud través de la
cromosomas mosomas reproduccion
No
Critmm {
Fin de con- Reemplazo
vergencia L

Figura 29: Algoritmo genético simple.

Cromaosoma (Genatipo)

Genl Gen 2 Gen M
I tuncmn de ﬂapE{I ‘
Parametro 1 | Parametro 2 Parametro N

Solucion (Fenotipo o cadena)

Figura 30: Representacién del genotipo y fenotipo (adaptacién de Sivanandam y Deepa (2008)).
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El cromosoma o genotipo, hace alusion al material genético de la solucién, de manera
gue son datos crudos que sin una funcién de mapeo hacia una solucién valida carece de
sentido; tipicamente son cadenas de bits. Si se observa desde el punto de vista del mo-
delo, los cromosomas son la forma en que se codifica cada solucién potencial, pudiendo
emplearse una codificacion binaria, octal, hexadecimal, nUmeros reales o enteros, entre

otras. En la Figura 31, se pueden observar algunos de los métodos de codificacion.

Cromosoma binario | ‘E| |:I| |:I| D| 'F| ‘I!| ‘I!| [I| EI| 1| EI| 1| ‘E| EI| EI| ‘E| ‘E|
Cromosoma octal | 2| 4| 3| 'E| T| 'E| 5| 4| 2| 1| EI| 5| 4| EI| ‘E| ‘E| 2|
Cromosoma hexadecimal | F| B| '."| 3| 2| Q| F\I ‘E| C| F| EI1 4| EI| ‘3| 5| ?'| f'-\|

Figura 31: Métodos de codificacién de cromosomas.

La segunda forma de representacion es el fenotipo o cadena, que expresa el cromo-
soma en términos del modelo, es decir, son los valores de los parametros que entran
al modelo, resultado de mapear mediante una funcién del cromosoma al fenotipo. En la
Figura 32, se observa el resultado de establecer una funcién de mapeo y decodificar los
cromosomas de la Figura 31. La funcion de mapeo establecida es una conversion de

binario a decimal, octal a decimal y hexadecimal a decimal, respectivamente, para cada

cromosoma.
Fenctipo del cromosoma | ‘F| D| D| £I| 1| ‘t| ‘t| £I| £I| ‘t| EI| ‘E| 'E| EI| EI| ‘F| 1|
binario
Fenctipo del cromosoma | 2| 4| 3| E| ?| E| 5| 4| 2| ‘t| EI| 5| 4| EI| ‘F| ‘F| 2|

octal

Fenctipo del cromosoma | 15 | E| '."| 3| 2| 9| 10 | 'F| 12 | 15 | 13 | 4| 11 |6| 5| T| 10 |

hexadecimal

Figura 32: Fenotipo de los cromosomas propuestos en la figura 31.

3.3.2. Genes

Los cromosomas se subdividen en genes, de manera que cada cromosoma esta com-
puesto por “n” genes, lo que se traduce en “n” diferentes parametros codificados dentro de

un cromosoma que componen una solucién individual al problema modelado. Los genes
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son fundamentales para la construccion de los algoritmos genéticos; como ya se men-
ciono, los cromosomas se componen de un numero finito de genes, donde éste nimero

depende del nimero de parametros de entrada al problema.

El primer paso para la construccion del algoritmo genético es analizar los parametros
de entrada al problema que se desea modelar, se debe definir el nimero de parametros,
el tipo de valores y sus respectivos intervalos de operacion. Lo anterior, para asegu-
rar que se obtendran soluciones siempre validas independientemente del esquema de
codificacion (representacion). El gen es entonces una cadena de datos, en la Figura
33 se puede observar un cromosoma ejemplo, como se puede observar visualmente el
cromosoma contiene “n” numero de genes, y cada gen estd compuesto por una o mas
posiciones de la cadena (locus o bits). El numero de posiciones que se le asignan a
un gen aumenta proporcionalmente a medida que el rango de valores que acepta ese

parametro se incrementa.

Cromosoma '1||]|D||]1|'1|1||}||}|1{I|'f 1|C| 0 1|1
ejemplo Gen 1 Gen 2 Gend | Gend | Genb | GenB

Figura 33: Estructura de un cromosoma.

En la Figura 34 se observa el fenotipo resultante al utilizar como funcién de mapeo
la conversion de binario a decimal aplicado al cromosoma ejemplo de la Figura 33. El
fenotipo (cadena) observado en ésta sugiere que el problema modelado necesita seis
parametros de entrada, y cada uno de éstos tiene intervalos diferentes, razén por la que

cada parametro se compone de un numero diferente de posiciones (bits).

pe g T 1 2 0 3
R Parametro | Paramefro | Parametro | Parametro | Parametro | Parametro
ejemplo 1 2 3 4 5 6

Figura 34: Fenotipo del cromosoma propuesto en la Figura 33.

Retomando la funcién de mapeo, de acuerdo con Sivanandam y Deepa (2008), ésta
es necesaria para convertir el conjunto de soluciones del modelo a una representacion

gue permita al algoritmo genético operar, y para convertir los nuevos individuos obtenidos



69

como resultado de aplicar los operadores genéticos a valores admisibles del modelo para

poder evaluar qué tan aptos son esos nuevos individuos.

3.3.3. Poblacion

El algoritmo genético requiere una poblacidn inicial sobre la cual se aplican los ope-
radores genéticos para engendrar nuevos individuos con caracteristicas adaptadas. La
poblacidn se refiere a una coleccién o conjunto de individuos, y una poblacion consti-
tuye una generacion en el proceso evolutivo del algoritmo genético (cada iteracion). De
acuerdo con Eiben y Smith (2003), el objetivo de la poblacion es contener posibles so-
luciones, a las cuales se les evalua la calidad para resolver el problema modelado. La

poblacion es un multiconjunto® de cromosomas (genotipo).

La poblacion, al ser un conjunto de individuos, tiene dos representaciones, “i.e. geno-
tipo y fenotipo”. Al igual que los individuos, el genotipo representa genes y el fenotipo los
parametros. La formulacion matematica de ambas poblaciones se define por la ecuacion
39 y ecuacion 40 respectivamente, donde n es el numero de individuos, len(cromosoma)
se refiere al tamano del cromosoma y num_param el nimero de parametros que confor-

man las n soluciones.

bit_genoy bit_.genoi, . . . bit_.geno; Jlen(cromosoma)) | Cromosoma;
bit_geno, bit_.geno., . . .  bit_genos jencromosoma) | Cromosomas

P, genotipo = . . . (39)
bit_geno,1 bit_geno,, . . .  bit_genop jencromosoma) | Cromosomar,

9Del inglés “multiset”: se refiere a que exactamente el mismo individuo puede aparecer en una poblacion
dos 0 més veces.
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P fenotipo =

Param; A

Param 4

Param,, 1

Param1 2

Param;

Param,, »

P. aram ,numparam

P. ar am2,numparam

Paramp, numparam |

Soluciony

Solucion,

Soluciony,

La poblacion, entonces, se puede visualizar como una matriz que contiene los indi-

viduos como cromosomas o fenotipo. De manera que si se tiene una poblacién de 10

individuos con la configuracion del cromosoma de la Figura 33, se obtiene una matriz de

10 x 17, tal y como se puede observar en la Figura 35.

Individuo 1

Individuo 2

Individuo 3

Individuo 4

Individuo &

Individuo &

Individuo 7

Individuo 8

Individuo 9

Individuo 10

[1[ofojof1[1]1]ofof1]of1[1]Of0[1]1]

[0]t1[1]1]ofojof1]1]ofojofof1]1[0]0]

A B BN B R ENE A BN RN

[ftfofafefafefejofef1]1fof1]1[1]0]
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Figura 35: Poblacién de 10 individuos.

Las caracteristicas a tener en cuenta respecto a la poblacion para poder ejecutar el

algoritmo genético son:

1. El tamafio de la poblacién: determina la cantidad de individuos que conforman la

poblacidon de soluciones.
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2. Generacion de la poblacion inicial: se refiere a la manera en que se crean a los
primeros individuos. Existen basicamente dos medios de generacion, el aleato-
rio y el heuristico. El método aleatorio consiste en generar cromosomas aleato-
riamente, por ejemplo para la codificacion binaria, consiste en inicializar cada po-
sicion del cromosoma aleatoriamente a 0 6 1. De manera contraria, con el método
heuristico generalmente se introducen soluciones de las que se conoce tienen un
buen desempefio en la resolucidn del problema modelado. Al tener soluciones acep-
tables desde la primera generacion, la busqueda tiene la caracteristica de ser guiada

y aleatoria, y encuentra buenas soluciones mas rapidamente.

Un aspecto a considerar sobre la poblacion, es que se debe tener diversidad en las
primeras generaciones, especialmente en la primera generacion (poblacién inicial). La
diversidad puede definirse como la distancia media entre todos los individuos de la po-

blacidon, a mayor distancia mayor diversidad y viceversa (ver Figura 36).
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Figura 36: Diversidad en la poblacién. Cruces azules: Alta diversidad. Puntos rojos: Baja diversidad.
Adaptacion de MathWorks (2005).

El tener diversidad en la poblacién permite explorar en mayor medida el espacio de
busqueda, de manera que es importante tener poblaciones con gran cantidad de indivi-
duos como sea posible, se debe aumentar el nimero de individuos sobre todo cuando
se generan de manera heuristica. Sivanandam y Deepa (2008) mencionan que una po-

blacion de alrededor de 100 individuos es frecuente, y que este nUmero aumente en
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funcion del poder de cdmputo disponible y las caracteristicas del modelado del algoritmo
genético para con el problema a resolver. De igual manera, Sivanandam y Deepa (2008)
advierten el problema del tiempo de convergencia cuando las poblaciones contienen un
nuamero grande de individuos, y establece que el tiempo requerido para converger es de

orden (n log n) donde n es el tamano de la poblacion.

3.3.4. Aptitud

La funcién de aptitud o funcion objetivo se refiere a una funcion de evaluacion que se
establece para cuantificar qué tan apta es cada solucién (individuo fenotipo); asigna una

medida de calidad a los individuos.

En cada iteracion, se busca que la funciéon de aptitud sea minimizada o maximizada,
de acuerdo al criterio con el que calificamos una solucion como buena, aceptable o mala.
Se maximiza o minimiza la funcién de aptitud, favoreciendo que las mejores soluciones

sean seleccionadas con una mayor probabilidad.

Para Eiben y Smith (2003), la funcion de aptitud tiene el rol de representar los reque-
rimientos a los que la poblacion se debe de adaptar y define lo que significa un mejor
individuo o una mejor poblacién. Conforme la poblacidén evoluciona, las soluciones se
vuelven cada vez mas aptas. Es comun escalar la funcion de aptitud para que se encuen-
tre entre un intervalo de valores (minimo y maximo), de esta manera, es posible saber

gué tan lejos o qué tan cerca se encuentra una solucién del éptimo global.

En la Figura 37 se observa un paisaje de aptitud. Mitchell (1999) menciona en su
trabajo que: "El concepto de paisaje de aptitud fue originalmente usado por el bidlogo
Sewell Wright en 1931 para referirse al espacio de todos los posibles genotipos con su

respectiva funcion de aptitud.”

El paisaje de aptitud mostrado en la Figura 37 es el resultado de la propuesta del
algoritmo genético implementado en este trabajo de investigacion. Se tienen poblacio-
nes de 100 individuos, los cuales fueron evolucionados a lo largo de 90 generaciones,

informacion que se puede apreciar en los ejes de la grafica.

El tercer eje muestra la aptitud de cada solucion contenida en cada generacioén. En la
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Figura 37 se puede observar la forma en la que varia la diversidad, alta en las primeras

generaciones con tendencia a la baja a medida que el nimero de generaciones aumenta.
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Figura 37: Paisaje de aptitud.

La funcion de aptitud es relevante para la obtencion de buenos resultados del algo-
ritmo genético, es fundamental para la cuantificacion de la calidad de las soluciones y por
ende tiene un alto peso para el proceso de reproduccion. La seleccion de la funcién de
aptitud no es trivial y es uno de los puntos en el algoritmo genético que debe sintonizarse

cuidadosamente para obtener resultados aceptables.
3.3.5. Codificacion

La codificacidn es el proceso de representacion de los cromosomas y los genes que
los componen. Anteriormente se definid el concepto de individuo y las formas en las que
se representan. Un individuo se representa de dos formas distintas: fenotipo (cadena)
y genotipo (cromosoma). Existe una funcion de mapeo que traduce los genotipos en

fenotipos y viceversa.

En la Figura 38 se muestra un esquematico sobre la funcion de mapeo entre el espacio
del genotipo hacia el espacio del fenotipo, es decir, del total de combinaciones posibles
que se pueden tener de un cromosoma hacia el total de combinaciones que se pueden
tener de una solucion o cadena. Se debe destacar que la codificacion debe ser cuida-

dosamente seleccionada, asi como la funcion de mapeo, de manera que al decodificar
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un cromosoma no se obtenga una solucién que no sea valida para la resolucion del pro-
blema, a esto se le conoce como solucion ilegal. De igual manera, debe analizarse el
problema a modelar cuidadosamente, para delimitar las partes del espacio de busqueda
que no son factibles, reduciendo asi el espacio de soluciones para disminuir el tiempo
de convergencia y por ende el tiempo requerido por el algoritmo genético para obtener

resultados satisfactorios (Gen y Cheng, 2000).
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Figura 38: Mapeo del espacio de los cromosomas al espacio de soluciones (adaptacion de Gen y Cheng
(2000)).

El genotipo se puede representar de distintas formas, algunas de las mas comunes
son las encontradas en los trabajos de Sivanandam y Deepa (2008); Gen y Cheng (2000);
Eiben y Smith (2003):

1. Binaria

2. Octal

3. Hexadecimal

4. Permutacion (niUmeros enteros)
5. Numeros reales

6. Valor (datos generales)

Con respecto a la funcion de mapeo, Gen y Cheng (1997) establecen “Propiedades de

las codificaciones” para evaluar los métodos de codificacion. El objetivo es construir una
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adaptacién del algoritmo genético que explore efectivamente el espacio de busqueda.

Las propiedades de las codificaciones son:

1. No redundancia'®: se refiere a que el mapeo entre genotipo y fenotipo deben ser
idealmente 1 a 1, es decir, se debe tener el mismo numero de combinaciones en
ambos espacios, y cada combinacién debe corresponderse 1 a 1. Sin embargo,
como se advierte en la Figura 39, existen funciones de mapeo en las que un geno-
tipo tiene diversas representaciones en su fenotipo (1 a n) y el caso contrario, en las

gue diversos genotipos conducen a una uUnica representacion en su fenotipo (na 1).
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Figura 39: Mapeo de cromosomas a soluciones (adaptacion de Gen y Cheng (2000)).

2. Legalidad'': se refiere a que cualquier combinacion resultante de un cromosoma se

corresponda a una solucion valida.

3. Completitud'?: se refiere a que cada posible solucion tenga su representacion como
cromosoma, para garantizar que todos los puntos contenidos en el espacio de solu-

ciones puedan ser accesibles para la busqueda del algoritmo genético.

4. Propiedad de Lamarck'®: se refiere a la capacidad de que las soluciones (padres)
hereden a las soluciones (hijos) lo mejor y conduzcan a individuos de mejor calidad,

“i.e. individuos mas aptos”.

5. Causalidad: se refiere a que pequenos cambios en el espacio del genotipo a causa

de una mutacién, originen pequenas variaciones en el espacio del fenotipo.

0Del inglés “nonredundancy”
""Del inglés “legality”

12Del inglés “completeness”

13Del inglés “Lamarckian Property”
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3.3.6. Reproduccion

El proceso de reproduccion es la parte fundamental del algoritmo genético, la parte
en la que se crean nuevos individuos a partir de aplicar operadores genéticos (seleccion,
cruzamiento, mutacion e inversion) sobre una determinada poblacién. La proliferacion de

la descendencia consiste en un ciclo de cuatro etapas:

1. Seleccion de los padres
2. Cruzamiento de los padres para crear nuevos individuos “i.e. hijos”
3. Mutacidn e inversion para simular el proceso evolutivo

4. Reemplazo de todos o una parte de la poblacion (padres) con los nuevos individuos
(hijos)

El objetivo del proceso de reproduccion es formar una nueva generacion de cromosomas

cuya aptitud sea mejor que la de la previa generacion (Randall, 1995).

3.3.6.1. Seleccion

La etapa de seleccion consiste en seleccionar dos individuos de la poblacion y asig-
narles el papel de padres para posteriormente aplicar el “operador de cruzamiento”. La
seleccion es entonces, la encargada de elegir los individuos de la poblacion, de manera
que existen multiples criterios 0 esquemas para elegirlos. Esta etapa tiene sus bases en
la “Teoria de la evolucion de Darwin”, que establece que sélo los individuos mas aptos

sobreviven y son capaces de reproducirse.

En general, la etapa de seleccion tiene el objetivo principal de filtrar a los individuos
de menor aptitud de la poblacién, de manera que se favorezca la seleccién de individuos
con una alta aptitud. Al seleccionar dos individuos con una aptitud alta en comparacion
con el resto de la poblacion, se tiene la esperanza de que la descendencia de éstos sea
igual 0 mas apta. Una vez seleccionados los dos individuos, son marcados como padres
para aplicar el resto de los operadores genéticos que permiten intercambiar informacion

entre ambos.
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Aunque existen multiples métodos para seleccionar los individuos que se reproduciran
de una poblacion, entre las propuestas mas comunes destacan las descritas por Sivanan-
damy Deepa (2008), Eiben y Smith (2003), Mitchell (1999), Michalewicz (1994), Goldberg

(1989), mismas que se describen a continuacion:

1. Seleccion por ruleta: este método de seleccidon asigna una probabilidad a cada indi-
viduo proporcional a su aptitud. La estimacion de probabilidad para cada individuo
consiste en unicamente dividir su aptitud entre la suma de la aptitud de todos los
individuos en la poblacion. El problema radica en que soluciones muy aptas pue-
den acaparar la mayoria de la ruleta, de manera que son seleccionadas con mayor

frecuencia, marginando casi completamente el resto de las soluciones.

2. Seleccién aleatoria: esta técnica de seleccidn consiste en seleccionar individuos
aleatoriamente de la poblacion. No garantiza que se seleccionen los individuos

mejor adaptados, sino que favorece la aleatoriedad.

3. Seleccién por torneo: este método de seleccion consiste en crear un torneo con un
numero “n” de individuos, se crea entonces, un subgrupo de la poblaciéon y los miem-
bros del subgrupo compiten para ser seleccionados como padres. En su version
mas simple, el torneo lo gana el individuo con la mejor aptitud, mientras que la
otra variante es utilizar la estrategia utilizada en la seleccion por rango, generar un
namero aleatorio “R” entre 0 y 1. Se debe especificar un umbral r entre 0 y 1, si
R > r se utiliza el segundo individuo mas apto como padre y si R < r se selecciona
el individuo mas apto del subgrupo. El tamano del torneo permite ajustar la presion
de seleccion, Goldberg y Deb (1991) realizaron un estudio y analisis probabilistico
para comparar métodos de seleccion. Encontrd que la seleccion por torneo, cuando
n=2, es exactamente igual a la seleccion por clasificaciéon. Ademas, con sus ex-
perimentos concluy6é que conforme aumenta el tamano del torneo, i.e. la presion
de seleccidn, aumenta la probabilidad de seleccionar a los individuos mas aptos de
toda la poblacién, lo que deriva en una convergencia rapida del algoritmo, tal y como

se puede observar en la Figura 40.

4. Seleccion por rango o clasificacion (Rank Selection): este método de seleccion cla-
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sifica a todos los individuos asignando un numero de 1 hasta N. Las soluciones se

enumeran de peor a mejor aptitud. Se seleccionan dos individuos aleatoriamente,

asi mismo se genera un numero aleatorio “R” entre 0 y 1. Se debe especificar un

umbral “r’ entre 0 y 1, si “R¢,=r" se utiliza el segundo individuo como padre y si “Rjr”

se selecciona el primero. Otra variante es Unicamente seleccionar dos individuos

aleatoriamente y asignar como padre al individuo con mayor aptitud. Es una espe-

cie de seleccidn por torneo binario. La seleccion por rango evita la convergencia

prematura, de hecho su convergencia es lenta, asegura la diversidad genética y

usualmente lleva a encontrar una solucion aceptable.

5. Seleccién de Boltzmann: este método de seleccién simula el decremento de tem-

peratura de un cuerpo fisico. La presion de seleccion varia con el decremento, por

lo que se tiene una presion de seleccidn adaptativa, no es fija, sino que va aumen-

tando a medida que se enfria el cuerpo fisico. Esta estrategia permite mantener

una alta diversidad genética, y a medida que el nimero de generaciones aumenta

ser mas selectivos, i.e. seleccionar individuos mas aptos, la diversidad genética de-
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Figura 40: Seleccién por torneo con diferentes valores de S (tamaho de torneo).
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crementa y empieza la convergencia. El algoritmo termina su ejecucion cuando la

temperatura llega a cero.

6. Seleccion por muestreo estocastico universal: este método es una variante de la
seleccion por ruleta. Se asigna una porcion de la ruleta de acuerdo a la probabilidad
de cada individuo. Se declara una variable con valor igual al nimero de individuos
gue se desea seleccionar, a partir de lo anterior se divide la ruleta entre el nimero de
individuos deseados con espaciamiento igual y uniforme, y se plasman marcadores
en cada posicion. Se seleccionaran los individuos en los que haya marcadores.
Si por ejemplo, se tiene una ruleta como la mostrada en la Figura 41, y se desea
seleccionar 4 individuos, se colocan 4 marcadores espaciados uniformemente. Los
cuatro individuos seleccionados son: 1ero. el rojo, 2do. el rojo, 3ero. el azul y 4to.
el negro. Este tipo de muestreo permite a las soluciones con baja aptitud tener una

mayor oportunidad de ser seleccionadas.

Figura 41: Ejemplo de muestreo estocastico universal.

7. Seleccion elitista: para este método de seleccidon se toman los “n” individuos mas
aptos, se copian exactamente iguales a la siguiente generacion. El resto de la
poblacion (Poblacién — n) es completada con el proceso de reproduccién utilizando
otro método de seleccién. Este método de seleccidn garantiza tener al menos uno

o mas buenos individuos, para que en caso de que el cruzamiento y mutacién no
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engendren individuos con una buena aptitud, mantener la genética de las buenas

soluciones que ya se habian encontrado.

3.3.6.2. Cruzamiento

La etapa de cruzamiento, también llamada de recombinacién, es la etapa que simula'y
emula el proceso de la reproduccién natural. Involucra la participacion de dos individuos,
los cuales son elegidos en la etapa previa, la de seleccion. Los dos individuos seleccio-
nados intercambian entre si segmentos de sus correspondientes cromosomas, de esta
manera se crea la descendencia, los hijos, los que son resultado del intercambio genético

de sus padres, tal y como en el proceso de la reproduccion natural.

La etapa de seleccion selecciona tipicamente los individuos mejor adaptados para
solucionar el problema en cuestion, de manera que la etapa de cruzamiento apunta a en-
riquecer a la poblacion con individuos mas aptos, bajo la esperanza de que dos individuos
con una buena funcién de aptitud eventualmente pueden dar origen a un nuevo individuo,
cuya aptitud se vea aumentada por via del operador de cruzamiento, mejorando asi la

descendencia y las generaciones futuras.

El operador genético de cruzamiento se aplica bajo los siguientes pasos:

1. Seleccionar dos individuos (cromosomas) para el apareamiento
2. Seleccionar aleatoriamente uno 0 mas puntos de cruce en los cromosomas

3. Intercambiar los valores delimitados por los puntos de cruce entre los dos cromoso-

mas

Los métodos de cruzamiento varian de acuerdo al tipo de codificacion empleada para
representar las posibles soluciones al problema. Usualmente, cuando se utilizan codifi-
caciones binarias, octales, hexadecimales, y de valor, es muy comun encontrarse con los

métodos de cruzamiento siguientes:

1. Cruzamiento en un punto: se establece un punto de cruce en el cromosoma, el

primer hijo sera resultado de copiar la informacion del segmento izquierdo del padre
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1 y el segmento derecho del padre 2. El segundo hijo, de manera contraria, sera

una copia del segmento derecho del padre 1 y del segmento izquierdo del padre 2.

2. Cruzamiento en dos puntos: se establecen dos puntos de cruce, de manera que el
cromosoma es dividido en tres segmentos. El primer hijo sera resultado de copiar
los segmentos de los extremos del padre 1 y el segmento central del padre 2. El
segundo hijo sera una copia de los segmentos extremos del padre 2 y del segmento

central del padre 1.

3. Cruzamiento multipunto: se establece mas de un punto de cruce “n”, lo que genera
“n+1” segmentos. Los hijos son el resultado de copiar alternadamente segmentos

del padre 1y del padre 2.

4. Cruzamiento uniforme: se genera un cromosoma vacio de igual tamano al de los
cromosomas. Se llena el cromosoma vacio con valores aleatorios de “0” y “1”. El
hijo 1 se genera copiando informacion del padre 1 si es “0” y del padre 2 si es “17;
de manera contraria, el hijo 2 copia informacion del padre 1 si es “1” y del padre 2

si es “0”.

5. Cruzamiento de sustituto reducido (reduced surrogate): para este método de cruza-
miento se restringen los puntos de cruce a unicamente las fronteras de los genes,
de esta manera permite cruzar genes completos sin alterar sus valores, dejando

esta Ultima tarea al operador de mutacion.

6. Cruzamiento multi-padres: es un método de cruzamiento en el que el mecanismo
de recombinacién requiere mas de un individuo padre, e.g. 2,3,4,5,6 0 mas padres.
Para aplicar el operador de cruzamiento utilizando més de 2 padres, existen varias
técnicas. Las mas comunes son utilizar mascaras aleatorias; y otras utilizan es-
guemas de votacion (Scanning crossover), de manera que para engendrar el hijo,
se copia el valor de cada posicion en concordancia al valor con mayor frecuencia
de aparicion en los “n” padres (ver Figura 42) (Eiben et al., 1995; Chambers, 1998;
Eiben, 1999).

Cuando se codifican las soluciones empleando nimeros reales, el método mediante

el que se cruzan los dos 0 mas individuos suelen ser operaciones aritméticas. Por otro
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Padre 1 EIECEEECEECEECCEE
Padre 2 IEECECECEECECECEE
Padre 3 EECEECECEECECECEE
Hijo EECCECECEECECCCEE

Figura 42: Cruzamiento "scanning”.

lado, cuando se representan las soluciones utilizando numeros enteros que describen
un orden, destacan los métodos de cruce siguientes: cruzamiento de mapeo parcial,
propuesto por Golberg y Lingle para la resolucion del problema del vendedor viajero™
(Goldberg y Lingle, 1985); el cruzamiento ordenado (Davis, 1991) y el cruzamiento por
ciclo (Oliver et al., 1987).

Independientemente del método empleado para cruzar los individuos seleccionados
como padres, el parametro que juega el papel mas determinante es el llamado “Probabili-
dad de cruzamiento” o “Tasa de cruzamiento”. La probabilidad de cruzamiento determina
la frecuencia con la que se efectuara el cruzamiento, de manera que existen dos posibili-

dades: cruzamiento y no cruzamiento.

Para determinar si se aplica el operador de cruzamiento sobre dos las soluciones
padres, se toma una decision pesada. Cuando se determina que no hay cruzamiento, los
hijos son copias exactas de los padres; en caso contrario, los hijos son el resultado de

aplicar el operador sobre los padres.

De acuerdo a Mitchell (1999), la probabilidad de cruzamiento igual a 0.7 es bastante
tipica, cabe mencionar, que cuando ésta es igual a 1, siempre se aplica el operador de
cruzamiento, de manera contraria, al ser igual a 0, los hijos siempre seran réplicas exactas

de sus padres.

Establecer la probabilidad de cruzamiento 6ptima no es una tarea trivial ni sencilla,
y depende de la naturaleza de la funcion de aptitud (Man et al., 1996). Existen, sin
embargo, guias para establecer una probabilidad de cruzamiento adecuada, Man et al.

(1996) en base a sus investigaciones sugiere utilizar una probabilidad de cruzamiento

14TSP: Traveling Salesman Problem
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igual a 0.9 para poblaciones pequenas, de alrededor de 30 individuos; mientras que para
poblaciones grandes sugiere un valor de 0.6 para poblaciones que contengan 100 o mas

individuos.

3.3.6.3. Mutacion e inversion

La tercera etapa en el proceso de reproduccion comprende dos operadores genéticos:
mutacion e inversion. El operador de mutacion se aplica inmediatamente después de la
reproduccion, y el de inversidon después de la mutacion, sin embargo, este Gltimo operador
generalmente no es utilizado en las implementaciones de algoritmos genéticos, e incluso,
es pasado por alto en la literatura y no se menciona en el esquema general del algoritmo

genético.

El operador genético de mutacion altera aleatoriamente los valores en algunas po-
siciones de los nuevos individuos, “i.e. hijos”. El objetivo de hacer estas alteraciones,
principalmente es para prevenir que el algoritmo genético quede atrapado en minimos
locales y juega el rol de recuperarse de la pérdida de material genético (Sivanandam y
Deepa, 2008).

Las aportaciones del operador de mutacion son:

1. Permite explorar todo el espacio de busqueda
2. Introducir nuevos individuos en la poblacién
3. Mantener la diversidad de individuos en la poblacién

4. Ayudar a escapar de minimos o maximos locales

Los métodos de mutacidén generalmente consisten en cambiar un valor en la cadena,
como tipicamente se codifican las soluciones utilizando una representacion binaria, el
volteo (flipping) es uno de los métodos mas comunes, que consiste en cambiar 1’s por
0’s y viceversa. A continuacion se describen algunos de los métodos mas comunes de

mutacién:
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1. Flipping: consiste en recorrer con un marcador todas las posiciones del cromosoma,
tomar una decision pesada con cierta probabilidad de cruzamiento, si el resultado
de la decision es el de aplicar la mutacion, cambia el valor del cromosoma en la
posicion actual en la que se encuentra el marcador de “0” a “1” o de “1” a “0” segln

sea el caso.

2. Interchanging: este tipo de mutacion consiste en elegir dos posiciones (“q” y “r’)
aleatoriamente del cromosoma e intercambiar el valor de la posicion “q” por el de la

({4

posicion “r’ y viceversa.

3. Reversing: este tipo de mutacion consiste en elegir una posicion de maneara alea-
toria del cromosoma. Entre la posicion elegida y la uUltima posicion del cromosoma
se forma un segmento de menor longitud que el cromosoma, ese segmento es in-
vertido, de manera que la primera posicion del segmento pasara a ser la Ultima
posicion, la segunda posicidon pasara a ser la penultima posicion del segmento, y

asi sucesivamente hasta invertir el segmento completamente.

4. Insert: este método de mutacion consiste en elegir aleatoriamente dos posiciones
“q” y “r’ del cromosoma. El paso siguiente es elegir si se mueve la posicion “q” o
la posicion “r’. En caso de elegir la posicidon “q” y que gr, el valor en esa posicion
se insertara a la derecha de la posicion “r’, teniendo que deslizar los valores de
las posiciones contiguas hacia la derecha para hacer espacio. En caso de elegir la
posicion “r’, su valor se insertara a la derecha de la posicion “g”, después de haber

aplicado el deslizamiento de los valores hacia la derecha.

5. Scramble: consiste en elegir aleatoriamente dos posiciones del cromosoma; estas
dos posiciones forman un segmento central. La mutacion del cromosoma consiste

en reacomodar de manera aleatoria los valores de ese segmento.

El operador de mutacion, al igual que el de cruzamiento, necesita el establecimiento de
una probabilidad, en este caso se denomina probabilidad de mutacion. El objetivo de este
parametro es decidir qué tan frecuentemente ocurrira una mutacién en el cromosoma. Si
no hay mutacion, los hijos son el resultado del cruzamiento de los padres (si es que lo

hubo), de manera contraria se muta el cromosoma con la probabilidad especificada.
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La decisidn de la mutacion, se toma mediante una decision pesada. Se debe cuidar de
no establecer una probabilidad de 100 %, ya que al hacer esto siempre habra mutacion y

entonces el algoritmo genético pasara a ser una busqueda aleatoria.

Con respecto al valor de la probabilidad de mutacion, es un parametro que debe ser
sintonizado; al igual que el valor de la probabilidad de cruzamiento, no resulta un proceso
trivial el encontrar este valor. De acuerdo a (Mitchell, 1999), un valor adecuado para una
primera ejecucion de un algoritmo genético es igual a 0.001. En contraparte, (Sivanan-
dam y Deepa, 2008) afirma que usualmente este valor es igual a 1/L, siendo L la longitud

del cromosoma.

En el estudio de Man et al. (1996), se recomienda el valor de 0.001 para poblaciones

grandes y 0.01 para poblaciones pequenas.

El operador genético de inversidn, es un operador basico al igual que el operador de
seleccion, cruzamiento y mutacion. Este operador consiste en seleccionar un segmento
de cromosoma e invertirlo, de tal manera que el ultimo bit del segmento pase a ser el

primero, el penultimo pase a ser el segundo y asi sucesivamente.

Para aplicar este operador, se debe cuidar que el esquema mediante el que se codi-
fican las soluciones no sea dependiente de la posicién, de manera que una inversion no
genere soluciones fuera del espacio de soluciones. Cuando el mapeo de cromosomas a
parametros depende de la posicidn, hacer esto deriva en que un operador de mutacion a

gran escala (Whitley, 1994).

De acuerdo a Liepins y Vose (1991); Goldberg y Deb (1991): "El operador genético
de inversién fue estudiado por Bagley (1967), Cavicchio (1970) y Frantz (1972); para ser
introducido como un operador basico de los algoritmos genéticos por Holland (1975).” Al-
gunos autores suelen pasar este operador por alto, a raiz de que a lo largo de los anos se
han incorporado nuevas técnicas de cruzamiento y de mutacion, y que especificamente
en la etapa de mutacién existen variantes que hacen precisamente lo que el operador
de inversion realiza. Aunque en los algoritmos genéticos no suele hacerse referencia a
este Ultimo operador, si que es mencionado y utilizado en otras técnicas de busqueda

mediante cOmputo evolutivo como en la evolucién diferencial.
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3.3.6.4. Reemplazo

La etapa de reemplazo es la Ultima etapa en el ciclo de reproduccion. Después de
aplicar los operadores de seleccién, cruzamiento, mutacion e inversion, se tienen la po-
blacién original mas los hijos que resultaron de aplicar los operadores antes mencionados.
En el caso de que se hayan cruzado todos los individuos, se tiene entonces el doble de
la poblacion original; de manera que es necesario filtrar la mitad de esa poblacion para

conformar la nueva generacion.

En cierta manera, esta etapa puede visualizarse como la ultima etapa en el ciclo de
vida de los seres vivos, en la que los individuos perecen; ya que de igual manera, en la
etapa de reemplazo son eliminados ciertos individuos emulando asi el deceso natural. La
etapa de reemplazo junto con la de seleccion son determinantes en la convergencia del

algoritmo genético.

Generalmente el criterio utilizado para reemplazar a la poblacién, consiste en repro-
ducir todos los individuos, obteniendo un nimero de hijos igual al numero de padres y
reemplazando todos los padres por los hijos engendrados. Existen otros criterios para el
reemplazo, cada uno influye de manera diferente en la decision de que individuos perma-

necen en la poblacidon y cuales son reemplazados.

El reemplazo se puede hacer de manera generacional o de manera continua, en el
generacional, se reemplaza al final y en el reemplazo continuo se introduce el nuevo in-
dividuo en la poblacién en cuanto es engendrado, reemplazando usualmente al individuo
menos apto, el cual es seleccionado bajo un esquema similar al de seleccién por torneo,
con la diferencia de que se selecciona al individuo mas débil con mayor frecuencia. A

continuacion se detallan algunas de las técnicas de reemplazo mas usuales:

1. Reemplazo aleatorio: en este tipo de reemplazo se aplican los operadores de se-
leccion, cruzamiento y mutacion tantas veces como el nimero de hijos deseados.
Al tener el numero de hijos deseados, se comienza a seleccionar aleatoriamente un
individuo de la poblacién actual, se retira y se introduce uno de los hijos engendra-

dos. Este proceso se realiza hasta haber incluido todos los hijos en la poblacion



87

actual y al terminar se obtiene la poblacion que sera una nueva generacion.

2. Reemplazo de padres débiles: cuando se seleccionan dos padres y se aplica el ope-
rador de reproduccion, se tienen los dos padres mas los dos hijos, cuatro individuos
en total; y Unicamente sobreviven para la proxima generacion los dos individuos

mas aptos.

3. Ambos padres: este es el esquema de reemplazo tipicamente utilizado. Consiste
en aplicar el operador de cruzamiento e inmediatamente sustituir los padres por los
hijos, es decir todos los padres seran desechados y la nueva generacion estara

conformada unicamente por individuos hijos.

3.3.7. Criterio de convergencia

El criterio de convergencia o de paro se refiere a una condicion que se debe cumplir
para terminar la basqueda de soluciones aptas, i.e. la ejecucion del algoritmo genético.
Existen numerosos criterios de convergencia, pudiéndose implementar uno o0 mas en
un algoritmo genético. Los criterios de convergencia cominmente encontrados en la

literatura y en implementaciones son los siguientes:

1. Nimero maximo de generaciones: se establece una variable que especifique el
ndmero maximo de generaciones, i.e. qué tantas generaciones permitiremos; se
aplicara el proceso de reproduccion hasta llegar al nimero especificado, proce-

diendo a terminar la ejecucion del algoritmo genético.

2. Sin cambios en la aptitud: se establece una variable que especifique un numero “n”
mucho menor que las generaciones esperadas. Al terminar el proceso de repro-
duccidn, se buscara el mejor individuo en las ultimas “n” generaciones, y si no hay
ningun cambio en la aptitud de éste (mejor individuo) se termina la ejecucion del

algoritmo genético.

3. Estabilidad generacional'>: este criterio de convergencia necesita dos variables. La

primera variable indica el nUmero “n” de generaciones sobre la cual se comparara

5Del inglés: Stall generations
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la aptitud promedio de la poblacion. La segunda variable es un nimero conocido
como rango de tolerancia, mientras que los promedios de la aptitud de las “n” ultimas
generaciones difieran en un nimero mayor de ese rango de tolerancia el algoritmo

continuara ejecutandose, y finalizara una vez que difieran en nimero menor.

. Estabilidad en el tiempo'®: este criterio de convergencia, al igual que el de esta-

bilidad generacional, necesita dos variables. La primera variable indica el tiempo
“t” en segundos. La segunda variable es el rango de tolerancia, y de igual manera
se evalua que los promedios de la aptitud no difieran en un nimero mayor o igual
de ese rango de tolerancia para finalizar la ejecucion. La diferencia radica en que
los promedios de la aptitud que se comparan no corresponden a un niamero “n” de
ultimas generaciones, sino que corresponden a los promedios de la aptitud de cada

generacion que se encuentre dentro de un rango (tiempo actual —t , tiempo actual).

. Umbral para el mejor individuo: para este criterio de convergencia, se establece un

parametro, el cual sera un umbral que debera sobrepasar el mejor individuo de la

poblacion para poder terminar la busqueda.

. Umbral para el peor individuo: este criterio de convergencia es similar al umbral

para el mejor individuo, con la diferencia que quien debe sobrepasar el umbral es el

individuo menos apto.

. Mediana de la aptitud: para este criterio de convergencia, se establece un parametro

umbral. Para que la busqueda termine, mas de la mitad de los individuos de la

poblacion deben tener una aptitud mayor a la del umbral.

Existen multiples criterios de convergencia, los cuales pueden combinarse para evitar

ejecutar el algoritmo genético mas de lo necesario, para reducir el costo computacional y

el tiempo de procesamiento. Aunque algunos criterios de convergencia requieren saber

de antemano el comportamiento del problema, otros criterios, como el numero de gene-

raciones y de estabilidad permiten explorar soluciones posibles de problemas de los que

se desconoce o0 no se entiende del todo el mecanismo de accion o fendmeno estudiado.

16Del inglés: Stall time limit
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Capitulo 4. Metodologia

4.1. Introduccion

En el presente capitulo se describe la metodologia general de esta investigacion,
cuyo objetivo general es el reconocimiento de patrones en imagenes oftalmicas, es-
pecificamente de las lesiones conocidas como microaneurismas, puesto que son un signo
de retinopatia diabética en su etapa no proliferativa, lo que permite tratar en tiempo la
enfermedad y evitar complicaciones que deriven en la pérdida de la vision. El objetivo
principal es el de mejorar la deteccidn estas regiones de interés (ROI's) a través de una

sintonizacion de parametros.

En principio, se generd un banco de imagenes a partir de la base de datos publica
DIARETDB1 (Kauppi et al., 2007), con las cuales se realizaron diferentes experimentos.
Se aplico procesamiento digital de imagenes a cada una de las imagenes contenidas en
el banco con el objetivo de realzar los objetos de interés (microaneurismas) y facilitar la

deteccion de éstos.

En la etapa de procesamiento digital de imagenes, se encontrd con el problema
de la seleccién de los parametros de procesamiento y se implementd un algoritmo
genético para encontrar soluciones (parametros) cuasi-optimas; finalmente se comparo el
desempeno hasta la etapa de generacion de candidatos (evaluacion de la segmentacion)
de las soluciones obtenidas contra soluciones heuristicas, y con la solucion con los mejo-
res resultados se procedié a extraer caracteristicas (descriptores) y clasificar los objetos
de interés en una de las dos clases posibles: microaneurisma y no microaneurisma; tal y

como se observa en el esquema de la figura 43.

Los experimentos fueron realizados en el entorno de trabajo Spyder 2 con el len-
guaje de programacion Python 2.7.10.0 con las librerias Opencv, matplotlib, scikit-image,
numpy; en una computadora Dell E6330 con procesador Intel Core i7-3520M @ 2.90 GHz
con 4 Gb de memoria RAM utilizando el SO Windows 7. Posteriormente se configuré el
mismo entorno de trabajo (Spyder 2) en la misma computadora pero con el SO Ubuntu

16.04 LTS, con lo que se logrd disminuir el tiempo de procesamiento de los experimentos.
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Ciclo de reproduccion

Cruzamisnto

Procesamiento digital de imagenes
{14 imdgenes de control

Generacion de candidatos

Criterio de convengendcia

MNo se cumple

Figura 43: Esquema general del sistema propuesto.

4.2. Banco de imagenes

El banco de datos es un conjunto de datos sobre los que se prueban los procedi-
mientos disenados, en este caso son imagenes, de ahi el nombre “banco de imagenes”.
El banco de imagenes usualmente se encuentra constituido por dos grupos: imagenes
de entrenamiento e imagenes de prueba; todas son imagenes y en ocasiones las
acompanan archivos “.xml”, “.doc” o incluso imagenes, en las que se brinda informacion
de la localizacion de las lesiones que se considera como datos “ground truth”, lo que nos

sirve para evaluar los procedimientos propuestos en la investigacion.

Existen distintas bases de datos publicas referentes a imagenes oftalmicas, HRF'’,

”"HRF: High-Resolution Fundus Image Database
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DRIVE'™, MESSIDOR', ROC?°, STARE?!, DIARETDB??, entre otras. Cada una de las
bases de datos antes mencionadas tiene como objetivo fungir como datos ground truth
de diferentes tipos de estructuras en la retina; DRIVE y STARE se centran en eva-
luar la segmentacion de vasos sanguineos, HRF en evaluar la segmentacion de vasos
sanguineos y disco éptico, ROC en evaluar la deteccién de microaneurismas y hemorra-
gias, y DIARETDB en evaluar la deteccion de exudados suaves, exudados duros, hemo-

rragias y microaneurismas.

DIARETDB cuenta con tres diferentes versiones: DIARETDBO, DIARETDB1 vy
DIARETDB1 V2.1. DIARETDBO contiene 130 imagenes de fondo de ojo con sus respec-
tivas anotaciones "ground truth”; los datos "ground truth” solamente indican si la imagen
contiene microaneurismas, hemorragias, exudados suaves, exudados duros y neovas-
cularizaciones, pero no indican el nimero de detecciones, su ubicacion, ni su tamano
y forma. DIARETDBH1, es la base de datos con la que optd a trabajar; contiene 89
imagenes y cada imagen tiene 4 imagenes ground truth (ver Figura 44), para exuda-
dos duros, hemorragias, microaneurismas y exudados suaves respectivamente. La base
de datos DIARETDB1 V2.1 es la segunda version de la anterior DIARETDB1, se utilizan
las mismas 89 imagenes y en lugar de tener 4 distintas imagenes ground truth, se tie-
nen 4 archivos en formato "xml”. Cada archivo corresponde a la segmentacion realizada
por un médico oftalmélogo e indica el tipo de estructura (exudados duros, hemorragias,
microaneurismas, exudados suaves, disco Optico, fovea), su forma, tamano, ubicacion
(coordenadas espaciales x,y), y en el caso de las lesiones se indica la certeza (baja, me-
dia, alta) de la deteccién. De acuerdo al protocolo planteado por Kauppi et al. (2007), se
considera certeza baja si el grado de confidencia es menor a 50 %, certeza media si es

mayor a 50 %, y certeza alta si la confidencia es del 100 %.

El banco de imagenes se genero6 a partir de la base de datos publica DIARETDB1 y
DIARETDB1 V2.1 utilizando 58 de las 89 imagenes disponibles.

18DRIVE: Digital Retinal Images for Vessel Extraction

Y MESSIDOR: Methods to evaluate segmentation and indexing techniques in the field of retinal ophthal-
mology

20ROC: Retinopathy Online Challenge

21STARE: STructured Analysis of the Retina

22DIARETDB: Standard Diabetic Retinopathy Database
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4.3. Procesamiendo digital de imagenes oftalmicas

Para realizar el analisis de las imagenes oftalmicas del banco de imagenes, en pri-
mera instancia se recurrié a la etapa de procesamiento digital de imagenes, en la que se
emplearon distintas técnicas con el objetivo de realzar y poner en evidencia las regiones
u objetos a estudiar y analizar (regiones de interés), es decir los microaneurismas. En
la figura 45, se observa el esquema que se adopto para la implementacion, los primeros
tres blogues corresponden a la etapa de procesamiento digital de imagenes y los ultimos

tres blogues corresponden a la etapa de reconocimiento de patrones.

Generacion de

Preprocesamiento .
P candidatos

Extraccion de | Clasificacion de i Evaluacion del
caracteristicas candidatos rendimiento

Figura 45: Esquema general de la deteccion de objetos.

Esta etapa esta subdividida en dos conjuntos, donde el primer conjunto de técnicas
es el de preprocesamiento, que se refiere a las técnicas que permiten mejorar la calidad

de la imagen, comienza con la adquisicion de la imagen, continda con la seleccion de

(@) (b) () (d) ()

Figura 44: a) Imagen 27 (original), b) Imagen ground truth exudados suaves, c¢) Imagen ground truth
hemorragias, d) Imagen ground truth microaneurismas, e) Imagen ground truth exudados duros.
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canales para seguir con técnicas para la reduccién de ruido y finaliza con la aplicacion de
técnicas para mejorar el contraste de la imagen. El segundo conjunto de técnicas es el
de la generacién de candidatos, cuyo objetivo es el de agrupar los pixeles de la imagen
en regiones de acuerdo a la similitud de las caracteristicas de los pixeles vecinos o de
acuerdo a la presencia de estructuras o formas. Es en esta etapa donde se dejan en
evidencia las regiones (objetos) de interés a través de imagenes binarias en las que se

diferencian las regiones de interés del fondo.

4.3.1. Preprocesamiento

El conjunto de técnicas que componen la etapa de preprocesamiento tiene el objetivo
de mejorar la calidad de la imagen, preparando la imagen para facilitar la extraccion de
las regiones de interés. Las etapas que comprende el preprocesamiento que se analizan

en las siguientes subsecciones son las siguientes:

la adquisicién de las imagenes

la separacion de la imagen en sus respectivos canales (bandas espectrales) que la

conforman para elegir el canal sobre el que se aplicaran las técnicas de realce

la reduccién de ruido para minimizar la cantidad de informacién indeseable

la mejora de contraste para uniformizar el patrén de iluminacién

4.3.1.1. Adquisicion de imagenes

En este procedimiento se adquiere la imagen a la que se le aplican las técnicas para
realzar y para aislar las regiones de interés. La imagen se toma del banco de imagenes
gue se generd, el cual se encuentra constituido por 58 imagenes de la base de datos
DIARETDB1 V2.1. Las 58 imagenes se componen de 1500 x 1152 pixeles, y se tomaron
con un campo de vision de 50 grados utilizando una camara de fondo de ojo ZEISS FF

450 plus y una camara digital Nikon F5 (Kauppi et al., 2007).
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4.3.1.2. Separacion de canales

En el capitulo “Analisis de imagenes oftalmicas” se definid el concepto de imagen, y
gue éstas pueden estar constituidas por una 0 mas bandas espectrales (canales) y que
las técnicas para el mejoramiento de la calidad de las imagenes suelen operar sobre un
unico canal. Las imagenes de la base de datos DIARETDB1 V2.1 son imagenes de tres
bandas, tienen un canal en el intervalo de los 0.45 m — 0.51 m, otro en el intervalo de los
0.51 m—0.60 m, y un ultimo canal en el intervalo de los 0.61 m —0.69 m, correspondientes

al canal azul, verde y rojo respectivamente.

El procedimiento de separacién de canales es necesario entonces, para aplicar las
técnicas para el mejoramiento de la imagen y la generacion de candidatos, el canal ele-
gido puede ser alguno de los que componen a la imagen, canal rojo, verde y azul. De
igual manera, se pueden aplicar operadores de transformacion a diferentes espacios de
color, de manera que se puede trabajar sobre un nuevo canal resultado de la combinacion

de los tres canales originales.

Para el caso de las imagenes de la retina, trabajos como el de Sopharak et al. (2013),
Walter et al. (2007), Niemeijer et al. (2005), por citar algunos, trabajan unicamente en el
canal verde. La raz6n de aplicar técnicas sobre este canal, es debido a la naturaleza
del ojo humano, en el cual las distintas estructuras son susceptibles a absorber, dejar
penetrar o reflejar ciertas longitudes de onda (ver Figura 46). El canal azul suele ser
utilizado para examinar las capas de fibras nerviosas, el canal rojo suele ser utilizado para

estudio de las coroides y el canal verde para el estudio de la retina (Manzano, 2004).
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Figura 46: Penetracion retiniana de tres longitudes de onda distintas. Imagen tomada de Manzano (2004).

Se descarto operar sobre canales de los espacios HSV, HSI y la propuesta de Romero
et al. (2015) de aplicar el procesamiento sobre la relacién del canal rojo sobre el verde,
debido a que se observo que se disminuia la visibilidad a simple vista de algunos mi-
croaneurismas. Siguiendo el marco de trabajo de metodologias como la de Walter et al.
(2007); Sopharak et al. (2013); Hipwell et al. (2000), se eligi6 el canal verde.

Imagen 017 Canal rojo

Canal verde Canal azul

L3

Figura 47: Canales RGB de la imagen 017.
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Imagen 017 Canal tinta

Canal intensidad

Figura 48: Canales HSV de la imagen 017.

4.3.1.3. Reduccion de ruido

El objetivo de la presente etapa se implementé para reducir el ruido en la imagen
(canal verde); para la reduccion de ruido en imagenes oftalmicas tipicamente se emplean
filtros gaussianos y filtros de mediana (Romero et al., 2015; Walter et al., 2007; Sopharak
et al., 2013; Hipwell et al., 2000). El objetivo es suavizar la imagen para disminuir grandes
variaciones que puedan existir entre vecindades de pixeles, como por ejemplo ruido de
tipo sal y pimienta y/o speckle. La recomendacion es que el tamano de los filtros no
sobrepase el tamano de la region de interés para evitar disminuir la calidad y el grado de

detalle del mismo.

Imagen 017 Imagen 017: Reduccion de ruido con filtro gaussiano

Figura 49: Ejemplo de reduccion de ruido.
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4.3.1.4. Mejora de contraste

El objetivo de la etapa de mejora de contraste es el de esparcir la intensidad de los
pixeles sobre el rango dinamico entero, de manera que se pueda apreciar un variabili-
dad de la intensidad, i.e., se mejora el contraste. La mejora del contraste contribuye a

disminuir la iluminacion no uniforme.

Para la mejora de contraste se emple6 la ecualizacién adaptativa del histograma li-
mitada por contraste (CLAHE), una técnica de ecualizacion adaptativa comunmente uti-
lizada en el procesamiento de imagenes médicas, tales como ultrasonografias, angio-

grafias o radiografias.

Imagen 017

Imagen 017: Mejora de contraste por el método de CLAHE
: » v T

Figura 50: Ejemplo de CLAHE.

4.3.2. Generacion de regiones candidatas a MA

La etapa de generacion de candidatos comienza una vez que se han aplicado las
técnicas de correccion en la imagen original, es decir, una vez que ha sido realzada.
Para lograr dejar las regiones de interés en evidencia, primeramente se realiza una seg-
mentacion y enseguida se le aplica el proceso de umbralizacién a la misma para obtener
imagenes binarias, donde las regiones de interés seran las correspondientes a los “unos

l6gicos”, 0 “1’s”.
4.3.2.1. Segmentacion

Para la obtencién de las regiones de interés, se procedié a segmentar las imagenes
utilizando la adaptacién de los operadores morfol6gicos para niveles de gris. Estos opera-

dores han sido previamente utilizados en la identificacion de lesiones en ultrasonografias,
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posteriormente en angiografias, y en imagenes de fondo de ojo. Es de las técnicas mas
comunes en el estado del arte y numerosas metodologias han sido propuestas utilizando

estos operadores como mecanismo de segmentacion.

La segmentacién se basa en la operacién de cierre utilizando un elemento estructural
circular de radio sintonizable. Al resultado del cierre se le resta la imagen obtenida en
la fase previa, es decir, se obtiene la transformada bottom-hat. La operacién de cierre
elimina todos los valles que son mas estrechos que el elemento estructural, de manera
gue se obtiene una imagen en donde las componentes oscuras han sido eliminadas, a
esta imagen se le resta la imagen de la etapa previa, de manera que queda una imagen
donde se resaltan las regiones mas oscuras de esa imagen, generando asi los candidatos

a microaneurismas, que son de las regiones mas oscuras en una imagen de fondo de ojo.

Figura 51: Segmentacion mediante la transformada de bottom-hat.

4.3.2.2. Umbralizacion

En la etapa anterior se generan los candidatos, sin embargo sigue siendo una imagen

en niveles de gris. El proximo paso es generar una imagen binaria donde destaquen los
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candidatos del resto de la imagen; para esto se aplica una operacion de umbralizacion.

Debido a la variabilidad de una imagen a otra (luminosidad), sin aplicar técnicas de
normalizacion, y aun aplicandolas, no resulta factible establecer un umbral fijo. Se pro-
puso emplear una técnica de umbralizacion adaptativa (método de OTSU), que en base
a técnicas estadisticas determina el mejor umbral para separar la imagen en los dos seg-

mentos deseados.

Figura 52: Umbralizacién de la imagen resultado de la transformada de bottom-hat.

4.4. Busqueda de soluciones cuasi-Optimas

Una vez que se integraron las diferentes técnicas de preprocesamiento y el método
de generacion de regiones candidatas, se procedio a procesar cada una de las imagenes
contenidas en el banco con parametros reportados en la literatura. En este punto del
trabajo de investigacion surge la problematica de encontrar los parametros de proce-
samiento que en su conjunto cumplan el objetivo de realzar las regiones de interés y
maximizar la cantidad de microaneurismas presentes en los candidatos obtenidos, re-
sultado de la segmentaciéon y umbralizado. Se observé que mientras que para algunas

imagenes ciertos parametros generaban dentro de los candidatos la mayoria de los mi-
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croaneurismas de acuerdo a las anotaciones (datos ground truth), para otras sucedia

todo lo contrario, y en el peor de los casos se perdian todos los microaneurismas.

Se comenz6 a buscar los parametros 6ptimos intuitivamente, para lo cual se propuso
una solucién y se evalué. El método de evaluacidn propuesto ha sido utilizado en trabajos
previos, en los que evallan la segmentacion de imagenes de ultrasonido para la deteccion
de cancer de mama (Adan, 2012). Para evaluar la segmentacion se tomaron 10 imagenes
del banco de datos (58 imagenes de la base de datos DIARETDB1) y a partir de sus datos
"ground truth” se generaron 10 plantillas para ser utilizadas como imagenes para el control

de la segmentacion. El nimero total de MA’s existentes en las 10 imagenes es 29.

(@)

Figura 53: Importancia de la optimizacion de parametros: a) Imagen 17 sin preprocesamiento, b) Imagen
17 procesada con parametros sub-6ptimos, ¢) Imagen 17 procesada con parametros cuasi-6ptimos.

El método de evaluacion consiste en encerrar dentro de una ventana las regiones
que son un microaneurisma en la imagen ground truth, y en sobreponer cada una de
las ventanas en la imagen procesada. Enseguida se comparan las regiones que quedan
encerradas en la misma ventana en ambas imagenes, que son el objeto real y la deteccion
(Figura 54 a)), las métricas de evaluacion (Figura 54 b)) nos indican el porcentaje de area
detectado correctamente (verdadero positivo), el porcentaje de area no detectado (falso
negativo), el porcentaje de area incorrectamente detectado (falso positivo) y el porcentaje

de area correctamente no detectado (verdadero negativo).

A partir de esta primera evaluacion los resultados obtenidos no fueron favorables de-
bido a la gran cantidad de microaneurismas no detectados; de manera que se optd por
la implementacion de un algoritmo genético bajo la premisa de que puede encontrar so-

luciones no dptimas pero si muy cerca de éstas. Aunque existen diferentes técnicas
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de busqueda, se optd por la utilizacion de un algoritmo genético porque a diferencia
de otras técnicas, debido a sus operadores y su aleatoriedad, son capaces de explo-
rar rapidamente el paisaje de busqueda y son menos susceptibles a quedar atrapados en
optimos locales. Pueden explorar multiples zonas de 6ptimos locales al mismo tiempo,
de manera que son capaces de encontrar soluciones aceptables, aun cuando no se tiene

informacion del problema ni de cémo resolverlo (Sivanandam y Deepa, 2008).

4.4.1. Propuesta de algoritmo genético

Se implementd un algoritmo genético a partir del esquema del algoritmo genético sim-
ple, el cual se muestra en la figura 55. La adaptacion del algoritmo genético que se imple-
mentd, se programé en el entorno de programacion “Python XY 2.7.10.0”, y se encuentra

compuesto por una funciéon para cada etapa del AG.

En las siguientes subsecciones se describira la propuesta para cada bloque en mayor
detalle y por el momento se explicara el esquema general. Se tiene el problema de evaluar
qué tan exacta es la generacion de candidatos (segmentacion) respecto a las imagenes
procesadas y los datos ground truth. Anteriormente se describieron las técnicas utilizadas
para el procesamiento digital de imagenes, mismas que se encuentran implementadas en
una misma funcion, y cada valor posible de los parametros de procesamiento constituye
una solucion; el objetivo es evaluar el desempeno de cada solucion para encontrar la que

mejor se adapta a nuestro banco de imagenes, de manera que aumente la capacidad

W Falio Negative

Verdadens
positive

W Objeto real B Falso positivo

B Deteccis
o n Verdadero Negativo

Figura 54: Evaluacién de la generacion de candidatos: a) Objeto a detectar (cuadro negro) y deteccion
(azul), b) Métricas de evaluacion de la segmentacion.
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Figura 55: Esquema general del algoritmo genético simple.

de deteccion de microaneurismas. El primer paso es generar una poblacién aleatoria de
“n” soluciones, en adelante, individuos, los cuales representan una solucion (parametros
para el procesamiento digital de imagenes); el segundo paso es ingresar “n” ndmero
de individuos manualmente a la poblacion, a manera de guiar el algoritmo hacia zonas
del espacio de busqueda de las que heuristicamente creemos se encuentran cerca de
optimos locales o incluso del 6ptimo global. A esta primera poblacion se le denomina la
generacion 1, la cual evoluciona hacia una nueva generacion por el resultado de aplicar
los operadores genéticos de la reproduccion (Seleccion, cruzamiento, mutacion) una vez
gue sea determinado qué tan apto es cada individuo, y de reemplazar la generacién an-
terior por los nuevos individuos generados, y asi sucesivamente para crear la generacion

2.3,...,n,como se muestra en la ecuacién 41.

poblacion = random(genotipo,n) si num_gen = 1
gen(num_gen) = (41)
poblacion = OG {gen(numge, — 1)} si num_gen > 1

Donde: OG = Operadores Géneticos

En la figura 56 b) se muestra la matriz multidimensional del fenotipo de cada individuo,
cada renglon representa un individuo diferente dentro de la poblacion. Las columnas re-
presentan un parametro diferente, la columna 0 es el parametro de entrada para el filtro

gaussiano, la columna 1 el parametro de entrada para el filtro mediano, la columna 2y 3
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para el algoritmo CLAHE, y finalmente la columna 4 el tamano del elemento estructural;
por otra parte, las columnas 5 y 6 corresponden a los valores de la aptitud de cada indivi-
duo, con la columna 5 para el esquema en el que se filtra el ruido con el filtro gaussiano

y la columna 6 para el esquema que involucra el filtro mediano.

b v ok b R s D

| Lo B & EE
Foemat | [z || (¥ Bathground cvker

w2 7] hae: (130, 9, 100) e 0 [3 Segr )

.--I;:- "—i.;' |£mﬂ'

A |3 = | Shape: (120, 7, 100) bedex: 0 (5 Songc 15 0]

Figura 56: a) Matriz multidimensional genotipo, b) Matriz multidimensional fenotipo.

4.4.1.1. Codificacion (Representacion)

La etapa de codificacion o representacion es una de las etapas de mayor importancia,
en la cual establecemos el método de codificar los parametros del problema a optimizar
(parametros de PDI) y su intervalo de valores, ya sean niUmeros reales, enteros, naturales;

valores de tipo I6gico o caracteres.

En la figura 57 se muestra la estructura del cromosoma propuesto. Se optd por utilizar
una codificacion de tipo binaria, de manera que cada posiciéon en el cromosoma puede

tomar dos valores diferentes (1’s 6 0’s ldgicos). Los parametros del filtro gaussiano y el
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“clip limit” toman valores reales y son continuos, para lo que se establecié un rango con
limite inferior y limite superior de acuerdo a los valores de la literatura mas un margen

para permitir explorar una mayor cantidad de soluciones.

Radio E.
Estructural

12345678910 11 12|13 14 15 16 17 1819 20 21 22 23 24 25|26 27 28 20 30 31 32 33 34|35 36 37 38 39

Filtro Gausslano Filtro mediano Ventana CLAHE Clip_Limit

Figura 57: Cromosoma propuesto.

Para el filtro gaussiano se consider6 un limite inferior igual a 0, un limite superior igual

a40.95y 12 bits, de manera que se tiene la funcién de mapeo descrita en la ecuacion 42:

40.95 x [bin_a_dec(gen_filtro_gaussiano)]
fgaussiano = 212 -1

fenotipo (42)

Donde gen filtro_gaussiano es una cadena binaria, es decir el gen correspondiente al
filtro gaussiano, y para obtener el valor del parametro (fenotipo) se convierte la cadena
a decimal, se multiplica por 40.95 y se divide entre el nUmero de combinaciones que se
pueden obtener con 12 bits, de manera que el valor de entrada al filtro gaussiano se

encuentra entre 0 y 40.95 con aumentos de 0.01.

Para el parametro “clip limit” se utilizan 9 bits, un limite inferior igual a 0 y un limite
superior igual a 1, de manera que se tiene la funcion de mapeo descrita en la ecuacion
43:

1 x [bin_a_dec(gen_clip_limit)]
29 — 1

fenotipogiip_imit = (43)

Donde gen_clip_limit es la cadena binaria correspondiente al parametro “clip limit”, y
para obtener su fenotipo se convierte la cadena a decimal, se multiplica por 1 y se divide
entre el nimero de combinaciones que se pueden obtener con 9 bits, de manera que el
valor que puede tomar esté parametro se encuentra entre 0 y 1 con aumentos de 0.0019.
Los otros tres parametros, del filtro mediano, de la ventana del algoritmo CLAHE y del

radio del elemento estructural para el operador morfol6gico toman valores pertenecientes



105

a los nimeros naturales. El parametro para el tamano de la ventana del filtro mediano
toma Unicamente valores impares, de manera que se construy6 un diccionario o “Look Up
Table” en el que se definen cada una de las 64 posibles combinaciones que se pueden

obtener con una cadena de 6 bits (ver Figura 58).

dict f med = {"00Ge00" : 1, "eea8el" : 3, "006018" : 5, "G0E811":7,

"@e0lea” : 9, "eaelel™ : 11, "6esl118" : 13, "AO6111":15,
"@elesa” : 17, "eelesel™ : 19, "eelelie” : 21, "e8lell™:23,
"@e1lea™ : 25, "eel11e1™ : 27, "ee1118" : 29, "e01111m:31,
"@lesea” : 33, "eleesl™ : 35, "6lee1e” : 37, "eleall™:39,
"@lelea” : 41, "elelel™ : 43, "81e118" : 45, "e1elll1":47,

"@l1e8a" : 49, “"ellesl™ : 51,

: 53, "011011":55,

"@1118@" : 57, "811181" : 59, : 61, 163,
"1@@@00" : 65, "100001" : 67, : 69, 71,
"180100" : 73, "188181" : 75, = 77 79,
"1@1800" : 81, "181881" : 83, : 85, ':87,
"181100" : 89, "181181" : 91, : 93, ":95,
"118@00" : 97, "118001" : 99, "118018" : 101, "110011":183,
"119100" : 105, "110161" : 107, "110118" : 109, "11@1
"111800" : 113, "111661" : 115, "111e18" : 117, "111

"111186" : 121, "111161" : 123, "11111e" : 125, "111111":[127}

Figura 58: Diccionario para el tamano de la ventana del filtro mediano.

El radio del elemento estructural se codifica en una cadena de 5 bits, y al igual que
con el parametro del filtro mediano, se establecio un diccionario para mapear cada una de
las posibles combinaciones a un valor de radio (ver Figura 59); el intervalo se establecio
de 1 a 19 y algunos valores aparecen mas de una vez para favorecer la probabilidad de
obtener esa caracteristica (alelo). Para la ventana del algoritmo CLAHE, su funcién de
mapeo consiste en transformar la cadena de 7 bits a decimal y sumarle 1, de manera que

los valores posibles se encuentran en el rango de 1 a 128.

dict_el est = {"@@@0a" : 1, "@ae0l" : 2, "BB018" : 3, "BE011":4,
"@@1ee” : 5, "@s1el” : 6, "@e110" : 7, "88111":8,
"@1600" : 9, "91681" : 10, "01016" : 11, "81011":11,
"@1100" : 12, "91181" : 12, “"e111e" : 13, 1"
"1@e@0" : 14, "16801" : 14, “"10818" : 15,
"1@1@@" : 16, "10181" : 16, "10118" : 16,

"11e80™ : 17, "11881™ : 17, "1161e" : 17,
"111e8" : 18, "11161" : 19, "11118™ : 19,

Figura 59: Diccionario para el elemento estructural.
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4.4.1.2. Seleccion

En esta etapa del algoritmo genético se determinan los individuos a los que se les per-
mitira reproducirse para crear una nueva generacion. El método de seleccion desempena
un papel crucial en la aleatoriedad del algoritmo y por ende en la capacidad de explo-
racion del espacio de blusqueda; elegir un método que tiende a favorecer los individuos
mejores adaptados puede conducir a la convergencia prematura debido a un estanca-
miento en 6ptimos locales. De igual manera no se deben favorecer individuos con baja

aptitud puesto que nunca se llegaria a encontrar una solucion aceptable.

El método de seleccion implementado en el algoritmo desarrollado es el método se-
leccidn por torneo, cuyo funcionamiento se basa en generar un subgrupo del total de la
poblacidon de manera aleatoria, y elegir el individuo mas apto para ser padre. La ven-
taja de este método de seleccidon es que el nimero de individuos que entran al torneo
(nimero de individuos en cada subgrupo) permite ajustar qué tanto se favorece a los in-
dividuos mas aptos respecto a los menos aptos. En el algoritmo genético desarrollado,
se incorpora un factor de elitismo, el cual nos permite conservar a los mejores individuos
de la generacion actual e incluirlos directamente en la siguiente generacion sin aplicarles
ningun operador genético. De esta manera, la nueva poblacion se constituye de acuerdo
a la ecuacion 44. El incorporar elitismo en la propuesta garantiza que al menos se tendra

un cierto nimero de soluciones aceptables en la siguiente generacion.

. 90 % hijos + 10 % elitismo  si  num_individuos = par
Nueva_poblacion =

87.1 % hijos + 12.8 % elitismo si num_individuos = impar
(44)

Para obtener los hijos, se eligen los padres sin reemplazo, de manera que una vez
que un individuo ha sido elegido para ser padre, no podra ser nuevamente padre. Los
individuos que ya fueron seleccionados como padres se almacenan en un vector de res-
tricciones que les impiden volver a ser elegidos como padres. Ademas, en el algoritmo
se incorpord un factor que determina si el padre elegido de cada subgrupo es la mejor

solucidn o la segunda mejor solucién, con lo que se espera favorecer a soluciones no tan
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bien adaptadas; este procedimiento se realiza generando un namero aleatorio entre 0 y
1, se fija el valor del factor (presion de seleccion) y si el nimero aleatorio es menor que
el factor, el padre sera el individuo mas apto, mientras que si es mayor el padre sera el
segundo individuo mas apto. Cuando el factor es igual a 1, el individuo mas apto siempre

sera el padre y cuando es menor a 0.5 privilegia al segundo mas apto.

4.4.1.3. Cruzamiento

La etapa de cruzamiento es en la que se genera la nueva poblacion, a partir de cruzar
los individuos seleccionados como padres para generar nuevos individuos (hijos), de esta
manera de conforma la descendencia. Los tipos de cruzamiento que se incorporaron en

el algoritmo genético desarrollado, son en un punto y en dos puntos.

Para el cruzamiento en un punto (ver Figura 60), se selecciona aleatoriamente de la
cadena binaria una de las 39 posiciones, en la posicion seleccionada se establece una
division de manera que la cadena queda dividida en dos segmentos, y los hijos se crean
a partir de compartir informacion genética de ambos padres; para el primer hijo se toma
el primer segmento del padre numero uno y el segundo segmento de padre nimero dos,
mientras que para el segundo hijo, se toma el segundo segmento del padre numero uno

y el primer segmento del padre nimero dos.

Figura 60: Cruzamiento en un punto.

A diferencia del cruzamiento en un punto, el de dos puntos (ver Figura 61) selecciona
dos diferentes posiciones en la cadena de manera aleatoria, las dos posiciones dividen
en tres segmentos a ambos padres, y los hijos son el resultado de cruzar los segmentos
de los extremos del padre numero uno y el segmento central del padre numero dos para
el hijo uno, mientras que para el hijo numero dos es lo contrario, de manera que es
el resultado de seleccionar el segmento central del padre nimero uno y los segmentos

extremos del padre numero dos.
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El procedimiento propuesto es el siguiente, la etapa de seleccion genera el padre
numero uno y el padre nimero dos, se selecciona aleatoriamente un valor de tipo I6gico
“Si” 0 “No” con probabilidad igual a 0.7 para el “Si” y el complemento de 0.3 para el “No. A
la probabilidad de 0.7 se le conoce como la probabilidad de cruzamiento, la cual es otro de
los factores en el algoritmo genético que nos permite tener mayor o menor aleatoriedad
y por ende diversidad genética, explorando asi y ampliando el paisaje de busqueda. La
probabilidad de cruzamiento fue seleccionada de 0.7 de acuerdo a la recomendacion de
Mitchell (1999). Cuando el valor seleccionado es “No”, los padres no son cruzados, es
decir, los hijos son copias exactas de sus respectivos padres, en caso de que el valor
seleccionado sea “Si”, se selecciona aleatoriamente uno de los dos cruzamientos, en
un punto o en dos puntos, con igual probabilidad, y el cruzamiento seleccionado sera la
forma en la que se generaran los hijos; en este punto termina el algoritmo de cruzamiento

y los hijos entran al siguiente proceso, el de mutacion.

4.4.1.4. Mutacion

El operador genético conocido como mutacion, es un operador que se incorpora con
el objetivo de mantener la diversidad genética; basicamente consiste en cambiar valores
en las posiciones de la cadena (cromosoma) con cierta probabilidad denominada pro-
babilidad de mutacién. Se toma una decisién pesada para seleccionar un valor de tipo
l6gico “Si” 0 “No”, donde el “Si” tiene una probabilidad de 0.0256 y 0.9743 para el “No”.
La probabilidad de mutacién es entonces la probabilidad de obtener un “Si” para el valor
l6gico. Los valores se eligieron de acuerdo a las recomendaciones en la literatura sobre
algoritmos genéticos (Mitchell, 1999; Sivanandam y Deepa, 2008) en donde se senala
gue un valor de probabilidad de mutacion recomendado es igual a 0.1 o bien el resul-

tado de dividir la maxima probabilidad (1) entre el nimero de elementos que componen

Figura 61: Cruzamiento en dos puntos.
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la cadena (cromosoma) resultando en las probabilidades previamente mencionadas para
el “Si” y el “No”. Se elige ese respectivo valor para la probabilidad de mutacién bajo el
argumento de que es un valor adecuado para una primera ejecucion del algoritmo, y que
al igual que la probabilidad de cruzamiento, ésta debe ser ajustada de acuerdo al compor-
tamiento observado, si es que hay poca diversidad genética, si tarda mucho en converger
0 Si su convergencia es prematura. La mutacion evita que el algoritmo quede atrapado
en Optimos (minimos o maximos) locales; incrementar esta probabilidad aumenta la di-
versidad y disminuirla ralentiza la evolucion de los individuos. Al utilizar una codificacion
binaria, mutar se traduce en cambiar un “uno” por un “cero” y viceversa. Los métodos
de mutacion que fueron incorporados al algoritmo son: “flipping”, “interchanging” y “re-
versing”. El método “flipping” se puede visualizar en la figura 62, consiste en recorrer
cada posicion de la cadena (cromosoma) y tomar una decisién pesada para determinar
si ese valor es mutado o no, de manera que se crea una cadena (cromosoma) de mu-
tacion, si el resultado de la decision es si, el valor en la posicion en la que se encuentra
es modificado, un “uno” es cambiado por un “cero” y viceversa. Para la implementacion,
la probabilidad de mutacién se ha establecido de acuerdo a lo recomendado por Mitchell
(1999), por lo que se le ha asignado un valor igual a 1/39, de manera que en promedio
para cada individuo se suscitara mutacion de tipo “flipping” en una de las 39 posiciones

de la cadena.

Hijo antes de la mutacion EEEEEEEEEEEEEEEEE
Cadena de mutacién (0:na, 1:si) | 1| '1| '1| fﬂ [H{H ’1| fﬂ q q '1| q '1| {q [H '1| [H
Hijo después de la mutacidn (d 1o 11ood1110ddqq 1]

Figura 62: Mutacion de tipo "flipping”.

Para el método “interchanging” , se seleccionan dos posiciones distintas aleatoria-
mente de la cadena (cromosoma), y la informacién contenida en ambas posiciones es
intercambiada. En la figura 63 se puede observar un ejemplo grafico de este tipo de mu-
tacion. Para este tipo de mutacion, se establecié una probabilidad de mutacién igual a
10/39, de manera que habra mutacién una vez por cada 3.9 veces que este método de

mutacion sea seleccionado.
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El método “reversing” consiste en seleccionar aleatoriamente una posicion de la ca-
dena (cromosoma) e invertir la sub-cadena de la posicion seleccionada hacia el final de
la cadena (cromosoma). En la figura 64 se muestra una ejemplificacion de este método
de mutacién. Al igual que para el método de “interchanging”, la probabilidad de mutacion
se establecio igual a 10/39, de manera que el 25 % de las veces que este método de
mutacion sea seleccionado, se presentaran alteraciones en el hijo engendrado en la fase

previa (cruzamiento).

Finalmente, Unicamente se aplica un método de mutacién a cada hijo; el método de
mutacion se elige mediante una decisién pesada (equiprobable) en la que cada uno de

los tres métodos tiene igual probabilidad de ser seleccionada.

4.4.1.5. Reemplazo

La etapa de reemplazo es la dltima en el ciclo de reproduccion y tiene el objetivo
de crear nuevas generaciones de individuos. En la adaptacion que se desarroll6 del
algoritmo genético simple, se empleé una combinacién del esquema de reemplazo de
ambos padres hasta integrar un 87.1 % 0 90 % de la poblacién de acuerdo a la ecuacion
44, y los porcentajes restantes integran a los mejores individuos de la generacion. Se

implementé la etapa de reemplazo de ésta manera para que en caso de que los nuevos

Hijo antes de la mutacian EEEEEEEEEEEEEEEEE
Posiciones seleccicnadas aleatoriamente (4,12]
Hijo después de la mutacion EEEEEEEEEEEEEEEEE

Figura 63: Mutacion de tipo “interchanging”.

Hijo antes de la mutacian EEEEEEEEEEEEEECEERE
Posicicn seleccionada aleatoriamente 7

Sub-cadena (posician 7:final) (oo 1]10d1

Sub-cadena invertida (oo 1]101]dd -

Hijo después de la mutacion EEEEEEEEEEEEEEEER

Figura 64: Mutacién de tipo "reversing”.
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individuos resultado de aplicar los operadores genéticos (hijos) resulten ser menos aptos
que los padres, al menos asegurar conservar un porcentaje de individuos aceptables,
permitiendo que sus genes estén disponibles para ser usados nuevamente en otro ciclo

de reproduccién para engendrar una nueva generacion.

4.4.1.6. Convergencia

El criterio de convergencia que se empled en la adaptacion del algoritmo genético
simple, fue de acuerdo al establecimiento de un nimero maximo de generaciones. Para
las primeras aproximaciones, el nimero maximo de generaciones fue establecido a 90.
En estas primeras aproximaciones se tenia el desconocimiento de qué tan bien trabajaria
el algoritmo genético para este problema en particular, ademas de acuerdo a los resul-
tados obtenidos se fueron ajustando algunos de los parametros de la adaptacion del AG
simple, como las probabilidades de mutacion, de cruzamiento, los porcentajes de hijos

engendrados y elitismo, el nimero de generaciones, y sobre todo de la funcién objetivo.

El nimero de generaciones se fue disminuyendo como consecuencia de observar en
las primeras ejecuciones del algoritmo, que este convergia alrededor de la generacion 25,
debido a esto se optd por seguir experimentando con diferentes parametros, para lo que
se favorecio6 la aleatoriedad del algoritmo y se redujo el nUmero maximo de generaciones

a 70 y posteriormente a 50 generaciones.

4.4.2. Funcion objetivo

La funcion objetivo o funcion de aptitud, es la funcién que se desea maximizar o mini-
mizar con el objetivo de alcanzar el maximo o el minimo global segun el planteamiento del
problema. En el caso de esta implementacion, se busca maximizar la funcion, la cual ini-
cialmente se propuso como una evaluacion de la segmentacion de acuerdo a las métricas

observadas en la figura 54.

Se debe tener en cuenta, que para poder evaluar la segmentacion, inicialmente, para
los experimentos en los que se analizaron distintas soluciones de forma heuristica y la pri-
mera ejecucion del algoritmo genético (experimento 1y 2), se propusieron 10 imagenes

de control que contenian 29 lesiones en total. Sin embargo, para la evaluaciéon de la
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segmentacion resultante de cada individuo (implementacion en adaptacion del algoritmo
genético simple) se utilizaron las anotaciones de la base de datos DIARETDB1 V2.1. Pri-
meramente se concentrd la informacion de los 4 oftalmélogos en un solo documento, con-
servando Unicamente las anotaciones referentes a microaneurismas, para cada imagen.
A partir de los archivos generados, se procedié a la creacion de 14 plantillas, es decir,
14 nuevas imagenes de control que en total contienen 29 lesiones. Las 14 imagenes
se escogieron cuidadosamente, de manera que para cada lesion se tuviera una certeza
media o alta de acuerdo al oftalmologo que la identificd, descartando asi lesiones con
certeza baja. Lo anterior, se realiz6 pensando en que una lesion con certeza baja puede
no ser realmente una lesidon, y que con dicha restriccién se disminuye la confusion en
la seleccidon de parametros de procesamiento digital de imagenes y se guia asi la evo-
lucion de los individuos hacia parametros que resalten las lesiones de las que se tiene

una mayor certeza.

Se condujeron multiples experimentos en los que el principal parametro del algoritmo
genético que se modificod fue la funcion objetivo, para encontrar la que mejor adapta a las
soluciones hacia una mejor segmentacion, de entre las que se utilizaron se encuentran:
la sensibilidad, la precision, la exactitud, y una ponderacion de verdaderos positivos y
verdaderos negativos; y se utilizd cada una de ellas para ambos esquemas (reduccién de

ruido con filtro gaussiano y reduccion de ruido con filtro mediano).

4.4.3. Clasificacion

La clasificacion de regiones candidatas se realizd en el software Weka 3.6.13.
Después de ejecutar multiples veces el algoritmo genético propuesto, con diferentes
parametros (probabilidad de mutacién, probabilidad de cruzamiento, porcentaje de eli-
tismo, funcién objetivo, nUmero de generaciones) se selecciond el esquema en el que
después de la generacion de candidatos persistié el mayor nimero de microaneurismas

reales con respecto a los datos “ground truth”.

Con ese conjunto de parametros se procedio a procesar cada una de las imagenes del
banco de datos, se procedié a extraer caracteristicas de cada candidato, manualmente

se marc6 cada uno de los candidatos como “microaneurisma” y “no microaneurisma”, y
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se procedi6 a crear un archivo “.arff” desde Python 2.7.10.0 para poder ser importado en
Weka 3.6.13.

4.4.4. Extraccion de caracteristicas (descriptores)

En la seccién anterior se especificd que el algoritmo genético fue utilizado mdltiples
veces con diferentes pardmetros. Se evaluaron las posibles soluciones utilizando como
métrica el nUmero de lesiones "pre-detectadas”. La solucion que se eligié generé como

candidatos a microaneurismas 207 de las 246 lesiones reales.

Se procesaron todas las imagenes con los respectivos parametros de procesamiento
de esa solucion, y a continuacion se utilizé un algoritmo de etiquetaje para identificar el

nuamero de regiones candidatas.

De cada regioén se procedio a extraer 27 descriptores. Los descriptores fueron elegidos
de acuerdo a los propuestos por Sopharak et al. (2013); Niemeijer et al. (2005); Walter
et al. (2007). A continuacion se enlista cada uno de éstos:

1. Area

2. Perimetro

3. Relacion de aspecto

4. Circularidad

5. Diametro circular equivalente

6. Intensidad media de canal rojo

7. Intensidad media de canal verde

8. Intensidad media de canal azul

9. Intensidad media de canal hue (tinte 0 matiz)
10. Intensidad media de canal saturacién

11. Intensidad media de canal intensidad
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12. Intensidad media imagen mejorada hasta la etapa de mejora de contraste
13. Media de la respuesta a un filtro gaussiano con o = 1

14. Desviacion estandar de la respuesta a un filtro gaussiano con o = 1
15. Media de la respuesta a un filtro gaussiano con o = 2

16. Desviacién estandar de la respuesta a un filtro gaussiano con o = 2
17. Media de la respuesta a un filtro gaussiano con o = 4

18. Desviacion estandar de la respuesta a un filtro gaussiano con o = 4
19. Media de la respuesta a un filtro gaussiano con o = 8

20. Desviacion estandar de la respuesta a un filtro gaussiano con o = 8
21. Diferencia de la media del fitroconoc =1y o =2

22. Diferencia de la media del filtroconoc =2y o =4

23. Diferencia de la media del filtroconoc =4y o =8

24. Numero de pixeles de la regién candidata

25. Valor de intensidad maximo de la regién

26. Valor de intensidad minimo de la region

27. Rango dinamico de la region

4.4.5. Clasificacion de candidatos

La etapa de clasificacion consiste en determinar en base al vector de caracteristicas
de cada candidato, si éste es 0 no un microaneurisma. Esta etapa se realiz6 en la plata-
forma de Weka 3.6.13, el primer paso fue importar el archivo “.arff” generado en la fase
previa e inmediatamente después se procedio a utilizar diferentes modelos de clasifica-
dores (22) con el objetivo de obtener una comparacion del desempeno de cada uno de

éstos para el problema de la deteccion de microaneurismas.
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Para la evaluacion de los modelos de clasificacion, fue necesario dividir los datos en
dos conjuntos, uno de entrenamiento y uno de prueba. No fue posible utilizar la vali-
dacion cruzada debido al desbalance existente entre el nimero de regiones candidatas
que no eran MA’s y las que si eran MA’s. Utilizar la validacion cruzada genera un sobre-
entrenamiento para asignar la etiqueta de "no microaneurisma” a las regiones candidatas,
debido a que unicamente 207 regiones eran microaneurismas y 91,353 regiones no eran

microaneurismas.

El conjunto de entrenamiento se conformé con 107 regiones que si eran microaneu-
rismas y 107 que no lo eran. El conjunto de pruebas se conform6 con 91,346 regiones,

de las cuales unicamente 100 correspondian a microaneurismas reales.
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Capitulo 5. Experimentacion y resultados

5.1. Introduccion

En el presente capitulo se proponen y describen los experimentos para la evaluacion
de la metodologia de procesamiento digital de imagenes propuesta, los parametros uti-
lizados, los mecanismos empleados para la optimizacion de éstos, la sintonizacién de
estos mecanismos, y la cuantificacion del nimero de candidatos generados respecto a
los datos ground truth para determinar la solucién que permite identificar el mayor nimero

de lesiones.

5.2. Experimento 1

5.2.1. Descripcion

En la metodologia se describieron las etapas y técnicas para el procesamiento de las
imagenes; cada una de las técnicas requiere de parametros de entrada, e.g. tamano de
los filtros, tamano del elemento estructural, tamano de las ventanas. El primer experi-
mento consistié en utilizar parametros similares a los encontrados en el estado del arte

(ver Capitulo 2).

Para el primer experimento se propuso evaluar los parametros de procesamiento con
un conjunto de 10 imagenes (ver Anexo A) que se seleccionaron del banco de imagenes,
y que de acuerdo a los datos ground truth se generd una plantilla (imagen binaria) donde
unicamente destacan las lesiones que son microaneurismas. El objetivo de generar las
plantillas (imagenes de control) es el de tener un control de la segmentacién (generacion
de candidatos), i.e. poder determinar el numero de microaneurismas reales que generan
los parametros de procesamiento y qué tanta area de la lesién generan éstos. El total del

numero de lesiones presentes en las imagenes de control es de 29 microaneurismas.

El primer experimento consistié en proponer un parametro de procesamiento y en
hacer pequenas variaciones para observar su respuesta, ademas de realizar una com-
paracion de éstos con la generacion de candidatos cuando no se incorpora preprocesa-

miento. Las soluciones evaluadas se muestran en la tabla 6.
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Tabla 6: Soluciones propuestas.

Solucién Filtro Filtro Ventana Clip Limit Elemento
gaussiano mediano CLAHE estructural

1 No preprocesamiento 4

2 1.3 NA 20 0.1 10

3 2 NA 20 0.5 10

4 1 NA 20 0.2 10

5 1.3 NA 20 0.03 11

6 1 NA 20 0.05 12

7 0.8 NA 20 0.05 15

5.2.2. Resultados

Con las siete soluciones propuestas se procedid a procesar las 10 imagenes selec-
cionadas para el presente experimento con el objetivo de compararlas con las plantillas
construidas previamente. El objetivo de la comparacion es el de determinar el nUmero de
microaneurismas reales que se encuentran en los candidatos a microaneurismas gene-
rados por cada solucidn y para cada imagen. Una vez que se procesaron las imagenes

se cuantificaron el numero de microaneurismas segmentados (ver Figura 65).

Evaluacion de soluciones
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Figura 65: Nimero de microneurismas detectados por cada solucién.
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La mejor solucion de las que se propusieron para el presente experimento logro ge-
nerar 17 candidatos que efectivamente son microaneurismas. Ademas del conteo de mi-
croaneurismas, se procedié a evaluar las seis soluciones que emplean preprocesamiento
para determinar, ademas del nimero de microaneurismas “pre-detectados”, el porcen-
taje de area de microaneurisma segmentado con respecto al area de la lesion original;
para esto se establecieron tres métricas: 1) el porcentaje de pixeles falsos positivos, 2)
el porcentaje de pixeles falsos negativos, y 3) el porcentaje de pixeles verdaderos posi-
tivos; con las que se evalué cada imagen resultado de procesamiento con su respectiva
plantilla. En la tabla 7 se presentan los resultados y se puede observar que la solucién
gue se desempeno mejor fue la numero 4 con 17 microaneurismas "pre-detectados”, sin
embargo, en promedio, menos de la mitad del area total de cada microaneurisma es

identificado.

Tabla 7: Porcentaje de area de microaneurismas reales detectada.

Solucidén Lesiones Lesiones M1 - FP M2 - FN M3 - VP
detec- no de-
tadas tecta-

das
Media Dev_Std Media Dev_Std Media Dev_Std
2 14 15 1.91 5.76 29.87 26.56 33.73 29.04
3 13 16 0.23 0.62 26.39 28.62 25.09 27.48
4 17 12 1.47 2.74 38.16 30.60 43.16 31.31
5 14 15 0.27 0.82 31.94 30.49 26.39 26.38
6 14 15 1.35 3.27 32.54 29.56 31.61 28.50
7 14 15 1.35 3.32 31.80 29.69 32.35 29.47

5.3. Experimento 2

5.3.1. Descripcion

A partir del primer experimento es posible percatarse de la necesidad de procesar las
imagenes con parametros adecuados; en el presente trabajo de investigacion se plantea
la hipotesis de que la generacién de candidatos es un problema de optimizacion que

puede resolverse con la técnica de coOmputo evolutivo: algoritmos genéticos.

Para determinar si la hipotesis se ha formulado correctamente es necesario evaluar
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las soluciones a las que converge la implementacién del algoritmo genético propuesta.
El presente experimento se realizé utilizando el algoritmo genético explicado previamente
en la metodologia. Para esta primera ejecucion del algoritmo, se establecié un tamano de
poblacion igual a 100, el punto de convergencia se fijé a un nimero maximo de generacio-
nes igual a 90, la funcion de aptitud por la métrica de aptitud = 0.3 xId +0.4 x vpt + 0.3 x vnt,
donde /d es un valor que toma un valor de 0 6 100 dependiendo de si el nimero de pixeles
verdaderos positivos de cada microaneurisma en la imagen procesada comparada con su
plantilla es igual 0 mayor a 3, vpt es el porcentaje de verdaderos positivos y vnt el por-
centaje de verdaderos negativos, de manera que la funcion de aptitud se encuentra entre
0 y 100; los demas parametros del algoritmo genético se mantuvieron de acuerdo a los

valores estipulados en la metodologia.

5.3.2. Resultados

En la figura 66a se observa la evolucion del individuo mas apto (linea continua), la
media de la aptitud de los individuos (linea de guién) y la evolucién del individuo con me-
nor aptitud (linea continua con marcadores de estrella); en la figura 66b se observa el
paisaje de aptitud de las soluciones exploradas por el algoritmo genético. A partir de las
graficas se puede observar una convergencia temprana del algoritmo, i.e., individuos con
aptitud similar al de mayor aptitud aparecieron alrededor de la generacion numero 20, y
en adelante, los incrementos de aptitud no resultaron significativos. Respecto al individuo
de menor aptitud, se observa un fendmeno deseado, i.e., su aptitud se encuentra osci-
lando hacia una mayor y una menor aptitud a lo largo de todas las generaciones; este
comportamiento es signo de aleatoriedad y permite introducir eventualmente variaciones
para explorar otras soluciones que puede que sean mas aptas que el individuo mas apto

actual.

Para evaluar las soluciones obtenidas con el algoritmo genético, se seleccioné aleato-
riamente una solucion de las primeras cinco generaciones y una solucién de las ultimas 5
generaciones; en la tabla 8 se muestran éstas. Con ambas soluciones se procesaron las
10 imagenes seleccionadas (ver Anexo A) para compararlas con su respectiva plantilla y

cuantificar el nimero de microaneurismas "pre-detectados”.
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Figura 66: a) Evolucion de la poblacion, b) Paisaje de aptitud.

La solucién elegida aleatoriamente de entre los individuos de las ultimas cinco gene-
raciones mejoré en ~ 35% el niUmero de lesiones detectadas con respecto a la mejor
solucién encontrada en el experimento 1, logrando “pre-detectar” 23 microaneurismas
de los 29 existentes (ver Tabla 9). La mejora de las soluciones con respecto al numero
de lesiones detectadas permite validar el uso de algoritmos genéticos como técnica de

optimizacién de parametros de preprocesamiento.

Tabla 8: Soluciones propuestas.

Solucion Filtro Filtro Ventana Clip Limit Elemento
gaussiano mediano CLAHE estructural

8 10.97 NA 30 0.38 15

9 1 NA 75 0.593 11
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Tabla 9: NUmero de microaneurismas reales pre-detectados.

Solucién Lesiones detectadas Lesiones no detectadas
8 1 28
9 23 6

5.4. Experimento 3
5.4.1. Descripcion

Para el experimento 3 se crearon 14 nuevas plantillas (ver Anexo A) para servir como
control de la segmentacion en base a 14 imagenes en una nueva implementacion de un
algoritmo genético. Para el presente experimento se probaron 4 funciones de aptitud uti-
lizando dos esquemas diferentes para cada una, de manera que se ejecutd 8 veces el
algoritmo genético, 4 implementaciones para optimizar utilizando el esquema que invo-
lucra el filiro mediano como técnica de reduccion de ruido, y 4 implementaciones para
optimizar utilizando el esquema que involucra el filiro gaussiano. Para la evaluacién de
cada ejecucion se seleccionaron tres diferentes soluciones, una de entre los individuos
mas aptos (ultimas 20 generaciones), otra de los individuos entre la generacion 20 y 30,

y la dltima de las primeras 20 generaciones.

El nimero de individuos de la poblacién se establecié a 130 con un criterio de con-
vergencia de nimero maximo de generaciones igual a 50. Para esta implementacion se
redujo el nimero de generaciones para disminuir el tiempo de ejecucién del algoritmo;
para compensar el bajo nimero de generaciones se favorecio la aleatoriedad del algo-
ritmo aumentando la probabilidad de cruzamiento y de mutacion al doble de los valores
fijados en la implementacion anterior y se ajusté la presion de seleccion para favorecer
a los individuos menos aptos. El mecanismo de seleccion y el porcentaje de elitismo no

sufrio alteraciones.

En cuanto a la funcion de aptitud, se propusieron las siguientes:

= Experimento 3a: Optimizacién utilizando un filtro mediano con funcion de aptitud:
aptitud = 0.3 x Id + 0.7 x exactitud. Solucién 10-12
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Experimento 3c: Optimizacion utilizando un filiro mediano con funcién de aptitud:

aptitud = 0.3 x Id + 0.7 x precision. Solucién 13-15

Experimento 3e: Optimizacion utilizando un filtro mediano con funcion de aptitud:
aptitud = 0.3 x Id + 0.7 x sensibilidad. Solucién 16-18

Experimento 3g: Optimizacion utilizando un filtro mediano con funcion de aptitud:
aptitud = 0.3 x Id + 0.4 x vpt + 0.3 x vnt. Solucion 19-21

Experimento 3b: Optimizacion utilizando un filtro gaussiano con funcién de aptitud:
aptitud = 0.3 x Id + 0.7 x exactitud. Solucion 22-24

Experimento 3d: Optimizacidn utilizando un filtro gaussiano con funcién de aptitud:

aptitud = 0.3 x Id + 0.7 x precision. Solucion 25-27

Experimento 3f: Optimizacion utilizando un filtro gaussiano con funcidén de aptitud:
aptitud = 0.3 x Id + 0.7 x sensibilidad. Solucién 28-30

Experimento 3h: Optimizacion utilizando un filtro gaussiano con funcion de aptitud:
aptitud = 0.3 x Id + 0.4 x vpt + 0.3 x vnt. Solucion 31-33

La evaluacion de las soluciones encontradas por cada una de las 8 ejecuciones con-

sistio en procesar cada una de las 58 imagenes del banco de datos para estas soluciones

y las obtenidas en el experimento 1y 2, y comparar el numero de MA’s reales predetec-

tados por cada solucion.

5.4.2. Resultados

En el Anexo A se pueden observar los paisajes de aptitud y las graficas de la evolucion

de la poblacién para cada ejecucién del algoritmo, de las que se puede inferir la necesidad

de disminuir el porcentaje de elitismo, la convergencia del algoritmo hacia una solucién es

prematura, y aunque el algoritmo sigue generando individuos aleatorios aun en las ultimas

generaciones, se puede observar un estancamiento en la aptitud mas alta. Con cada una

de las soluciones se procedi6é a procesar cada una de las imagenes (58) para cuantificar

el numero de microaneurismas reales persistentes hasta la etapa de segmentacion.
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En la tabla 10 se compara el nimero de candidatos que gener6 cada una de las solu-
ciones evaluadas, asi como los verdaderos positivos, falsos positivos, falsos negativos y

la sensibilidad de cada una de éstas para las 58 imagenes del banco de datos.

Tabla 10: Evaluacion de las soluciones encontradas por el Algoritmo Genético.

Solucion # de candida- VP’s FP’s FN’s Sensibilidad
tos

1 2430609 17 2430592 229 6.91
2 29673 160 29513 86 65.04
3 18091 137 17954 109 55.69
4 58968 165 58803 81 67.06
5 27748 151 27597 95 61.38
6 48274 153 48121 93 62.2
7 73482 150 73332 96 60.98
8 22678 19 22659 227 7.72
9 91560 207 91349 39 84.14
10 235725 1 235724 245 0.41
11 526053 0 526053 246 0

12 13245 18 13227 228 7.32
13 346900 1 346899 245 0.41
14 105855 6 105849 240 2.44
15 10255 20 10235 226 8.13
16 764817 3 764814 243 1.22
17 30550 32 30518 214 13.01
18 15081 30 15051 216 12.2
19 959173 8 959165 238 3.25
20 88163 187 87976 59 76.02
21 12157 22 12135 224 8.94
22 13261 133 13128 113 54.07
23 347708 164 347544 82 66.67
24 53425 158 53267 88 64.23
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Tabla 10: Continuacion...

Solucion # de candida- VP’s FP’s FN’s Sensibilidad
tos

25 77389 27 77362 219 10.98
26 117026 175 116851 71 71.14
27 478752 1 478751 245 0.41
28 398576 47 398529 199 19.11
29 15337 96 15241 150 39.02
30 40044 189 39855 57 76.83
31 313830 168 313662 78 68.29
32 23204 71 23133 175 28.86
33 515433 127 515306 119 51.63

La mejor solucion fue encontrada por el algoritmo genético del experimento 2 y logro
predetectar 207 MA’s. En el experimento planteado en esta seccidn se obtuvieron 24 so-
luciones a los parametros de procesamiento, ninguna supero6 la sensibilidad lograda por
la mejor solucion del experimento 2, aunque hubo soluciones que generaron un ndmero
de candidatos cercano (189 la mas cercana con una reduccion de candidatos del 43.73
% respecto a la solucion 9). La optimizacion sobre el filiro mediano Gnicamente generd
una solucién aceptable (187 MA’s), mientras que la implementacion sobre el filtro gaus-
siano, aunque no supero los 207 MA’s, encontrd 4 soluciones que se pueden considerar
aceptables (189, 175, 168, 164).

5.5. Experimento 4: Seleccion de caracteristicas
5.5.1. Descripcion

El presente experimento consistio en utilizar el software WEKA para la evaluacion y se-
leccidn de caracteristicas. El objetivo de la presente etapa es reducir la dimensionalidad
de los vectores para disminuir los tiempos de procesamiento. Para reducir la dimensiona-
lidad se desechan descriptores en los que no existe un margén de separacion suficiente

para las instancias que son positivas y negativas.
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Las regiones candidatas fueron obtenidas a partir de procesar las 58 imagenes del
banco de datos con los parametros de la solucion 9 (ver Tabla 8) y de aplicar el algoritmo
de etiquetaje. Después de extraer las caracteristicas de cada region se procedié a marcar
manualmente los vectores de caracteristicas como "si” 0 "no” dependiendo de si la regién

era 0 N0 un microaneurisma.

La seleccion de caracteristicas se realizd con tres diferentes métodos implementados
en WEKA: BestFisrt, busqueda exhaustiva y algoritmo genético. En el experimento 5 se
comparan los resultados de clasificacio de los tres conjuntos de descriptores encontrados,

mas el resultado obtenido con los 27 descriptores.

5.5.2. Resultados

El conjunto de descriptores encontrados para cada método se enumeran a conti-

nuacion:

Método BestFirst

1. Relacién de aspecto

2. Circularidad

3. Intensidad media de canal rojo

4. Desviacion estandar de la respuesta a un filtro gaussiano con o = 1
5. Desviacion estandar de la respuesta a un filtro gaussiano con o = 4
6. Diferencia de la media del filtroconoc =2y o =4

7. Valor de intensidad minimo de la regidon

8. Rango dindmico de la regién

Método de busqueda exhaustiva

1. Relacién de aspecto
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Circularidad

Intensidad media de canal rojo

Media de la respuesta a un filtro gaussiano con o = 1

Desviacion estandar de la respuesta a un filtro gaussiano con o = 1
Desviacién estandar de la respuesta a un filtro gaussiano con o = 4
Diferencia de la media del filtroconoc =2y o =4

Rango dinamico de la region

Método del algoritmo genético

10.

11.

12.

13.

. Relacién de aspecto

Circularidad

Diametro circular equivalente

Intensidad media de canal rojo

Intensidad media de canal verde

Intensidad media de canal hue (tinte 0 matiz)

Media de la respuesta a un filtro gaussiano con o = 1

Desviacion estandar de la respuesta a un filtro gaussiano con o = 1
Desviacion estandar de la respuesta a un filtro gaussiano con o = 4
Desviacion estandar de la respuesta a un filiro gaussiano con o = 8
Diferencia de la media del filtroconoc =1y o =2

Diferencia de la media del filtroconc =2y o = 4

Rango dinamico de la region
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5.6. Experimento 5: Clasificacion de candidatos
5.6.1. Descripcion

El presente experimento se realizé en el software WEKA y consistié en entrenar con el
conjunto de entrenamiento (214 regiones: 107 MA’s y 107 no MA’s) distintos modelos de
clasificacion (22 modelos) y en evaluarlos con el conjunto de pruebas (91,346 regiones:
100 MA’'s y 91,246 no MA’s).

Cada evaluacion del modelo de clasificacion se realizé cuatro veces: 1) con los 27
descriptores, 2) con los 9 descriptores encontrados por el método BestFirst, 3) con los 8
descriptores encontrados por el método de busqueda exhaustiva y 4) con los 13 descrip-

tores encontrados por el método del algoritmo genético.

5.6.2. Resultados

Las métricas con mayor relevancia en cuanto a la deteccion de microaneurismas, son
la sensibilidad y la especificidad. La sensibilidad indica qué tan apto es el modelo para
detectar los microaneurismas y la especificidad indica qué tan apto es el modelo para
discriminar los falsos positivos. Entre mayor sea la sensibilidad menor sera el nimero
de microaneurismas no detectados (se reduce el error de tipo Il), cuando la sensibilidad
es del 100 % significa que el modelo ha sido capaz de encontrar todas las lesiones sin
descartar ninguna, i.e. el numero de falsos negativos es cero. Por otro lado, la especi-
ficidad se traduce en la capacidad de discriminacion del modelo, cuando ésta tiende a
100 % significa que el numero de falsos positivos (error de tipo 1) ha sido reducido a cero;
la importancia de mantener esta métrica por encima de un umbral permite mantener el

namero de falsos positivos en un rango tolerable.

Para la deteccién de microaneurismas en programas a escala nacional, la Asociaciéon
Britanica de Diabetes ha propuesto un desempeno minimo referente a sensibilidad del 80

% y especificidad minima del 95 % (Horton et al., 2016).

En las tablas 11, 12, 13 y 14 se muestran los resultados obtenidos para cada modelo
de clasificacion utilizando diferentes conjuntos de descriptores de acuerdo a los métodos

de seleccion.
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De entre los modelos de clasificacion utilizados en la comparacion, la mayoria logré
superar el umbral de la sensibilidad del 80 %, sin embargo no lograron ni igualar ni superar

el umbral de especificidad propuesto por la Asociacion Britanica de Diabetes.

El modelo de clasificacién que obtuvo el mayor porcentaje de especificidad fue el
de "Naive Bayes Multinomial Updateable” utilizando 28 descriptores con 77.95 %, sin
embargo su porcentaje de sensibilidad estuvo por debajo de la métrica deseada, siendo

igual al 72 %. En la figura 67 se observa la curva ROC de este modelo.

.—l—'d-'_'_'_r_
e

P

AUC=0.8106

sensibilidad

Tasa de Falsos Positivos

Figura 67: Curva ROC para el modelo "Naive Bayes Multinomial Updateable” con 28 descriptores.

Por otro lado, el método de FilteredClassifier (8 y 9 descriptores) logré obtener el 100
% de sensibilidad a un costo de una disminucidn significativa en porcentaje de especifici-
dad (33.39 %). Los modelos OneR, J48 y Decision Stump, utilizando los 28 descriptores
lograron obtener un desempeno equilibrado, cada uno de éstos superd el umbral de sen-
sibilidad deseado. OneR: 85 % y 73.32 %, J48: 92 % y 67.26 %, Decision Stump: 87 %y
69.26 %.

Aunque no es posible realizar una comparacion justa debido a que cada una de las
metodologias utiliza diferentes bases de datos, en la tabla 15 se comparan los resultados
de clasificacién mas significativos de la metodologia propuesta con algunos del estado
del arte.
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Tabla 11: Evaluacion de 22 modelos de clasificacion con 28 descriptores.
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Tabla 12: Evaluacion de 22 modelos de clasificacion con 9 descriptores.
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Tabla 13: Evaluacion de 22 modelos de clasificacion con 8 descriptores.
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Tabla 14: Evaluacion de 22 modelos de clasificacion con 13 descriptores.
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En la mayoria de los modelos de clasificacion se obtuvo una sensibilidad aceptable, sin
embargo, en términos de especificidad los modelos no tuvieron un desempeno aceptable.
Cabe destacar que no se implementaron técnicas de reduccion de candidatos, por lo
gue el bajo porcentaje de especificidad era de esperarse. Cabe mencionar que los 39
microaneurismas que se perdieron en la etapa de segmentacion no fueron contabilizados
para la etapa de clasificacion en WEKA. Si se desea evaluar el esquema completo, la

sensibilidad se reduce en ~ 39 %.

El principal objetivo del presente trabajo de investigacion es demostrar la viabilidad del
algoritmo genético como técnica de optimizacion de parametros para el procesamiento de
imagenes oftalmicas para mejorar la identificacion de microaneurismas. Los resultados
mostrados en el experimento 1, 2 y 3 validan la hipotesis planteada. La etapa de clasi-
ficacion utilizando WEKA es una etapa que se decidié agregar para analizar los puntos
débiles de la metodologia propuesta, y en un futuro, al implementar una metodologia
de deteccién de microaneurismas tener una guia de los descriptores y los modelos de

clasificacion que pueden ser viables.
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Tabla 15: Comparacion de la metodologia propuesta con metodologias en el estado del arte.

Autor Sensitividad Especificidad Exactitud
Walter et al. (2007) 88.47 % 100 % No Reportado
Romero etal. 92.32 % 93.87 % No Reportado
(2015) (DIARETDB1), (DIARETDB1),

88.06 % (ROC) 97.47 % (ROC)
Niemeijer etal. 100 % 87 % No Reportado
(2005)
Hipwell et al. (2000) 78 % 91 % No Reportado
Arenas-Cavalli 77.7% 81.2 % No Reportado
et al. (2015)
Adal et al. (2014) 81.08 % 92.31 % No Reportado
Bhalerao etal. 82.6 % 80.2 % No Reportado
(2008)
SujithKumar y 94.44 % 87.5 % No Reportado
Singh (2012)
Lazar et al. (2010) =~ 62% No Reportado No Reportado
Cree (2008) 85 % 90 % No Reportado
Sopharak etal. 81.61% 99.99 % 99.98 %
(2011)
Streeter y Cree 56 % No Reportado No Reportado
(2003)
Kande et al. (2010) 100 % 91 % No Reportado
Aravind etal. 92 % 80 % 90 %
(2013)
Naive Bayes Multi- 72.00 % 77.95 % 77.94 %
nomial Updateable:
28 descriptores
Filtered Classifier: 8 100 % 33.39 % 3.44 %
y 9 descriptores
OneR: 28 descripto- 85.00 % 73.32 % 73.34 %
res
J48: 28 descripto- 92.00 % 67.26 % 67.29 %

res

5.7. Conclusiones

En el presente capitulo se presentaron los resultados de los experimentos propuestos.
Sobre los experimentos 1, 2 y 3 se puede concluir que la adopcidén de la técnica de
blusqueda de algoritmos genéticos conduce a una mejora significativa de la segmentacion.

El esquema que utiliza el filtro gaussiano como técnica de reduccion de ruido obtuvo la
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mayor sensibilidad, logrando detectar 207 de los 246 microaneurismas totales.

En base a los resultados, la optimizacion mediante el algoritmo genético logré aumen-
tar hasta en un 51 % el niumero de microaneurismas detectados con respecto a las solu-
ciones heuristicas. Aunque el algoritmo genético mostr6 su efectividad, es recomendable
seguir probando diferentes funciones de aptitud, asi como aumentar las probabilidades
de cruzamiento y mutacion, a la vez que se disminuya el porcentaje de elitismo. Por
cuestiones de tiempo de procesamiento no fue posible realizar mas experimentos. Para
trabajos futuros se propone implementar una etapa en el AG que guarde las soluciones
encontradas y su respectiva aptitud, para que al momento de generar la misma solucion,

evite procesar nuevamente y copie directamente el valor de la aptitud.

Por otro lado, emplear una funcién de aptitud multiobjetivo es una opcion a explorar
que podria conducir a mejores soluciones. Por ejemplo podria buscarse maximizar el

valor predictivo negativo, y disminuir la tasa de falsos positivos y negativos.

Con respecto a la clasificacion de los candidatos, se obtuvieron buenas tasas de sen-
sibilidad, sin embargo, la especificidad de éstos no es comparable a otras metodologias
en el estado del arte. Es altamente recomendable incluir una etapa de reduccién de

candidatos.

Finalmente, con respecto a los conjuntos de entrenamiento y de prueba, es recomen-
dable ampliar el banco de imagenes y preferentemente contar con instancias positivas
y negativas a MA’s balanceadas, lo anterior para poder emplear métodos, como la de
validacion cruzada en el que se garantice que cada instancia ha sido utilizada en am-
bos conjuntos (entrenamiento y de prueba), obteniendo asi métricas mas estables y con

menor variabilidad.
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Capitulo 6. Conclusiones y trabajo a futuro

6.1. Introduccion

El presente capitulo tiene el objetivo de exponer las conclusiones derivadas del trabajo
de investigacion, presentar las aportaciones de este trabajo de tesis para la resolucion del
problema propuesto y al estado del arte, y brindar recomendaciones y propuestas para

trabajar a futuro sobre esta linea de investigacion.

6.2. Conclusiones

La alta prevalencia de la diabetes en los ultimos anos conlleva a una alta demanda de
personal médico con especialidad en enfermedades oftalmicas debido a que las enfer-

medades en el 0jo son complicaciones frecuentes en personas diabéticas.

En este trabajo de investigacion se propuso disefar una metodologia que permita
identificar anormalidades en imagenes de fondo de ojo. Existen distintos tipos de anor-
malidades y el trabajo se centrd en detectar especificamente las lesiones llamadas micro-
aneurismas. Los microaneursimas evidencian la retinopatia diabética en fase temprana,

siendo el objetivo detectar el problema antes de que se agrave.

De acuerdo al esquema general de deteccion de objetos se procedié a disenar algo-
ritmos de procesamiento digital de imagenes para mejorar la calidad de la imagen y en la
etapa de segmentacion aislar los microaneurismas de otras estructuras presentes en las
imagenes de fondo de 0jo; en esta etapa se encontrd con el problema de seleccionar los

parametros adecuados de las técnicas de procesamiento digital de imagenes.

Para solucionar este problema se implement6é un método de optimizacion basado en
el cédmputo evolutivo, especificamente el método de algoritmos genéticos. Se generaron
14 plantillas a partir de 14 imagenes de la base de datos DIARETDB1 con ayuda de los
datos “ground truth”, y se implement6 un algoritmo genético para optimizar la segmen-
tacion de esas 14 imagenes tomando como métrica la similitud con la plantilla generada
previamente. El resultado fue una mejora en la segmentacion de las imagenes, i.e. una
alta cantidad del numero de regiones que eran microaneurismas se mostraron en la ima-

gen final y la cantidad de regiones que no eran microaneurismas disminuy6. Con esto
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se logré demostrar que los algoritmos genéticos encuentran soluciones aceptables para
los parametros de procesamiento digital de imagenes y encaminan a una mejora en la

segmentacion de las imagenes.

Posteriormente, con el objetivo de determinar si las soluciones aceptables para 14
imagenes de la base de datos son validas para el resto de las imagenes de ésta, se
procedio a procesar 58 imagenes de la base de datos DIARETDB1 con la mejor solucion
encontrada por los algoritmos genéticos. Los resultados obtenidos fueron satisfactorios,
validando a los algoritmos genéticos como técnica de optimizacion para el procesamiento
de imagenes oftalmicas. La mejor solucion encontrada aumento en = 35 % el numero de
microaneurismas “pre-detectados” en las 10 plantillas con respecto a la mejor solucién

encontrada heuristicamente.

Con cada una de las soluciones se procesé cada una de las imagenes del banco de
datos, la mejor solucion encontrada por los algoritmos genéticos gener6 hasta un 51.09 %
mas de candidatos que son MA’s con respecto a las 6 soluciones heuristicas evaluadas.
De igual manera, la mejor solucién encontrd 207 de los 246 microaneurismas, obteniendo

asi una sensibilidad del 84.14 %.

Continuando con el esquema general de deteccion de objetos, se procedié a extraer
descriptores de cada candidato a microaneurisma obtenido en la etapa de segmentacion
con el objetivo de generar vectores de caracteristicas. Los vectores de caracteristicas
se integraron de distintos descriptores comunmente utilizados en el reconocimiento de
microaneurismas. La etapa de clasificacion de candidatos consistié en clasificar cada
region candidata a microaneurisma como microaneurisma o no microaneurisma utilizando
la clasificacion por vectores de caracteristicas y se implemento para evaluar el compor-
tamiento de distintos modelos de clasificacion utilizando la clasificacion por vectores de
caracteristicas. Los modelos de clasificacion utilizados fueron métodos implementados
en el software Weka con sus parametros por defecto, de entre los que se utilizadon,
los siguientes obtuvieron mejores métricas: el de Naive Bayes Multinomial Updateable,
OneR, J48 y Decision Stump. El clasificador con mejores porcentajes de deteccion de
microaneurismas fue el de Filtered Classifier (8 y 9 descriptores) con un 100 % de MA’s

detectados, sin embargo la espeficidad de éste se encontrd6 muy por debajo del estandar
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con un 33.39 %.

En la metodologia propuesta no se implementé una etapa de reduccion de candidatos,
por lo que cada imagen del banco de datos, al ser procesada generd una alta cantidad de
regiones candidatas, de manera que los bajos porcentajes para la métrica de especifici-
dad eran de esperarse. A pesar de no implementar una etapa de reduccion de candidatos,
algunos modelos obtuvieron una especificidad que logré discriminar una alta cantidad de
regiones candidatas. El modelo Naive Bayes Multinomial Updateable logrd una especi-
ficidad del 77.95 % con una sensibilidad del 72 %, logrando discriminar hasta 77.86 %
regiones candidatas, por lo que se espera que en un trabajo futuro que contenga la etapa
de reduccién de candidatos se obtenga una especificidad muy cercana a la propuesta en

el estandar.

Durante el desarrollo del trabajo de investigacion se observd que la identificaciéon de
anormalidades oftalmologicas es un problema complejo y un reto para los oftalmélogos;
de igual manera se observé que la deteccidn automatica de microaneurismas es un pro-
blema no resuelto aun, de alta complejidad para las areas de aprendizaje de maquina,

tele-oftalmologia y vision por computadora.

Sobre las técnicas de procesamiento digital de imagenes (etapa de preprocesa-
miento), a pesar de no ser técnicas desarrolladas especificamente para el objetivo
deseado, sino técnicas generalmente implementadas en sistemas de visidn por compu-
tadora, se mostraron robustas al combinarse con técnicas de optimizacién en cuanto a la

generacion de candidatos se refiere.

Sobre la etapa de la optimizacion de los parametros, se encontré una convergencia
prematura en las primeras ejecuciones del algoritmo. Se sintonizé y se opto por favorecer
una convergencia rapida debido a los altos tiempos de ejecucion. Acerca de la funcion
de aptitud, la que presentd la mejor solucion fue la de ponderar el porcentaje de region
de microaneurisma detectado verdaderamente, mas el porcentaje de regidon verdadera
negativa detectada como no microaneurisma. El problema con la funcién de aptitud fue
que pequenas variaciones en aptitud presentaban enormes diferencias en la generacion

asertiva de candidatos, por lo que en trabajos futuros se recomienda investigar y pro-
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poner nuevas funciones de aptitud. La optimizacion sobre el filtro gaussiano encontré
mejores soluciones con respecto a las encontradas por el algoritmo cuando se optimiz6
sobre el filtro mediano. La solucion que generd el mayor nimero de candidatos logré una
sensibilidad del 84.14%.

La mayoria de las metodologias encontradas en el estado del arte utilizan diferen-
tes bases de datos, de manera que no es posible realizar una comparacion justa de la
metodologia propuesta con éstos. El estado del arte de la deteccion automatica de mi-
croaneurismas presenta metodologias con resultados aceptables, el problema es que se
suelen utilizar bases de datos de imagenes homogéneas, tomadas bajo las mismas con-
diciones, e.g. iluminacién, cadmara, campo de visionpor lo que al operar con imagenes
heterogéneas adquiridas mediante diferentes camaras y condiciones de iluminacion; dis-
minuye las tasas de deteccion de microaneurismas. De igual manera, en el presente tra-
bajo se oper6 sobre imagenes homogéneas y falta validar la metodologia con imagenes

heterogéneas.

Es imprescindible contar con sistemas de deteccion de retinopatia diabética en el
primer nivel de atencion a la salud, con el objetivo de identificar la complicacion en fa-
ses tempranas, detener su evolucion y evitar la pérdida de la visiébn. Se considera que
con la metodologia presentada puede formularse un protocolo de evaluacion y captura
de imagenes de fondo de ojo. Esto impleca establecer una camara, capacitar personal
técnico para obtener imagenes de la retina lo mas homogéneas posibles; y evaluar pa-
cientes en el primer nivel de atencién a gran escala. Se requiere ademas generar bases
de datos de las imagenes y generar plantillas con ayuda de oftalmologos que sirvan como
datos “ground trurh” para que con la metodologia propuesta se obtengan parametros
optimos y los modelos de clasificacion con mejores tasas de deteccion. Esto seria un
primer paso hacia un sistema de tele-oftalmologia operativo para la deteccion automatica

de microaneurismas.

6.3. Aportaciones

Las principales aportaciones de este trabajo de investigacion para el desarrollo de

futuros temas de tesis y los grupos de trabajo de visién son:



140

» Desarrollo de una metodologia robusta para la deteccion de lesiones oftalmicas

6.4.

utilizando imagenes homogéneas.

Se demostrd que es posible mejorar los resultados en la etapa de preprocesamiento
de las imagenes de fondo de ojo con técnicas de optimizacién basadas en poblacio-
nes de soluciones. Se considera que la metodologia resulta un esquema modular,
en el que es posible cambiar las técnicas de procesamiento digital de imagenes, la

técnica de optimizacién, los modelos de clasificacion.

Se utilizaron los datos “ground truth” de los cuatro oftalmélogos proporcionados por
DIARETDB1 para la creacién de 14 plantillas a partir de 14 imagenes de la base
de datos DIARETDB1 con unicamente los microaneurismas, y 58 plantillas en las
que cada una de éstas muestra regiones ovaladas delimitando los microaneurismas
para facilitar la evaluacién visual y contabilizacién de los éstos. Las plantillas seran

proporcionadas al CICESE para futuros trabajos de investigacion sobre esta linea.

Un algoritmo genético sintonizable y funcional para la optimizacién de parametros

de preprocesamiento, con funcioén de aptitud e imagenes a optimizar modificables.
Una comparacion de distintos modelos de clasificacion utilizando WEKA.

Un programa semi-automatizado para contabilizar microaneurismas hasta la etapa

de segmentacién, y para generar conjuntos de entrenamiento y prueba.

Trabajo a futuro

Para el desarrollo de futuros temas de investigacion sobre esta linea, es recomendable

considerar y enfocarse en lo siguiente:

= Ampliar el banco de imagenes.

» Desarrollar una base de datos e interfaz grafica para delimitar manualmente las le-

siones, el tipo de lesion y generar imagenes “ground truth” y plantillas, que sirvan
para optimizar la segmentacion y para evaluar de manera visual y con menor difi-

cultad las etapas de segmentacion y de deteccion.
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Proponer funciones de aptitud diferentes y determinar cual presenta mejores resul-
tados en relacion a la exactitud de la segmentacion y el tiempo de ejecucion del

algoritmo.

Investigar, ampliar y/o probar nuevas técnicas en la etapa de procesamiento digital
de imagenes. Es altamente recomendable implementar una etapa de reduccion de

candidatos.

Trabajar conjuntamente con una clinica de oftalmologia para probar la metodologia

propuesta en un ambiente médico real.

Siguiendo la metodologia propuesta, robustecer el analisis de imagenes y validar el

esguema para imagenes heterogéneas.
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Anexos

A.1. Banco de imagenes

Tabla A.1: Iméagenes utilizadas para los experimentos con su respectivo nimero de microaneurismas de
acuerdo a los datos ground truth.

Imagen # de MA’s Nombre #de MA’s
image001 25 image057 0
image002 14 image058 2
image003 39 image059 3
image004 27 image060 0
image017 8 image061 3
image023 7 image062 0
image024 6 image063 4
image027 2 image068 2
image028 0 image069 1
image029 3 image070 3
image030 3 image071 2
image031 4 image072 0
image032 4 image073 1
image033 0 image074 1
image034 1 image075 1
image035 4 image076 1
image036 2 image077 2
image037 3 image078 4
image038 9 image079 3
image039 3 image080 1
image040 2 image081 1
image045 2 image082 3
image046 1 image083 3
image047 0 image084 0




Tabla A.1: Continuacién...
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Imagen #de MA’s Nombre #de MA’s
image048 2 image085 5
image049 0 image086 6
image050 2 image087 7
image051 2 image088 2
image056 5 image089 5
Microaneurismas totales 246

A.2. Imagenes de control

Tabla A.2: Imagenes de control de la segmentacion del experimento 1.

Plantilla propuesta

Nombre # de MA’s

image017 8
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Tabla A.2: Continuacion...

Plantilla propuesta Nombre #de MA’s

image027 2

image031 4
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Tabla A.2: Continuacion...

Plantilla propuesta Nombre #de MA’s

image034 1

image035 4
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Tabla A.2: Continuacion...

Plantilla propuesta Nombre #de MA’s

image039 3

image040 2
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Tabla A.2: Continuacion...

Plantilla propuesta Nombre #de MA’s

image045 2

image046 1
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Tabla A.2: Continuacién...

Plantilla propuesta Nombre #de MA’s

image048 2

Total de microaneurismas 29
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Tabla A.3: Imagenes de control de la segmentacion del experimento 2.

Plantilla propuesta Nombre #de MA’s

image027 2

image031 4
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Tabla A.3: Continuacion...

Plantilla propuesta Nombre #de MA’s

image035 4

image039 3




157

Tabla A.3: Continuacion...

Plantilla propuesta Nombre #de MA’s

image040 2

image045 2




158

Tabla A.3: Continuacion...

Plantilla propuesta Nombre #de MA’s

image046 1

image048 2
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Tabla A.3: Continuacion...

Plantilla propuesta Nombre #de MA’s

image058 2

image074 1




160

Tabla A.3: Continuacion...

Plantilla propuesta Nombre #de MA’s

image075 1

image076 1




Tabla A.3: Continuacién...
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Plantilla propuesta Nombre #de MA’s
image081 1
image082 3
Total de microaneurismas 29
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A.3. Experimento 3: Graficas

A.3.1. Experimento 3a

— Individuo més apto --- Media +— |ndividuo menos apto

Aptitug

| “‘” I I ”' ”H M il fﬂ il
| \MW \"\"!”JM""?;'W i

I
RV

Figura A.1: Imagen superior: Evolucién de la poblacion. Imagen inferior: Paisaje de aptitud.
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A.3.2. Experimento 3c
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Figura A.2: Imagen superior: Evolucion de la poblacion. Imagen inferior: Paisaje de aptitud.
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A.3.3. Experimento 3e
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Figura A.3: Imagen superior: Evolucion de la poblacion. Imagen inferior: Paisaje de aptitud.
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A.3.4. Experimento 3g
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Figura A.4: Imagen superior: Evolucion de la poblacion. Imagen inferior: Paisaje de aptitud.
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A.3.5. Experimento 3b

— Individuo mas apto --- Media +— |ndividuo menos apto
90
80
0 1
- h
=1
260f ! ,
= ;
< ;
] .—/\/\"/_ﬂ/\«\/\—/‘\,/\/\—//\—/\—/\‘/
0} ]
30 L L L L
0 10 20 30 40 50

Generacion

o
3
Aptitug

r\'f'f iy
\.\!l,v. J;\(' ‘\H

60
Solucién  &° 00 g5

Figura A.5: Imagen superior: Evolucion de la poblacion. Imagen inferior: Paisaje de aptitud.
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A.3.6. Experimento 3d
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Figura A.6: Imagen superior: Evolucion de la poblacion. Imagen inferior: Paisaje de aptitud.



168

A.3.7. Experimento 3f
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Figura A.7: Imagen superior: Evolucion de la poblacion. Imagen inferior: Paisaje de aptitud.
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A.3.8. Experimento 3h
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Figura A.8: Imagen superior: Evolucion de la poblacion. Imagen inferior: Paisaje de aptitud.



	Resumen en español
	Resumen en inglés
	Dedicatoria
	Agradecimientos
	Lista de figuras
	Lista de tablas
	Introducción
	Análisis de imágenes oftálmicas
	Algoritmos genéticos
	Metodología
	Experimentación y resultados
	Conclusiones y trabajo a futuro
	Literatura citada
	Anexos

