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Abstract

The use of machine learning algorithms for detecting visual diseases such as Diabetic
Retinopathy and Glaucoma is of utmost importance. These algorithms enable effi-
cient and accurate processing of medical images, extracting relevant features from
them. This image processing stage is fundamental as it provides a solid foundation

for the subsequent classification of cases.

In the mentioned text, it is highlighted that machine learning algorithms were
used for the classification of features extracted from images. The results show high
performance in the detection of these diseases, with accuracies ranging from 89.9 %
to 94.3 %. This indicates that the algorithms are capable of generalizing well from

the training data, which is essential for their applicability in real-world situations.

In summary, the use of machine learning algorithms in the detection of visual
diseases such as Diabetic Retinopathy and Glaucoma offers a powerful tool for me-
dicine. These algorithms enable efficient processing of medical images and precise
classification of cases, which can lead to early detection and timely treatment of
these diseases, thereby improving the visual health of patients. The obtained results

support the utility and effectiveness of these algorithms.



RESUMEN

El uso de algoritmos de aprendizaje automatico para detectar enfermedades visuales
como la Retinopatia Diabética y el Glaucoma es de suma importancia. Estos algorit-
mos permiten procesar imagenes médicas de manera eficiente y precisa, extrayendo
caracteristicas relevantes de las mismas. Esta etapa de procesamiento de imagenes
es fundamental ya que proporciona una base sélida para la clasificacion posterior de

los casos.

En el texto mencionado, se destaca que los algoritmos de aprendizaje automatico
se utilizaron para la clasificacién de las caracteristicas extraidas de las imagenes.
Los resultados muestran un alto rendimiento en la deteccién de estas enfermedades,
con precisiones que oscilan entre el 89.9 % y el 94.3 % empleando SVM y Redes
Neuronales Aritificales respectivamente. Esto indica que los algoritmos son capaces
de generalizar bien a partir de los datos de entrenamiento, lo que es esencial para

su aplicabilidad en situaciones del mundo real.

En resumen, el uso de algoritmos de aprendizaje automatico en la deteccion
de enfermedades visuales como la Retinopatia Diabética y el Glaucoma ofrece una
herramienta poderosa para la medicina. Estos algoritmos permiten un procesamiento
eficiente de imagenes médicas y una clasificacion precisa de casos, lo que puede
llevar a una deteccion temprana y un tratamiento oportuno de estas enfermedades,
mejorando asi la salud visual de los pacientes. Los resultados obtenidos respaldan

la utilidad y la eficacia de estos algoritmos.
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INTRODUCCION

En diversas areas de investigacion se ha visto una gran simplificacion de tareas gra-
cias al avance en los sistemas de visiéon. En los ultimos anos se han creado una gran
variedad de estos sistemas, de los cuales, resultan ser bastante utiles en diferentes
aplicaciones practicas. En el campo de la medicina, por ejemplo, se estan desarro-
llando técnicas de vision artificial que permiten detectar enfermedades de manera
automatica y asistir en el diagnodstico de pacientes, lo cual ha llevado al desarrollo
de multiples sistemas que abordan diversas ramas de la medicina.[6], [77], [42], [57].
Los sistemas de vision han demostrado ser herramientas valiosas en la resolucion de
problemas en la vida real, ya que pueden procesar grandes cantidades de informacion
visual de manera rapida y precisa, lo que permite automatizar tareas que antes eran
tediosas o imposibles para los humanos. Un ejemplo de cémo los sistemas de vision
han ayudado a resolver problemas de la vida real es en la industria automotriz. Los
sistemas de vision se utilizan para identificar y reconocer objetos en la carretera, lo
que permite la deteccion de peatones, ciclistas, senales de trafico y otros vehiculos.
Esta tecnologia ha permitido la implementacion de sistemas avanzados de asistencia

al conductor y ha mejorado significativamente la seguridad en la carretera [70].

En esta tesis se desarrollara un sistema de visiéon para detectar de forma automatica
el glaucoma y retinopatia diabética. El glaucoma se refiere a un grupo de trastor-
nos oculares que dafian el nervio 6ptico y provocan pérdida de campo visual. Este
trastorno se produce debido a una alteracion en el drenaje del humor acuoso, lo
que provoca su acumulaciéon en el ojo, aumentando la presion ocular y afectando las
fibras del nervio éptico [§]. Por otro lado, la retinopatia diabética es una afeccién
ocular que ocurre en personas que tienen diabetes, y se produce debido al dafio
en los vasos sanguineos que proveen de nutrientes a la retina en la parte posterior
del ojo. Estos vasos debilitados pueden permitir la fuga de liquido o sangre, lo que
dafia o forma tejidos fibrosos en la retina y produce una imagen borrosa. También
pueden aparecer ramificaciones fragiles similares a los cepillos y agrandamientos en
ciertas areas. Ademas, la presencia de retinopatia diabética en sus distintos grados
puede aumentar el riesgo de complicaciones graves que afectan irreversiblemente la
funcion visual [32]. El desarrollo de sistemas autométicos para la deteccién de estas
enfermedades es muy importante, esto debido a que los sistemas automaticos no
requieren la intervencion de un profesional del area para realizar un diagnostico. El

desarrollo de sistemas de vision es importante, ademéas de brindar un diagnostico,

9



10 CAPITULO 1. INTRODUCCION

también permiten reconocer el grado de severidad con el que ciertos padecimientos

afectan la salud visual de los pacientes [70].

1.1. PROBLEMATICA

De acuerdo a los estudios realizados por [20], se estima que en México hay alrededor
de 1.5 millones de personas que padecen glaucoma, con hasta 50 mil casos de ceguera
debido a la deteccién tardia de esta enfermedad. En América Latina, se estima que
15.5 millones de personas padecen glaucoma, de los cuales 10.6 millones son en
Meéxico. Esto indica que aproximadamente el 10 por ciento de la poblacion en riesgo
de padecer retinopatia diabética (RD) [77] . Ambas enfermedades son asintomaticas
y no tienen cura, lo que puede llevar a ceguera irreversible si no se detectan a tiempo.
Sin embargo, el tratamiento temprano en la primera etapa del glaucoma de angulo
abierto puede retrasar la progresion de la enfermedad. Por esta razon, es crucial
que el glaucoma se diagnostique oportunamente. Para diagnosticar el glaucoma en
la actualidad, el médico debe ordenar la toma de fotografias del angulo abierto o
cerrado del ojo. Sin embargo, el diagnostico certero factible solo para un médico
con un entrenamiento de varios anos en el area. El proceso tradicional de deteccién
de enfermedades oculares, suele emplear un procesamiento de imagenes que utiliza
diferentes algoritmos, por lo tanto, la precision en el diagnostico puede variar. Por
otra parte, los algoritmos de aprendizaje automatico pueden extraer con mayor
exactitud las regiones de la imagen para posteriormente, clasificar los sintomas y

brindar un diagnéstico mas preciso.

Actualmente las herramientas que han sido desarrolladas pueden generar diagnésti-
cos a través del procesamiento de imagenes o empleando algoritmos de aprendizaje
automatico, aunque la precision es alta, no existe un sistema que determine el grado
de avance que tiene un paciente que padece RD o glaucoma. Es importante que, ade-
mas de diagnosticar, también sea posible especificar el grado en el que un paciente

con RD o glaucoma se encuentra.

El objetivo de este trabajo de tesis es emplear métodos automaticos para el diagnosti-
co de enfermedades visuales, especificamente la retinopatia diabética y el glaucoma.
Ademas, en caso de detectar la presencia de estas enfermedades, el método utili-
zado sera capaz de evaluar el grado de gravedad o complicacién que presentan los
pacientes diagnosticados. Con esto se lograra reducir los costos de recursos compu-
tacionales y, al mismo tiempo, aumentar la precision en el diagnostico de glaucoma

y retinopatia diabética (RD).
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1.2. JUSTIFICACION

El glaucoma es una enfermedad que ocasiona la ceguera irreversible y es la causa
principal de este padecimiento a nivel mundial. Se estima que alrededor de 70 millo-
nes de personas en todo el mundo padecen glaucoma, de las cuales el 10 por ciento
tienen ceguera en ambos ojos [20]. Para enfermedades oculares como el glaucoma y
la retinopatia diabética, es crucial un tratamiento rapido para reducir su progreso y
sus efectos. Un diagnostico temprano es esencial para lograr este objetivo, pero solo
puede ser hecho con precision por un médico especialista que requiere varios anos de
entrenamiento y capacitaciéon. Una buena identificacién depende de la experiencia,
entrenamiento del médico y el diagnostico puede llevar tiempo en ser obtenido de-
bido al glaucoma. Es por ello que son necesarias técnicas o dispositivos autométicos

mas eficientes y capaces de obtener un diagnostico en menor tiempo.

La propuesta de solucion desarrollada en este trabajo de investigacion, permitira
detectar mediante un sistema de visién, la presencia de rasgos anormales en una
imagen de la retina humana, con ello, serd mas sencillo diagnosticar el padecimiento

examinado (RD o glaucoma).

Por lo anterior, el sistema de visién se va a encargar de optimizar las caracteristicas
con respecto al diagnostico, ademas de brindar una deteccién, también especificara
los diferentes grados de severidad de los padecimientos mencionados. Se realizara un
analisis de diferentes métodos de procesamiento de imagenes para determinar cudl
de ellos ofrece el diagnéstico més preciso, contribuyendo a disminuir la cantidad de

diagnoésticos erréneos tanto negativos como positivos.

1.3. OBJETIVOS

El propésito principal de esta tesis es crear un sistema automatico de visiéon que
emplee diversas técnicas de procesamiento digital de imagenes para clasificar enfer-
medades oculares como glaucoma y retinopatia diabética. Para alcanzar este objetivo

general, se han establecido varios objetivos especificos, que incluyen:

1. Evaluar el rendimiento de distintos algoritmos de procesamiento digital de iméa-

genes para detectar RD y Glaucoma.

2. Comparar con las técnicas clasicas de extraccién de caracteristicas y clasifica-

cién, empleadas en el estado del arte..

3. Clasificar el diagnostico de RD y Glaucoma de acuerdo al grado de severidad.
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4. Realizar pruebas para el funcionamiento del sistema de vision automatico..

5. Discutir los resultados obtenidos.

1.4. HIPOTESIS

. Es posible mejorar el desempefio de deteccion automética de glaucoma y retinopatia

diabética, utilizando técnicas clasicas de procesamiento de imagenes?

Las propiedades de la imagen del ojo humano que son relevantes para que un of-
talmoélogo determine la enfermedad que padece un paciente incluyen el tamano, la
forma y el color del nervio 6ptico, el espesor de la capa de fibras nerviosas de la re-
tina y la presencia de lesiones o anomalias en la retina. También se pueden evaluar
otras propiedades de la imagen, como la presencia de vasos sanguineos anormales
o de fluidos en la retina [9]. La capacidad del oftalmélogo para analizar estas pro-
piedades se basa en su formacion y experiencia en el examen de la imagen del ojo,
y puede ser asistido por herramientas de diagnostico como lamparas de hendidura,

lentes de aumento y equipos de imagen avanzados .

Por otra parte, el sistema de vision utiliza determinadas técnicas de procesamiento
de imagenes para mejorar las caracteristicas visuales de una imagen para su analisis,
posteriormente, se obtiene una imagen nueva donde su contenido ha sido adecuado
para su procesamiento computacional. Al aplicar métodos cldsicos a imagenes para
detectar RD o glaucoma, se hace posible la adquisicion de rasgos especificos, por
ejemplo, las venas de la retina y el drea general del ojo, lo que facilita al sistema de

vision definir qué anomalias existen en cada imagen.
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1.5. ANTECEDENTES

Para resolver el problema planteado en la seccién 1.1 es necesario profundizar en dos
areas: sistemas de vision y medicina. En esta seccién se exponen las fundamentos
del problema que se aborda en esta tesis y las técnicas existentes en el estado del

arte para solucionarlo.

1.5.1. Sistema de Reconocimiento de Objetos

La identificacién de objetos es un campo en el ambito de la vision artificial, que se
dedica a desarrollar estrategias para detectar y clasificar objetos en una imagen o
video. Mientras que los humanos podemos reconocer una gran variedad de objetos
en imagenes con facilidad, incluso cuando estos difieren en perspectiva, tamaifio, po-
sicién o incluso estan parcialmente ocultos, esto representa un reto para los sistemas
de vision artificial. A lo largo de varias décadas, se han implementado diversos mé-
todos que imitan la habilidad humana de reconocimiento de objetos, permitiendo el
reconocimiento independiente de la escala, rotacion, posicion, perspectiva y vision
obstruida del objeto. Un aspecto fundamental de la identificacion de objetos en iméa-
genes involucra la extraccion de informacion para establecer las caracteristicas de

objetos fisicos o abstractos en una imagen [71] .

El proceso empieza por definir el objeto a detectar, una vez definido se delimita el
objeto en la imagen y se extraen las caracteristicas que lo definen. Este conjunto de
caracteristicas puede ser obtenido mediante cualquiera de las técnicas en el estado

del arte. Cada grupo de caracteristicas posee una capacidad discriminativa diferente.

En términos generales, un sistema completo de reconocimiento de objetos involucra
la utilizacién de sensores para capturar las observaciones a clasificar, un sistema que
extrae las caracteristicas de la informacion observada y las transforma en valores nu-
méricos o simbodlicos. El proceso de seleccion de caracteristicas es fundamental para
la clasificaciéon de cualquier problema y permite la eliminacién de caracteristicas
ruidosas que puedan inducir a error, caracteristicas irrelevantes que no aportan in-
formacién valiosa, o caracteristicas redundantes que contienen la misma informacion
que otras. Este proceso resulta en una disminucion en los tiempos de procesamiento
de los datos, una menor necesidad de espacio de almacenamiento, una reducciéon en
el costo de la obtencién de datos, y lo mas importante, la seleccién de un subcon-
junto de las caracteristicas originales que proveen la mayor cantidad de informacion

para un problema especifico. Un sistema de clasificacién o descripcion basado en
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las caracteristicas extraidas clasifica la medicién de acuerdo a las caracteristicas

seleccionadas [1J.

En la actualidad, uno de los mayores retos del reconocimiento de objetos es la crea-
ciéon de algoritmos capaces de extraer caracteristicas altamente discriminativas y
definir descriptores que permitan una representacién precisa de dichas caracteristi-
cas, lo cual es fundamental para la visién computacional. A lo largo de décadas, se
han implementado diversos enfoques para solucionar este desafio, ya que es uno de

los problemas fundamentales en este campo.

1.5.2. Enfermedades de los Ojos

Antes de explicar el funcionamiento del ojo en relacién al glaucoma y la retinopatia,
es necesario definir algunos conceptos. El ojo cuenta con una serie de componentes,
como la cérnea que es la primera lente y brinda proteccion al ojo, el iris y la pupila
que regulan la cantidad de luz que entra al ojo, el cristalino que es la segunda lente,
la retina que es sensible a la luz, el humor vitreo que es un liquido transparente
con consistencia gelatinosa entre el iris y la retina, y el humor acuoso que es un
liquido transparente que nutre el ojo y va desde el cristalino hasta la cornea. El
humor acuoso tiene un proceso de drenaje que permite regular la presiéon ocular
y para que el ojo pueda percibir imagenes del mundo exterior, la luz entra por la
pupila y es enfocada por el cristalino en la retina, que a su vez envia informacion al
cerebro a través del nervio 6ptico. El desafio es entender coémo estos componentes

se relacionan con enfermedades como el glaucoma y la retinopatia [68].

1.5.3. Glaucoma

El glaucoma es un conjunto de afecciones oculares que perjudican al nervio éptico.
La presion intraocular elevada es la causa principal del dafio al nervio 6ptico en la
mayoria de los casos. [7], [44]. Los tipos de glaucoma pueden clasificarse dentro de

los siguientes tipos:

» Glaucoma crénico de dngulo abierto: Es la variante mas comin de esta enfer-
medad, que se origina por la obstruccion de los conductos de drenaje en el ojo,
impidiendo que los liquidos fluyan adecuadamente y provocando un aumento
en la presion intraocular. En sus primeras etapas, este tipo de glaucoma puede
no manifestar sintomas, por lo que su deteccion suele ocurrir durante examenes
visuales de rutina. Los sintomas de esta variante incluyen una pérdida gradual

de la vision periférica y la sensacién de ver a través de un tunel.
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» Glaucoma agudo de angulo cerrado: Se produce rapidamente cuando el flujo
de liquidos en el ojo se bloquea subitamente, lo que puede provocar dolores
intensos, cambios en la visiéon, como halos alrededor de las luces, y malestar

general, como dolores de cabeza, nduseas y vomitos.
» Glaucoma secundario: Puede ser causado por golpes, medicamentos o cirugias.

» Glaucoma congénito: Se presenta desde el nacimiento o poco después, y los
sintomas pueden incluir ojos llorosos y turbios, asi como aversion a la luz.
Aunque es poco frecuente, este tipo de glaucoma es grave y se produce por una

anomalia en el ojo.

Figura 1.1: Ojo humano con diagnéstico de Glaucoma [44]

1.5.4. Retinopatia

La retinopatia diabética es la enfermedad vascular méas comin que afecta la retina
y se presenta en pacientes diabéticos con un mal control de la glucemia [7]. Es
responsable de una importante pérdida de vision en personas entre 20 y 70 afios en
el mundo occidental, y es una de las causas mas significativas de ceguera a nivel
mundial. Para tratarla, se requiere un enfoque multidisciplinario que involucre al
endocrindlogo y a los médicos que atienden al paciente, asi como un seguimiento
oftalmoldgico para considerar el tratamiento con laser de la retina si es necesario.
Ademas, es crucial supervisar la aparicion de glaucoma y el desarrollo de cataratas,

ya que estos pacientes pueden requerir cirugia mas temprana.
A continuacién, se mencionan los diferentes grados de severidad de la retinipatia
diabética:

= Retinopatia diabética no proliferativa: También conocida como retinopatia dia-
bética leve o moderada, se caracteriza por la presencia de microaneurismas,

exudados y tortuosidades en los vasos sanguineos de la retina. Aunque esta
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forma de retinopatia no es perjudicial para la visién, puede ser un indicador de

una complicacién méas grave en el futuro.

= Retinopatia diabética proliferativa: Es una forma mas avanzada de retinopatia
diabética que puede causar la formacion de nuevos vasos sanguineos anormales
en la retina, lo que se conoce como neovascularizacion. Estos nuevos vasos
sanguineos son fragiles y pueden sangrar y causar una descamacion de la retina,

lo que puede resultar en una pérdida severa de la vision.

= Microaneurismas: Son pequenas protuberancias en los vasos sanguineos de la

retina que pueden causar la filtracion de sangre en la retina.

= Exudados: Son manchas de liquido en la retina que pueden ser causadas por la

filtracion de sangre de los vasos sanguineos danados.

Encalada y Gamboa [37] llevaron a cabo un proyecto de investigacién para identi-
ficar el glaucoma basandose en las caracteristicas del nervio 6ptico. Para lograrlo,
utilizaron técnicas de pre-procesamiento y segmentacion para identificar la copa y el
disco 6ptico. Sin embargo, encontraron que algunas personas tienen nervios 6pticos
mas grandes, lo que podria afectar los resultados. Para solucionar este problema,
crearon una regla que permite medir la relacion entre la copa y el disco 6ptico. En in-
dividuos que padecen diabetes, los elevados niveles de glucosa en la sangre ocasionan
dano a los vasos sanguineos de la retina. Este dano puede dar lugar a inflamacion,
obstrucciéon o incluso la muerte de estos vasos. Como respuesta, el cuerpo intenta
recuperar los vasos danados generando nuevos vasos sanguineos anémalos y fragiles,

lo que puede desencadenar su ruptura, hemorragia y obstruccién de la vision.

Wong y Bressler [75] mencionan el sistema de deteccion de retinopatia basado en la
tecnologia de aprendizaje profundo de inteligencia artificial de Google. Esta tecnolo-
gia ya se utiliza para identificar grandes voliimenes de datos, como las buiisquedas de
los usuarios o las imagenes cargadas en Google Photos. En esta ocasion, se aplico en
el campo de la medicina para procesar y evaluar imagenes de pacientes con retinopa-
tia, con éxito en las pruebas. No obstante, Wong y Bressler también senalan algunas
limitaciones en el estudio. En particular, el conjunto de datos con retinopatia severa
es demasiado pequeno para que los resultados sean representativos de este tipo de
casos, en los que realmente existe un riesgo de ceguera. Ademas, el algoritmo solo
puede detectar la retinopatia, lo que excluye otros padecimientos oculares, como el

glaucoma o la degeneraciéon macular.
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2.1. Trabajos relacionados

Varios investigadores se han interesado en las causas principales de las enfermedades
visuales para detectarlas. Ademas, hay tecnologias que ayudan a los especialistas a
tratar estos padecimientos. El propédsito de los métodos disenados para detectar

enfermedades como RD y Glaucoma es proporcionar un diagnostico temprano.

Algunos trabajos relacionados a la deteccién de enfermedades visuales como la RD

y Glaucoma son los siguientes:

2.1.1. Combinacién de maultiples caracteristicas profundas para la cla-

sificacion del glaucoma.

La autora Annan Li y sus colaboradores definen el glaucoma como una enfermedad
que es la principal causa de ceguera en la poblacion. En los tltimos diez anos se han
creado diversas herramientas para diagnosticar el glaucoma de forma mas precisa. No
obstante, estos autores sugieren una nueva clasificaciéon del glaucoma que combina
multiples caracteristicas extraidas a través de las Redes Neuronales Convolucionales.
Para llevar a cabo esta investigacion, utilizaron el conjunto de datos Origa, el cual

estd disponible piblicamente para su anélisis. [45].

) Glaucoma
I F ) Detection
Classifier

Input Image

Region-Of-Interest

Convolutional Neural Networks Combined Feature

Figura 2.1: Proceso de deteccién de Glaucoma [45]

17



18 CAPITULO 2. ESTADO DEL ARTE

2.1.2. Sintesis de imagenes retinales y aprendizaje semisupervisado pa-

ra la evaluacion del glaucoma.

En su articulo, Andrés Diaz y su equipo de investigacién emplean Redes Adversa-
riales Generativas Convolucionales Profundas (DCGAN) para detectar el glaucoma.
Entrenan un generador de imagenes de la retina y utilizan un método de aprendizaje
semisupervisado para evaluar automaticamente el glaucoma, ya que han descubierto
que se puede monitorizar el glaucoma analizando el disco 6ptico y su entorno. La
innovacion de esta propuesta es que ofrece un nuevo generador de imégenes de la
retina que puede ser entrenado con un método de aprendizaje semisupervisado [27].
Han utilizado alrededor de 86926 imagenes para el entrenamiento, lo que no solo
permite generar imagenes sintéticas, sino también asignar etiquetas a cada imagen.
Por lo tanto, el generador de imagenes de la retina propuesto en este estudio puede
utilizarse en futuros trabajos para generar un ntmero ilimitado de imégenes de la

retina con etiquetas de glaucoma.

L -
bt =

Real Images

DCGAN
Method

Costa's

Method

SS-DCGAN
Method

u u

Figura 2.2: Diversos métodos empleados para la deteccién de Glaucoma [27]

2.1.3. Clasificacién de la retinopatia diabética basada en patrones de

exudados duros, mediante procesamiento de imagenes y SVM.

En su trabajo de investigacion, Fernanda Cisneros y su equipo destacan la retinopa-
tia diabética como una de las principales complicaciones de la diabetes, que puede
danar los vasos sanguineos de la retina en ausencia de un tratamiento adecuado. Pa-
ra mejorar la deteccion de esta enfermedad, proponen una clasificacién automatica

de imagenes con exudados en el ojo afectado.
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En el andlisis, se utilizo la segmentaciéon de imagenes para obtener caracteristicas
aisladas, y se aplico una maquina de soporte vectorial para determinar la presencia
de exudados. Con una base de datos de 130 imagenes, los resultados demostraron
una alta sensibilidad del 87,3 por ciento y una especificidad del 84,6 por ciento.
Estas caracteristicas tienen un gran potencial para la deteccién y clasificacion de la
retinopatia diabética, y la maquina de soporte vectorial muestra resultados superio-

res a otros algoritmos de aprendizaje automatico, con una sensibilidad cercana al 90

(c)

por ciento y una exactitud del 92 por ciento [22].

fa) fh)
(d) fe) (1)

Figura 2.3: Disco éptico: (a) Imagen original, (b) Canal verde (c) Canal cyan, (d) Diferencia de
las imagenes b y ¢, (e) Binarizacién, (f) Complemento de la imagen e. [22]

far) fh)

{d) ff

Figura 2.4: Vasos Sanguineos: (a) Imagen original, (b) Componente cyan, (c) Procesamiento
morfolégico , (d) Diferencia de las imdgenes b y ¢, (e) Binarizacion, (af) Reduccién de ruido. [22]
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2.1.4. Diseno y desarrollo de un sistema de deteccién automatica de
Glaucoma a partir de la segmentacion y el estudio de las capas

de la retina en OCT Circumpapilares

Para desarrollar los modelos, se emplean técnicas de inteligencia artificial basadas en
el aprendizaje automatico. Inicialmente, se realiza una extracciéon de caracteristicas
relacionadas con el grosor y la textura de la capa RNFL de la retina en las imagenes
médicas. Estas caracteristicas extraidas son sometidas a un andlisis estadistico de-
tallado para identificar las mas pertinentes para este estudio. Se utiliza un conjunto
de datos que consta de 376 muestras, compuestas por 199 de individuos sanos y 177
de pacientes con enfermedades oculares. Para garantizar la robustez y confiabilidad
de los modelos, se aplica una estrategia de particion de datos adecuada. Luego, se
aborda el problema de la clasificacion mediante la implementacion de clasificado-
res no lineales, como Support Vector Machine, Perceptron Multicapa y K-Nearest
Neighbor [51].

Finalmente, se comparan los resultados obtenidos a través de estos modelos con los
resultados previamente publicados en la literatura con el objetivo de aportar nueva
informacion, identificar posibles mejoras y explorar nuevas areas de investigacion.
Los resultados de sensibilidad y AUC obtenidos a través de los clasificadores de
aprendizaje automatico en este estudio son ligeramente menores en comparacion

con los obtenidos en el modelo propuesto.

Hidden Qutput

Figura 2.5: Modelo empleado de una Red Neuronal Perceptrén Multicapa, para trabajar con una
validacién interna. [51]

2.1.5. Una base de datos a gran escala y un modelo CNN para la

deteccion de glaucoma basada en la atencion

Esta investigacion realizada por Li Liu et. al, hace mencién del dano irreversible
que se presenta en la visiéon de un paciente que padece glaucoma. Aunque ya existen

técnicas que permiten diagnosticar este padecimiento, no se puede evitar la presencia
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en la redundancia de imagenes del fondo del ojo, es por ese motivo que se genera una
precision no tan confiable al momento de brindar un diagnéstico. Para evitar esta
desventaja, los autores proponen una red neuronal convolucional (CNN) que esté

basada en la atencién para detectar glaucoma, la cual, se denominada AG-CNN.

Primero se define una base de datos de glaucoma basada en la atencién (LAG) a
gran escala, dicha base de datos incluye al rededor de 11 760 imagenes del fondo de

ojo etiquetadas como glaucoma positivo (4878) o glaucoma negativo (6882) [46].

Luego, se disena una nueva estructura de AG-CNN, que incluye una subred de
prediccién de atencion, una subred de localizacion de dreas patolégicas y una subred

de clasificacion de glaucoma.

A diferencia de otros métodos de CNN basados en la atencién, las caracteristicas
también se visualizan como el drea patolégica localizada, que se agregan atin mas en

nuestra estructura AG-CNN para mejorar el rendimiento de deteccion de glaucoma.

El enfoque AG-CNN propuesto por los autores ha demostrado avances significativos
en la deteccién de glaucoma de vanguardia, segtin los resultados obtenidos en las
pruebas realizadas en la base de datos de los autores LAG y otra base de datos

publica de glaucoma.

Correct classification Incorrect elassification

Fundus images

Ground-truth
attention maps

Visualized
heat maps

Figura 2.6: Ejemplos de fondos de imagen de Glaucoma. [46]
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2.1.6. Clasificaciéon de los angulos de la camara anterior en imagenes
OCT del segmento anterior a través de redes neuronales convo-

lucionales de regiones multi escala huaying

Los autores de este articulo consideran al glaucoma de angulo cerrado como una
de las principales causas de ceguera en Asia y proponen un nuevo enfoque para
clasificar los angulos de la cdmara anterior en abiertos, estrechos y cerrados en la
tomografia de coherencia 6ptica del segmento anterior (AS-OCT). Para mejorar la
eficacia de este trabajo y evaluar el glaucoma de angulo cerrado, se aprenden las

anotaciones manuales de la gonioscopia [34].

En este texto se describe un marco propuesto que localiza automaticamente la region
del 4ngulo de la caAmara anterior, lo cual es importante para identificar clinicamente
el glaucoma. Luego, se aplican tres redes neuronales convolucionales de regiones mul-
tiescala (MSRCNN) en tres escalas de imédgenes del dngulo de la cdmara recortadas

en la arquitectura definida por los autores.

Estas redes extraen representaciones de caracteristicas, las cuales se apilan en una
capa completamente conectada para clasificar el tipo de glaucoma. El método se
evalué con un conjunto de datos de aproximadamente 9,728 imagenes del angulo de
la cdmara anterior y los resultados muestran que el método propuesto supera a los

métodos de vanguardia existentes en términos de aplicabilidad, eficacia y precision.

2.1.7. Conjunto de datos para la detecciéon de glaucoma asistida por

computadora

En esta investigacion se explica que la deteccion automatizada del glaucoma se
ve obstaculizada por la falta de imagenes de grandes fondos de retina disponibles
publicamente, lo que dificulta el estudio y diagndstico para la inteligencia artificial.
Ademas, los conjuntos de datos disponibles suelen tener imagenes poco nitidas y
criterios estrictos, y a menudo no se permite su uso en la investigaciéon. Por esta
razom, la seleccion de conjuntos de datos existentes es limitada y hace que sea mas
dificil crear un sistema que funcione en un entorno real. Los autores del articulo
presentan un conjunto de datos de imégenes de fondo de retina llamado G1020, que

esta disponible publicamente y se puede utilizar para la clasificacién del glaucoma
[3].
Por lo anterior, se presenta un conjunto de datos que se ha disenado de acuerdo a las

practicas mas comunes de la oftalmologia de rutina y que se espera que sirva como

un conjunto de datos estandar para la deteccion de glaucoma. La base de datos se
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Figura 2.7: Descripcién general de la arquitectura de red propuesta para la clasificacién de los
dngulos de la cdmara anterior. [34]

compone de alrededor de 1020 imagenes en color de fondo de ojo con alta resolucion,
lo que permite proporcionar anotaciones precisas para el diagnéstico de glaucoma,
la segmentacién del disco éptico y la copa oOptica, la relacion copa-disco vertical,
el tamafio del borde neurorretiniano en los cuadrantes inferior, superior, nasal y
temporal, y la ubicacion de la caja para el disco éptico. Los autores sefialan que se
han realizado extensos experimentos y que los resultados muestran que el diagnostico
de glaucoma puede automatizarse y que la segmentacion del disco 6ptico y la copa

Optica pueden agilizar el proceso.

2.1.8. Clasificacion automatizada de las etapas del glaucoma utilizando
la transformada de wavelet analitica flexible a partir de imagenes

del fondo de la retina

El glaucoma es uno de los padecimientos visuales mas comunes, sus sintomas suelen
ser silenciosos, aunque, en casos mas severos, la presencia de intenso dolor y pérdida
progresiva de la visién, hacen que las personas acudan a la realizacion de estudios con
un oftalmologo. Por otra parte, la deteccién temprana del glaucoma suele ser crucial
ya que puede ayudar a desacelerar el progreso. Sin embargo, como desventaja de la
deteccion de este padecimiento es a través de métodos e instrumentos tradicionales

que suelen ser manuales, por lo cual, la mayoria de ellos consumen mucho tiempo
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y son menos precisos. Por esta razon, se necesita el diagndstico automatizado de
glaucoma para la deteccién su deteccién oportuna en una etapa temprana con alta
precision. Los autores proponen un novedoso método basado en la transformada de

wavelet analitica flexible (FAWT) para la clasificacién de las etapas del glaucoma.

En el método propuesto, se ha empleado FAWT para desintegrar las imégenes pre-
procesadas en mas imagenes de subbanda. Luego, se aplican los algoritmos ReliefF
y de conteo de cajas secuenciales (SBC) para extraer las diferentes caracteristicas
que estan basadas en entropias y dimensiones fractales (FD), respectivamente. Una
vez realizado el primer paso del trabajo porpuesto, los valores de caracteristicas
que han sido extraidos se clasifican mediante una reducciéon dimensional del andlisis
discriminante lineal (LDA) de Fisher [56].

Por 1ltimo, en los resultados obtenidos, se puede apreciar las caracteristicas de
mayor rango que se han utilizado para clasificar las etapas de glaucoma utilizando
maquinas de soporte vectorial (SVM) de minimos cuadrados (LS-SVM). Es por ello
que este proceso ha sido estudiado y analizado en una base de datos de glaucoma
grande y diversa disponible piblicamente. La precision de clasificacion del método
propuesto es del 93,40 por ciento utilizando una validaciéon cruzada de diez veces.
El método disenado y provado por los autores ha demostrado un mejor rendimiento
para la clasificacion del glaucoma en comparacion con los métodos existentes, por
lo cual, se define que podra funcionar como un asistente que brinde apoyo a los

oftalmologos en la deteccion de glaucoma.
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En esta seccion del documento se presentan las técnicas y algoritmos especificos de
procesamiento de imagenes digitales que se utilizaron para llevar a cabo esta tesis.
El capitulo se divide en seis secciones, cada una detallando los materiales y métodos

que se utilizaron para desarrollar la metodologia de esta investigacion.

3.1. Técnicas de preprocesamiento

El objetivo principal del preprocesamiento de imégenes es mejorar las caracteristicas
de una imagen original para obtener una imagen de mayor calidad que facilite la
bisqueda de informacion relevante o mejore la interpretacién de la misma. En la

siguiente seccion se describen en detalle los filtros utilizados para mejorar la imagen.

3.1.1. Escala de grises

La técnica descrita consiste en eliminar la informacion de tonalidad y saturacion de
una imagen, manteniendo solo los valores de luminosidad. Las imagenes en blanco y
negro tienen multiples tonos de gris y no contienen colores, lo que reduce el tamafio
del archivo al convertir una imagen en color a escala de grises. Es importante destacar
que esta técnica reduce significativamente la cantidad de informacién de la imagen

original.

La ponderacion de cada canal de color en relaciéon a las frecuencias del espectro

cercanas al rojo, verde y azul, es representada por la ecuacién de la luminancia [43]:

Y =R#03+G=%0,59+ Bx0,11 (3.1)

Para obtener una imagen en escala de grises, es necesario aplicar la ecuacion 3.1 a

cada uno de los pixeles de la imagen a color.

3.1.2. Espacio de color RGB

El espacio de color utilizado en este estudio se basa en una sintesis aditiva, que es
un modelo matematico que describe como se puede obtener cualquier color a partir

de la suma de otros colores. Este modelo se basa en el uso de los colores rojo, verde

25
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y azul para generar todos los demds colores [19]. Cada color en el modelo RGB se
representa mediante una combinacién de valores de intensidad de cada uno de los

tres colores primarios.

La figura 3.1 ejemplifica una representacion grafica tridimensional del espacio de
color RGB, en el cual el color negro corresponde al punto de origen y el color blanco
se encuentra en el vértice mas alejado del origen. Para el procesamiento adecuado
de imagenes a color, los valores de Rojo, Verde y Azul deben encontrarse en el
rango [0-255]. Es importante asegurar que las imégenes a color se encuentren en este
rango para evitar problemas en el procesamiento de las mismas y obtener resultados

precisos y fiables.

Figura 3.1: Espacio de color RGB

Este modelo simple de color, es muy utilizado para el procesamiento del color, ya

que cuando se utiliza siempre que se pretenden transformar colores a otro espacio
de color diferente al RGB.
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3.1.3. Espacio de color HSI

La representacion HSI (Hue, Saturation, Intensity) se refiere a un modelo de color
que utiliza tres componentes para definir un color en términos de su matiz, saturaciéon
e intensidad. Esta representacion se puede visualizar como un cono doble que tiene
como vértices los colores blanco y negro. El matiz se representa mediante un angulo,
la saturacion mediante la distancia al eje y la intensidad mediante la distancia al
eje blanco-negro. La representacion en forma grafica de este modelo es una figura

tridimensional que muestra la relacion entre estos tres componentes:

= Matiz: Es la longitud de onda dominante en la imagen, o también se puede
entender como cada uno de los colores en estado puro. Se calcula con la siguiente

férmula:

B 0 siB < (@

] 360-6 siB>G

on . MR-G)+(R-B)
[(R—G)?>+ (R~ B)(G — B)]"/?

0 = cos™ (3.2)
Se puede estandarizar el valor de la matiz al intervalo [0,1] al dividir todos los

valores que resultan de la férmula 3.2 por 360°.

» Saturacién: La saturacién es una medida de la pureza o intensidad de un
color, donde los valores mas altos corresponden a colores puros y los valores

mas bajos a tonos de gris. Su calculo se realiza mediante una férmula especifica:

S—1- (R+G3+B)[mm(3, G, B)] (3.3)

» Intensidad: La luminosidad se refiere a la cantidad de luz que emite o refleja
un objeto y determina la claridad u oscuridad de un color. Se puede calcular

mediante la siguiente férmula:

[:;(R+G+B) (3.4)

3.1.4. Normalizacién de Histograma

Se conoce como histograma a una representacion grafica de los niveles de intensidad

de una imagen, en la que se muestra la relacion entre el niimero de pixeles presentes
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en la imagen y la intensidad de cada color. En este tipo de grafica, el valor de
gris minimo correspondera a cero y el valor maximo a 255, lo que significa que se
puede visualizar la distribucion de los tonos de gris presentes en la imagen. Es decir,
un histograma muestra la cantidad de pixeles en una imagen que tienen un valor
determinado de intensidad de color y permite analizar la luminosidad de una imagen

de manera precisa.

Cuando se habla de normalizar, se realiza una suma de todos los bins (rangos de
nimeros), que, propiamente, es la probabilidad que tiene una variable X de tomar
ciertos valores, dicha suma tiene que ser igual a 1 y, posteriormente se hace una
divison por la cantidad total de datos. La normalizaciéon permite que los valores de
un histograma sean las mas equivalente posible, en caso de que dichos valores sean

dispares, se puede normalizar dicho histograma de la siguiente manera:

Mm:”W) (3.5)

Donde size es una matriz de tamano NxM.

La normalizacion de un histograma es importante para el preprocesamiento de iméa-
genes en muchas aplicaciones de vision por computadora, especialmente en técnicas
que requieren una representacion uniforme de la intensidad de la imagen, por ejem-

plo, en el caso de la segmentacion de imagenes o la identificacién de caracteristicas.

3.1.5.  Ecualizacién de histograma adaptativo limitado por contraste
(CLAHE)

La ecualizacion de histograma es una técnica utilizada en el procesamiento digital de
imagenes para mejorar su calidad visual. Su objetivo es aumentar el rango dinamico
de una imagen digital, es decir, mejorar el contraste y la claridad de la imagen.
Esta técnica se basa en una operaciéon sobre funciones continuas en un dominio
determinado. [31].

Para profundizar en la explicacion anterior, se define la variable s como una variable
aleatoria que puede asumir valores en un rango de 0 a 1. La densidad de probabilidad
de la variable s es representada por f(s) y su funcion de distribucién es F(s). Si se
desea definir una nueva variable continua, r, se debe tener en cuenta la siguiente

ecuacion:

r:F@:AU@ﬁ (3.6)
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Cuando los valores para la variable s se encuentran demasiado ajustados, es necesario

que se extienda el rango de manera uniforme sobre el intervalo definido, [0 1].

Para el caso de variables continuas, donde f(s) es la densidad ligada al histograma,
se emplea la solucion anterior. Por otra parte, en el caso de variables discretas, se
discretiza la integral, realizando la divisién del intervalo [0-1] en 256 partes iguales,
con esta soluciéon se espera obtener un resultado correspondiente a una escala de 256

niveles de gris [31]. Por lo tanto, para el caso discreto se aplica la siguiente ecuacién:

Koy 1
F(k) = S 3.7
(k) §f256 256 (3.7)

En la practica suele trabajarse con valores entre 0 y 255, por esta razon, se emplea

la siguiente ecuacion:

F(k) = 25523- (3.8)

En la parte izquierda de la Figura 10 se encuentra la imagen orginal, donde se
puede apreciar que la imagen es oscura, por lo tanto, hay una mayor concentracion
de pixeles que estan en el nivel de intensidad cerca del 0, esto quiere decir que el
que prevalece el color negro, mientras que, en la derecha se aprecia el histograma,
el cual permite visualizar los canales rojo, verde y azul, por tratarse de una imagen
en escala de grises. Los pixeles lucen un poco mas concentrados en el centro de la
imagen, lo que se busca al aplicar una ecualizacion es distribuir la intensidad de los

pixeles.

Ahora en la parte izquierda de la Figura 3.2 se representa el proceso de ecualizacion
en una imagen en escala de grises (imagen original). Primero se ajusta la distribucién
de los niveles de intensidad, posteriormente se mejora el contraste en la imagen
original, y, finalmente, se obteniene una lucidez mas precisa en la imagen nueva. El
histograma luce un poco mas plano que en la Figura 3.3, debido al ajuste de las

intensidades.
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100 150 200 250

g

Figura 3.2: Imagen en escala de grises con su respectivo histograma, mostrando la distribucion
pixeles concentrada en el centro de la imagen.

Figura 3.3: Proceso resultante de equalizacién aplicada a una imagen en escala de grises, mostrando
una distribucién méas plana en el histograma.

Por otra parte, CLAHE aumenta el contraste de una imagen y mejora la precision
de la extraccion de detalles. Para lograrlo, compara el histograma local de la imagen
y redistribuye el contraste, lo que produce una mayor cantidad de detalles en la
imagen. En comparacién con la Ecualizacion de Histograma Adaptativo (AHE), que
redistribuye el valor de contraste en diferentes regiones de la imagen, CLAHE define
la forma del histograma para obtener una mejor calidad de imagen [50]. Ademaés, este
algoritmo puede reducir significativamente el ruido y mejorar su desempeiio a través
del uso de la interpolacién, un proceso que estima valores desconocidos basados en

los valores conocidos de la muestra. El proceso del algoritmo CLAHE consiste en:
1. Se adquiere una imagen con ruido.
2. Se determinan los valores de entrada:

a) Numero total de las regiones por separado, tomando en cuenta filas y co-

lumnas.

b) Numero total de bandejas usadas en la funcién de transformacion del his-
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tograma, también conocidas como rango dindmico.
c¢) Definir el tipo de pardmetros de distribucién.

3. Dividir la imagen adquirida en diferentes secciones para que las entradas sean

procesadas.
4. Se aplica un proceso sobre la region de interés.

5. Se realiza una creacién de un mapa que considera los niveles de grises en la
imagen y el histograma recortado. Luego, se divide el total de pixeles dentro de
la seccion de interés de manera equitativa en cada nivel de gris, determinando
el nivel de gris promedio con la siguiente férmula:

fV@vg _ j\ﬂj}g — )is-* ]\Qj}{ — };

gray

(3.9)

Donde:

Navg, que es el nimero de niveles de gris presentes en la region de interés, y
NCR— Xpy NCR — Yp, que son el nimero de pixeles en las direcciones X e

Y de la region de interés, respectivamente.

Posteriormente, se realiza el calculo del limite actual del clip.

Ncr, = Nerip * Nag (3.10)

6. Por ultimo, se realiza una interpolacion utilizando un mapa de escala de grises,

lo que resulta en una nueva imagen modificada.

CLAHE trabaja en pequenas regiones de la imagen, conocidas como mosaicos, en
lugar de procesar la imagen completa. Se calcula una funcién de transformacion de
contraste para aplicarla a cada mosaico, con el objetivo de mejorar su contraste indi-
vidual y lograr una salida que se asemeje al histograma de distribucién especificado.
Luego, los mosaicos vecinos se combinan mediante interpolacion bilineal para evitar
la aparicién de limites artificiales. Por ultimo, se limita el contraste en las zonas
homogéneas para prevenir la amplificacién del ruido existente en la imagen. Este
proceso resulta en una imagen mejorada con mayor claridad y detalle en las regio-
nes de interés. Es importante destacar que este método es particularmente 1util para
mejorar imagenes en las que se requiere un alto contraste local, como en radiografias

o imégenes médicas en general [50)].

Por lo anterior, el objetivo principal del algoritmo CLAHE es ajustar el contraste de

la imagen original para mejorar su clasificacion, lo que lo hace 1til en una variedad
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de algoritmos. No obstante, su funciéon es particularmente notable cuando se utiliza

en una red neuronal convolucional.[76].

3.1.6. Realzado de bordes

Para el proceso de segmentacion, es importante identificar los bordes o fronteras
de los objetos de la imagen. Estas fronteras se localizan en las regiones donde la
intensidad de la imagen presenta cambios notables. El realzado de bordes permite
ampliar dichas variaciones de la intensidad, exactamente en el espacio donde se
producen, de esta manera se realzan los detalles de una imagen que hayan podido
quedar borrosos. Se parte del principio de que mientras mas brusco sea el cambio

de intesidad, mas facil es detectar el borde [74].

3.2. Técnicas de segmentacion

La segmentacion de imagenes es el proceso mediante el cual se divide una imagen en
varios segmentos. El proposito principal de esta técnica es modificar la representacion
de una imagen en partes mas significativas y faciles de analizar. En la mayoria de
los casos, la segmentacion se utiliza para localizar objetos y establecer limites claros

entre ellos en una imagen.

Para nada es recomedable procesar una imagen completa, porque muchas partes de
la imagen pueden contener informaciéon que no es 1util para el problema que se esta
resolviendo, por lo tanto, al segmentar una imagen, se puede hacer uso solo de los
segmentos importantes para el procesamiento. Por tal motivo es un paso importante
dentro del procesamiento de imagenes, y es uno de los pasos que se realizan antes
de extraer la caracteristicas relevantes de la imagen y posteriormente, reconocer los

patrones.
Existen tres principios basicos en los que se basa la segmentacion:

1. Similitud: Los pixeles de un objeto tienen valores similares con respecto a
alguna propiedad especifica. En este contexto, se estudia la regularidad de los

valores de nivel de gris presentes en la imagen.

2. Discontinuidad: Los objetos y las regiones que se desean segmentar sue-
len destacar del entorno y presentar contornos o bordes mas definidos que los

objetos que se encuentran en su entorno.

3. Conectividad: Los pixeles que pertenecen a un mismo objeto o regién tienden
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a estar adyacentes, es decir, a agruparse y formar regiones homogéneas en la

imagen.

En otras palabras se podria entender a la segmentaciéon como un proceso de clasifi-
cacion por pixel en donde se asigna una clase a cada pixel de la imagen analizada,
generando una imagen del mismo tamano que la analizada, en la que cada pixel
expresa una etiqueta. El problema de la segmentacion se puede dividir en diferentes

problemas especializados:
= Segmentacion por color
= Segmentacién por texturas
= Segmentacion semantica
= Segmentacion de instancias

La imagen resultado de una segmentacion esta preparada para ser consumida por un
algoritmo de extracciéon de caracteristicas, pero no para que pueda ser visualizada.
Es decir, para presentar el resultado de una segmentacién es necesario crear una
imagen con etiquetas o representar el resultado mediante contornos, que son lineas

cerradas que realzan los bordes de los segmentos encontrados.

Es importante senalar, que existen muchos algoritmos de segmentacién, y se crean
nuevos cada dia, por lo tanto se ha desarrollado una gran variedad de enfoques
aplicando conocimientos especificos para realizar esta tarea. Para este trabajo de

investigacion se van a utilizar el método Otsu.

3.2.1. Método Otsu

Esta técnica se basa principalmente en una varianza o dispersion de los valores,
su objetivo es buscar que dicha varianza se encuentre dentro de las clases defini-
das. Primero se debe obtener el calculo del histograma normalizado de la imagen,

representado por:
= MxN se define como una funcién f(x, y).
= Definir el total de niveles de gris en la imagen desde 0, 1, 2, . . . ., L.

» La probabilidad de ocurrencia del nivel en la intensidad i:

n;

MN

Pi = (3.11)
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Calcular las sumas acumulativas:
wi(k) = p; (3.12)

Si se establece un valor umbral T en la intensidad K(T = K), se divide el conjunto

de pixeles en dos clases distintas:
» Cl= Son aquellos pixeles que poseen una intensidad de [0,k].

» C2= Son aquellos pixeles con una intensidad de [k+1, L.

wi(t) = Y (3.13)

z=T+1
A continuacién, se calculan las medias acumulativas y las varianzas entre las dos

clases divididas:

it =3 20 (3.15)
mwzgzg (3.16)

o3 (t) = Y (i — ua(t)? 20 (3.17)

T .
: p(1)
o3(t) = Y0 — ua(t) 2 (3.18)
Por dltimo, la varianza entre las clases se define como:
02 = w ()03 (t) + weos(t) (3.19)

Después de aplicar las ecuaciones mencionadas anteriormente, se selecciona un valor

umbral T" que corresponde a la varianza existente entre las dos clases de pixeles.

3.2.2. Método basado en Clustering (DBSCAN)

El algoritmo de agrupamiento DBSCAN (Agrupamiento espacial basado en densidad
de aplicaciones con ruido) es un método de aprendizaje no supervisado que busca
identificar grupos o clusteres distintivos en los datos. Su funcionamiento se basa en

la idea de que un grupo en el espacio de datos se define como una regiéon contigua de
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alta densidad de puntos, que esta separada de otros grupos por regiones contiguas
de baja densidad de puntos [29].

Este algoritmo es capaz de descubrir grupos de diferentes formas o tamanos a partir
de una gran cantidad de datos, incluso si contienen ruido y valores atipicos. Para

lograr esto, DBSCAN utiliza dos pardmetros fundamentales:

1. minPts: Se refiere al nimero minimo de puntos que deben estar agrupados
para que una regiéon se considere densa. Es decir, se trata de un umbral que
determina cuantos puntos deben estar presentes en una regiéon para que esta

sea considerada un grupo.

2. eps(e): Es una medida de distancia, se emplea para ubicar los puntos cercanos

a cualquier punto en su entorno.
Los parametros anteriores pueden comprenderse a partir de dos conceptos:

= Accesibilidad: La definicién establece que un punto es considerado alcanzable

desde otro si esta ubicado dentro de una distancia especifica, € , de este ultimo.

= Conectividad: Para determinar si los puntos pertenecen a un grupo en parti-

cular, se utiliza un enfoque de encadenamiento basado en la transitividad.

Existen tres tipos de puntos, una vez que se ha ejecutado el algoritmo de agrupa-
miento DBSCAN.

Punto central Punto fronterizo

Punto de ruido

Figura 3.4: Tipos de puntos detectados por el algoritmo DBSCAN

1. Punto central: Se define como un punto que tiene ciertos m puntos dentro

de una distancia n de si mismo.

2. Punto fronterizo: Es un punto que tiene al menos un punto central a una
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distancia n.

3. Punto de ruido: Se trata de un puntos no central ni fronterizo. Tiene menos

de m puntos a una distancia n de si mismo.

Algoritmo DBSCAN paso a paso

» El algoritmo inicia seleccionando arbitrariamente un punto en el conjunto de

datos(hasta que se hayan seleccionado todos los puntos).

= Si hay al menos 'minPts’ puntos dentro de un radio de ’e” al punto seleccionado,

entonces se considera que todos esos puntos son parte del mismo grupo.

= Los grupos se expanden repitiendo recursivamente el calculo de la vecindad

para cada punto vecino.

3.3. Operaciones Morfolbgicas

La morfologia matematica es una herramienta que se utiliza para analizar y tratar
las estructuras de los objetos en las imagenes digitales. Es la base del procesamiento
de iméagenes morfolégicas, que utiliza un conjunto de operadores que pueden ser
aplicados en imagenes binarias o en escala de grises, para transformarlas de acuerdo

a las caracteristicas especificas indicadas [67].

En esta teoria matemética, una imagen es vista como un subconjunto de un espacio
de ntimeros enteros en 2 dimensiones. Luego, para aplicar estos operadores morfo-
logicos es necesario definir un elemento estructural denotado por B, que se puede
definir como una subimagen utilizada para sondear a la imagen de estudio [60]. Es
esencial que este componente estructural esté compuesto por disposiciones rectan-
gulares, que se crean al agregar la menor cantidad necesaria de elementos base para

constituir una matriz rectangular.

Los puntos representados en la figura 3.5 denotan los centros de los elementos es-
tructurales. Los operadores morfolégicos se encargan de simplificanr y mantener las

caracteristicas relevantes en la estructura de los objetos.
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Figura 3.5: Elementos estructurados

3.3.1. Erosion

La erosién dada por A y B, denotada como ASB se define como la operacién que

se realiza en conjuntos de Ay B en Z2:
Ae B={z|(B), C A} (3.20)

La ecuacién anterior representa la erosiéon de A por B, resultando un conjunto donde
todos los puntos z tales que B, trasladados por z, estan contenidos en A. Cuando
el elemento estructural B tiene un centro y este centro se encuentra en el origen de
A, entonces la erosiéon de A por B se puede ver como los puntos alcanzados por el

centro de B cuando B se mueve dentro de A.

Ejemplo:

3.3.2. Dilatacion

La dilataciéon de A por B en Z2, denotada como A® B, se define como el conjunto de

todas las sumas de un elemento en A y un elemento en B, donde la suma se realiza:

A®B={z|(B)UA+# 0} (3.21)

La dilataciéon de A por B es un conjunto de elementos que se obtiene al sumar cada
elemento de A con cada elemento de B, de manera modular. Para entender esto, se
puede imaginar reflejar B sobre su origen y desplazar esta reflexién en z. Ademas,
se pueden considerar todos los desplazamientos de z que permiten que B y A se

superpongan en al menos un elemento.
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Figura 3.6: a) Conjunto A, b) Elemento estructurado B, ¢) A eriosionada por B.

En caso de que B tenga un centro en el origen, la dilataciéon se puede interpretar

como los puntos cubiertos por B cuando el centro de B se mueve dentro de A.

3.4. Extraccion de caracteristicas

La extracciéon de caracteristicas es un proceso fundamental en el campo de la inteli-
gencia artificial y el aprendizaje automatico. Se refiere a la identificacion y seleccion
de aspectos especificos e informativos de los datos originales que son relevantes para

resolver un problema o realizar una tarea especifica. [12], [13].

La extraccion de caracteristicas es crucial porque permite reducir la dimensionalidad
de los datos y eliminar informaciéon redundante o poco relevante, lo que a menudo
mejora el rendimiento de los modelos de aprendizaje automatico. En resumen, es el
proceso de identificar y resaltar aspectos clave de los datos que ayudan a los algorit-
mos a tomar decisiones mas precisas y efectivas en una amplia gama de aplicaciones,
desde la visién por computadora hasta el procesamiento de texto y mas alla [I1],
[40].

3.4.1. Descriptor Haralick

Segun [35], los descriptores de Haralick son medidas estadisticas que se usan para
describir las propiedades texturales de una imagen, y son ampliamente empleados

en la vision por computadora y el andlisis de imagenes en general.
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a)

b)

Historically, certamn computer
programs were written using
only two digits rather than
four to define the applicable
year. Accordingly, the
company's software may
recognize a date using "00"

Historically, certain computer
programs were written using
only two digits rather than
four to define the applicable
year. Accordingly, the
company's software may
recognize a date using "00"
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as 1900 rather than the ylzor as 1900 rather than the yezsr

ea [ ea

c)

Figura 3.7: a)Texto de muestra de baja resolucién con caracteres rotos (vista ampliada), b)
Elemento estructurado, ¢) Dilatacién a) por b). Se unieron los caracteres rotos.

La matriz de co-ocurrencia, cuando se aplica a imagenes, es una representacion de
cudntas veces ciertos pixeles o colores aparecen juntos en una imagen. En lugar de
palabras, estamos analizando pixeles en una imagen. La matriz de co-ocurrencia
aplicada a imagenes es una herramienta que ayuda a analizar la distribucion y las
relaciones entre pixeles o colores en una imagen para extraer informacion sobre

patrones y texturas [51].
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Figura 3.8: Representacion del calculo de la Matriz de co-ocurrencia de niveles de gris. Donde se
puede observar que, en la parte superior hay dos ejemplos de construccién de la matriz, tomando
en cuenta 1 pixel adyacente, asi como, la direccién horizontal y diagonal. Y, en la parte inferior,
se observa los offset correspondientes a los diferentes dngulos [51].

El fundamento estadistico de los descriptores de Haralick se basa en la premisa de que
toda la informacién textural de una imagen se agrupa en las relaciones espaciales
entre los distintos niveles de gris de un elemento. Para obtener los descriptores,
se utilizan los diferentes momentos estadisticos del histograma, que contiene los
niveles de intensidad de una regién especifica. En este sentido, se define pz(i) con
1=0,1,2,3,..., N — 1 como el histograma correspondiente, donde N representa los

distintos niveles de intensidad. Si se aplica a la representacién en bytes, N tomard
el valor de 256 [24], [21],[66].

Es posbible calcular el valor medio m de z empleando la siguiente ecuacion:

m = g zip(z;) (3.22)

Donde la equacion 3.22 representa el nivel medio de la intensidad en una region
determinada, la cual estd definida por los valores de z; (intensidad) y su respectivas

probabilidades p(z;).

Para alcanzar el n-ésimo momento de z con respecto a la media se toma en cuenta

la ecuacién:

pn(2) = 2_: (3.23)

Los tipos descriptores de Haralick incluyen:
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= Contraste: se encarga de medir la preferencia de intensidad en una imagen.

= Energia: mide la homogeneidad de una imagen.

= Entropia: mide la aleatoriedad en una imagen.

» Homogeneidad: mide la similitud entre intensidades vecinas en una imagen.

= Correlacion: mide la relacion lineal entre intensidades vecinas en una imagen.

» ASM (Media de la Suma de los cuadrados): mide la complejidad textural en

una imagen.

» Diferencia de promedios: mide la diferencia entre intensidades vecinas en una

imagen.

» Diferencia de varianzas: mide la seleccionada en intensidades vecinas en una

imagen.

Es posible combinar los descriptores de Haralick de diversas maneras para crear un
perfil textural méas completo y complejo. Esta técnica se emplea en aplicaciones como

la deteccion de objetos, la segmentacién de imagenes y la clasificacién de imagenes.

Segun [35] y [72], existen diferentes descriptores Haralick, a continuacién, se mues-

tran los méas utilizados:

fr= 323l 5)? (3.24)

Ng—1 Ng Ny

fa= 3 n* {3 > pli,j)li - j| = n} (3.25)

i i=1j=1

S SN [i3p(i, 5) — gy
020y

fs = (3.26)

F= % i) (3.25)

2N,

fo = iPuyy(0) (3.29)

=2
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Donde:
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2Ny

f7:Z(l_f8) z+y(i)

=2
2Ng

fs = > Pery@log{ Peryi}

=2

=3 > wli log{p(i, )}

Ng—1

fio=— Z(Z—fs) z— y()
i=0
Ng—1

Ju=-— Z(l—fs) z— y()
i=0

Hx - Hac 1
Sz = ma;{Hx,[y{y}

fs = (1 — el~2(Hrzmrin )y 1/2

(3.30)

(3.31)

(3.32)

(3.33)

(3.34)

(3.35)

(3.36)

= p(i,7):Se define el valor de la matriz de co-ocurrencia en la posicion (i, 7).

» N,: Se refiere a los niveles de intensidad presentes en la region segmentada de

la imagen.

= p.(1): Se refiere a la i-ésima entrada en la matriz de co-ocurrencia y es el resul-

tado de la suma de las columnas de p(3, j).

s R: Es el nimero total de los elementos en la matriz de co-ocurrencia.

" [ig, [y Se refieren al promedio de P, y de P, respectivamente.

= 0,0, Representan la desviacion estdndar de P, y de P, respectivamente.

» H,, H,: Representan la entropia de P, y de P, respectivamente.

3.4.2.

Descriptor LBP (Patrén Binario Local)

El algoritmo de patrén binario local se utiliza para extraer caracteristicas de textu-

ra de una imagen. Su objetivo es etiquetar los pixeles de una imagen en funcién de
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su vecindad de umbral, asignando el valor del pixel central a cada uno de ellos. El
resultado se considera como un niimero binario. [33].Debido a su bajo costo compu-
tacional, LBP se ha utilizado en diversas soluciones para obtener caracteristicas de
textura. Ademas, su robustez ante las variaciones de intensidad de los niveles de
gris en una imagen permite aplicaciones cada vez mas realistas. En la actualidad,
la forma en que se utiliza LBP suele ser diferente a su versiéon basica. Originalmen-
te, se trabajaba con un conjunto de pixeles vecinos arbitrarios dispuestos en una
configuracion circular, pero se han desarrollado versiones adicionales del algoritmo.
En general, LBP genera un codigo binario que describe un patrén de textura local,
generado a partir del umbral de los pixeles vecinos en relacién al valor de gris del

pixel central [26].

La introduccién de LBP como algoritmo de textura se debe a [53]. El operador
LBP se utiliza para etiquetar los pixeles de una imagen mediante matrices de 3x3,
comparando cada pixel con el valor del centro de la matriz y generando un resultado
binario[26].

La derivaciéon del algoritmo LBP parte de la definicién de T', que es la textura de la
imagen, compuesta por una distribucién de niveles de gris en los pixeles. Para ser

valida, esta distribucién debe cumplir la siguiente condicién:

P+1(P>0) (3.37)

Ahora, para definir a T se emplea la siguiente férmula:

T =t(gc, 90,91, 92, ..., g, — 1) (3.38)

El valor de (g.) se refiere al nivel de gris del pixel ubicado en el centro de la matriz
nxn, mientras que (gp) se refiere a los valores de gris de los pixeles que se encuentran
en un circulo definido por un radio R(R > 0) y que estan en un conjunto circular
de los vecinos respecto al centro [26]. Si las coordenadas de (gc) son iguales a (0, 0),

entonces las coordenadas de (gp) estardn dadas por:

2T kP 2T x p

(—Rsin( ), Reos( 2 ) (3.39)

En la siguiente imagen se pueden apreciar tres diferentes conjuntos de vecinos, los

cuales se ajustan circularmente para los distintos valores de P y R:

Posteriormente, para tener presente la informacién, se pueden restar los puntos de
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Figura 3.9: Conjuntos de vecinos circularmente simétricos [26].
(gc) junto con (g,), esto se realiza de la siguiente manera:
T =t(9ge: 9o = Yes 91 — Yes 92 = Ges -1 Gp — 1 — ge) (3.40)

Asimismo, por la ecuacién anterior, se asume entonces que las diferencias son in-
dependientes de la distribicion, por lo tanto, la expresion se puede factorizar de la

siguiente manera:

T ~ t(gc)(go —UGcy,91 — Gey 92 — Gey -y gp - ]- - gc) (341)

Debido a que t(g.) describe la luminosidad de una imagen, que no esté relacionada
con la textura de la imagen local, es posible discriminarla. En consecuencia, se tiene

lo siguiente:

T~ (90— 9ges 91 — Yes 92 — Ger - Gp — 1L — gc) (3.42)

Para lograr invariancia frente a cualquier transformaciéon constante de escala de
grises [26] [53], se consideran tinicamente los signos de las diferencias, de manera

que las diferencias no se vean afectadas por dichos cambios de escala:

T~ t(s(gl) - gc)a S(gl - gc)? 5(92 - gc)v tety S(gp —1- gc)) (343)

Por lo cual, S define dos condiciones:
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Ahora, a cada signo S(g, — g.) se le brinda un peso 2”, transformando la diferencia

en el muestreo a un tnico cédigo LBP que se define como:

p—1
LBP =Y S(g, — g.)* (3.44)

p=0

Invariancia a la rotacion

La invariancia a la rotacion se refiere a la rotacién de la imagen [33], cuando esta
accion se ejecuta, los valores correspondientes de gris (g,) suelen moverse respecto

a la longitud del circulo, al rededor de (go).

Para asignar un identificador tinico que permita eliminar el efecto de rotacién, se

define la siguiente ecuacion:

LBPp, = min{ROR(LBPpg,i)li =0,1,2,..., P — 1} (3.45)

En la que LBPp, R(g.) es el patron LBP para el pixel en la posiciéon (¢,r) con
radio R y P vecinos. El operador de rotaciéon R representa la rotaciéon en sentido
antihorario. El operador min representa el valor minimo entre dos ntimeros binarios.

De esta manera, se obtiene un patréon LBP tnico e invariante ante la rotacién

Donde ROR(zx, 1) se encarga de desplazarse circularmente a nivel de bit, dirigiéndose
hacia la derecha, es decir, P-bits de x 7 -veces. En resumen, la ecucién anterior aplica
un giro al conjunto de vecinos hacia la derecha respetando al bit mas significativo

respecto a g,_1.

Por otra parte, LBPF, se encgarga de cuantificar las rotaciones que ocurren para
los patrones que corresponden a caracteristicas de la imagen, por lo tanto, puede

considerarse un proceso de deteccion de rasgos [26] [53].

La siguiente imagen muestra las 36 rotaciones invariantes de los patrones binarios
locales que se generan para el caso donde P=8, es decir, LBP}%,. Esto significa que

existen 36 valores diferentes posibles:

La imagen previa muestra los patrones binarios locales resultantes de LBP, donde
los circulos blancos y negros representan bits con valores de 0 y 1, respectivamente,
en la salida de 8 bits del operador. En la primera fila se muestran los nueve patrones

uniformes y los nimeros dentro de ellos representan su tinico valor LBP%,.
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Figura 3.10: Las rotaciones invariantes de patrones binarios pueden ocurrir en el conjunto de ocho
vecinos que tienen simetria circular. [33]

3.4.3. Descriptor HOG (Histograma de grandientes orientados)

Los descriptores HOG son utilizados para detectar y describir las caracteristicas
locales de una imagen, especificamente la orientaciéon del gradiente en estas areas.
Su finalidad es aprovechar la informacién del gradiente y partir de esta informacion,
combinar los datos en forma de histogramas orientados locales, los cuales, se calculan
en celdas de un tamano maéas reducido, la disribucién de las celdas debe estar de
manera uniforme en la imagen [63]. Por lo tanto, la informacion analizada permitira

distinguir las formas de cada uno de los objetos en la imagen.

Posteriormente, una vez que se adquiere la informacion, los histogramas que han
sido calculados en cada celda generada, se agrupan en bloques un poco més grandes.
Estos bloques se encargan para normalizar la imagen resultante. Los descriptores
HOG brindan informacién respecto a los cambios de intensidad o los bordes de una

imagen [63] .

Segun [25] y [63] , las etapas que integran al algoritmo de aplicacién de descriptores

HOG son los siguientes:

1. Normalizacién del espacio de color: Esta etapa también es conocida como
pre-procesamiento, consta de dos sub etapas que se encargan de ecualizar el

color de la imagen para reducir la iluminacion.

a) Imagen en escala de grises: Toma la imagen a color, donde sus componentes
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se convierten en a escala de grises a partir de la siguiente ecuaicion:

Y =R#03+G%059+ Bx*0,11 (3.46)

b) Correccion gamma: Tiene la finalidad de aumentar o disminuir el brillo
general de una imagen. El método mas comun es el método de la raiz

cuadrada, donde la ecuacion se representa:

Y(z,y) = I(z,y)" (3.47)

2. Calculo de gradientes: Para calcular un gradiente en el punto central, se

aplica la siguiente relacién:

de =Alx +1,y) — A(x — 1,y) (3.48)

dy = A(z,y+ 1) — A(z,y — 1) (3.49)

Donde:
a) dx: Es la resta horizontal entre el pixel anterior y el siguiente.
b) dy: Es la resta vertical entre el pixel anterior y el siguiente.

3. Histograma de la direccién del gradiente: En esta etapa, se generan varias
secciones de la imagen, formando un nimero especifico de celdas. Posteriormen-

te, de cada celda se obtiene un histograma de las direcciones de los gradientes.
a) Primero, se debe definir el tamafio de la cada celda en la imagen.

b) Posteriormente, se debe tomar en cuenta el rango de orientaciones en un
intervalo fijo. Cuando se toma la orientacién del gradiente con signo, el ran-
go serd de 0 a 360°. De lo contrario, si se toma la orientacién del gradiente

sin signo, el rango ird desde 0 a 180°.

c¢) Por ultimo, el valor del intervalo seleccionado en el histograma final, serd
adquirido para una concentracién de la magnitud de los gradientes asigna-
dos a ese intervalo. Formalmente el calculo del histograma se representa de

la siguiente manera:

hk)= > wk)(z,y)g(z,y) (3.50)
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4. Normalizacién del bloque: En esta etapa las celdas en conjunto generan

grupos en grandes bloques espacialmente conectados. Dichos bloques, general-
mente se juntan provocando que cada celda contribuya en méas de una vez en
el descriptor final, lo que aumenta rendimiento del sistema. Posteriormente, se
asigna un vector a cada bloque para que éste sea normalizado, en el trabajo de

Dalal [25] se mencionan tres expresiones para normalizar un vector:

v

L2 — = Y .01
norm : f T (3.51)

v
L1 — T f= 3.52
norm : f Tolh T ¢ ( )

v
L1 — t: f=,/—— 3.53

Como se observa en las tres expresiones anteriores, v define al vector que no
estd normalizado, el cual, contiene a todos los histogramas que son parte del
grupo de un bloque, por otra parte, ||ug|| representa al vector k-normalizado
de los histogramas correspondientes a cada bloque, donde el valor es igual a
k=1,2, por tiltimo, e es definida como una constante que contiene un valor muy

cercano a cero.

. Agrupacioén de los descriptores: Una vez que los bloques hayan sido creados,

éstos se enlazan y, el descriptor resultante adquiere una descripciéon completa

en la ventana de deteccion, que posteriormente se emplea en un clasificador.

Métodos de validacion

Los métodos de validacion, son técnicas que permiten conseguir una clasificacion

mas certera, la idea central es que el banco de datos se divide en dos subconjuntos:

conjunto de entrenamiento y conjunto prueba.

El conjunto de entrenamiento son los datos con los que el algoritmo de clasificacion

va a aprender, y el conjunto de prueba son los datos con los que se va a evaluar el

resultado de la clasificacion, esto con ayuda de una o més métricas de rendimiento.

Para este trabajo de investigacion, se ha decidido utilizar el método de validacion
cruzada (K-Fold Cross Validation).
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3.5.1. K-Fold Cross Validation

El método de validacién cruzada esta resumido por los siguientes pasos:

Definir el valor de K, con el que el algoritmo va a trabajar.
Dividir en K subconjuntos el banco de datos que se va a trabajar.

El Conjunto de Entrenamiento queda formado por K — 1 subconjuntos del

banco de datos.

El Conjunto de Prueba queda formado por uno de los K subconjuntos del banco
de datos.

Se repite este proceso con un total de K ciclos o iteraciones, con cada uno de

los posibles subconjuntos usados para el Conjunto de Prueba.

El algoritmo de clasificacion también se repite K iteraciones, utilizando un

Conjunto de Entrenamiento y Prueba diferente en cada repeticion.

Al finalizar todas las iteraciones, se promedian los resultados obtenidos para

obtener un Unico valor mediante la media aritmética.

Ejecuciones
ke #1 #2 #3 #4 #5
1 1 1 1| CF— 1| CP. — :
CF
2 2 C.F. 2 2| CP— 2 2
C.F.

B.D. 3 3 3| CP.— 3 3 CF 3
4 4| CP.—y4 4| crll4]| T) |4

15| CP—¥5 CF.—|5 G { 5 5 5

Figura 3.11: Ejecuciones de K-Fold Cross Validation con K=5
3.6. Algoritmos de clasificacion

Se emplean principalmente cuando el resultado que se desea obtener es discreto.

Estos algoritmos se enfocan en la clasificacién general de la informacién brindada

por un conjunto de datos, los cuales pertencen a un entrenamiento que es utilizado

para representar clases, asimismo, conservan algunas etiquetas para ser referidos a

la clase correcta [73], [55], [41], [39]. A este conjunto de prototipos correctamente
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etiquetados se les llama conjunto de entrenamiento, este conocimiento servira a las
nuevas muestras para realizar la clasificacion correcta. La clasificacion se divide en

dos tipos:

» Clasificaciéon Supervisada: Su objetivo principal es determinar, segin lo que
se tenga conocimiento, cual es la clase a la que deberia concernir una nueva

muestra, teniendo en cuenta la informacion que se pueda extraer.

» Clasificaciéon no Supervisada:A diferencia de la clasificacién supervisada, en
la clasificacion no supervisada no se asignan categorias de manera predefinida,
en lugar de eso, se basa en la identificacién de patrones y agrupaciones basadas

en probabilidades.

Datos

Datos de entrenamiento (70 %)

// “"‘“—-\.\_H
‘/ xu
Aprendizaje (Algoritmo) Aprendizaje (Algoritmo)

\ ‘//

Datos de prueba (30%)

A

Nuevos datos

!

[ Kiodiln de asibeacibn ]
|

h 4

[ Verificacion J

Validacion

Figura 3.12: Metodologia de clasificacién de aprendizaje automéatico

3.6.1. Redes Neuronales Artificiales (RNA)

En el ambito de la inteligencia artificial, existen algoritmos como las redes neuro-
nales artificiales. Estas redes son entrenadas a través de diversas entradas que son

adquiridas mediante impulsos internos o externos en un sistema. Durante el entre-
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namiento, estas entradas se multiplican por pesos que se asignan de forma aleatoria.
Las redes neuronales artificiales presentan dos tipos de entrenamiento: durante la
etapa de aprendizaje, la red es entrenada para que los pesos sindpticos se ajusten
adecuadamente a la red. La segunda etapa es la de ejecuciéon, donde la red se vuelve
operativa y toma un valor de funcionamiento real [3]. La caracteristica principal de
las redes neuronales artificiales es su estructura computacional distribuida, la cual

imita la organizacién del sistema nervioso humano [28], [16].

Entradas Conexiones Funcion de
X1 Activacion
w1 het() act(.)

X2 » (O

w2

——» Salida
y

Entradas
Wn Ponderadas

Xn

Figura 3.13: Estructura bésica de una RNA

Algoritmo Backpropagation

El backpropagation es un algoritmo de aprendizaje supervisado utilizado para entre-
nar redes pre-entrenadas. Este algoritmo consta de dos fases. Primero, se proporciona
un patrén de entrada a la red y se obtiene una salida a través de las capas sucesivas.
Después, se compara la salida obtenida con la deseada y se calcula una senal de
error para cada salida. Estas seniales de error se propagan hacia atras, desde la capa
de salida hacia las neuronas de la capa oculta que contribuyen directamente a la
salida. Cada neurona de la capa oculta solo recibe una fraccion de la senal total de
error, en funcién de su contribucion relativa a la salida original. Este procedimiento
se repite en cada capa hasta que todas las neuronas de la red hayan recibido una

senal de error que indique su contribucion al error total.[2], [65].

A grandes rasgos, para utilizar el algoritmo de Backpropagation, se debe seguir el

siguiente porceso:

1. Para completar el proceso, se debe calcular la salida de la red % usando uno

de los conjuntos proporcionados para las pruebas x.

2. A continuacion, se compara la salida ¢ y se determina el error mediante la
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siguiente formula:

1
E(z; WO W) = 3 St — 0f)? (3.54)

. Para continuar con el proceso, es necesario calcular las derivadas parciales del

error en funcién de los pesos W® que conectan la tltima capa oculta con la

salida correspondiente.

. Ademas, se deben calcular las derivadas parciales del error respecto a los pesos

W@ que conectan la capa de entrada con la capa oculta.

. Luego, se ajustan los pesos de cada neurona para minimizar el error. Este

ajuste de pesos se repite varias veces hasta que se logre reducir el error a un

nivel deseado, a partir de la siguiente ecuacion:

Donde:

2

» 02 = (01,09,...,0,)": Define a la capa de salida, también conocido como el

vector que acerca el valor deseado t = (t1,to,...,tm)7.

» WO define una matriz de tamano (n 4 1) x k, sus valores VVZ(?) representan

los pesos de la conexién ente las unidades 6 y 05-1).

» W®: define una matriz de tamano (k + 1) x m, sus valores w2 representan

Z?]
(2)

los pesos de la conexién ente las unidades o) y 0,7

3.6.2. Arboles de decisién

Un arbol de decisién es una herramienta que se utiliza para representar graficamente

diferentes escenarios y posibles resultados que pueden surgir a partir de una deci-

sion tomada. A través de algoritmos, estos arboles permiten la toma de decisiones

Optimas, basandose en probabilidades y considerando diferentes eventos posibles.

Ademas, son una forma efectiva de visualizar y organizar el trabajo necesario para

resolver un problema [30]. Asimismo, los arboles de decisién sirven de guias jerdrqui-

cas con miultiples vias, donde las caracteristicas para evaluar determinado evento,

dependen de las opciones que responden a un problema de decision.
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Random Forest

Se trata de un método de aprendizaje automatico que permite realizar diversas tareas
de regresion, asi como, de clasificacion. Por otra parte, Random Forest trabaja con
valores perdidos, valores atipicos y exploracion de datos. Este método de aprendizaje
emplea conjuntos, donde cada modelo que alberga un grupo, es combinado para

formar un nuevo modelo con caracteristicas mas completas [61], [49].

Random Forest es una técnica que combina varios arboles de decisiéon para analizar
diferentes porciones de los datos. Es importante destacar que cada arbol no tiene
acceso completo a los datos de entrenamiento, sino que se entrena con diferentes
muestras de datos. De esta manera, cada arbol aborda el mismo problema de una
manera ligeramente diferente. Al combinar los resultados de los arboles individuales,
los errores se compensan mutuamente, lo que resulta en una prediccién mas precisa

y 6ptima [69].
El procedimiento por el que cada arbol es construido se describe a continuacién:
1. Supongamos que hay N casos de prueba y M variables en el clasificador.

2. En cada nodo, solo se consideraran m variables de entrada para tomar una

decisién, y m debe ser significativamente menor que M.

3. Seleccionar un conjunto de entrenamiento especifico para este arbol y utilizar

los demas casos de prueba para evaluar el rendimiento.

4. En cada nodo del arbol, se elegiran m variables de forma aleatoria para to-
mar una decision. Luego, se calculara la mejor forma de dividir el conjunto de

entrenamiento segin las m variables seleccionadas.

3.6.3. Algoritmos Bayesianos

Los algoritmos bayesianos forman parte de los clasificadores de Machine Learning
(ML), estos modelos son definidos formalmente como grafos dirigidos aciclicos, donde
sus nodos representan variables aleatorias, las aristan definen aquellas dependencias
bajo ciertas condiciones, los nodos que no cuentan con alguna conexion representan
las variables que son condicionalmente independientes de las demés. A cada nodo se
le asgina una funcién de probabilidad, la cual se encarga de tomar un conjunto de
entrada y devolver las probabilidad de la variable que representa al nodo en cuestion
[54].

A partir de ciertos datos adquiridos, por ejemplo, z, y el pardmetro €, un analisis



54 CAPITULO 3. MARCO TEORICO
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Figura 3.14: Funcionamiento general del algoritmo Random Forest

sencillo de una red bayesiana inicia con una probabilidad previa p(6) y una proba-
bilidad p(x|f) para calcular una propabilidad final p(6|z) o p(x|0)p(@). Este andlisis
simple de un modelo jerarquicio bayesiano se repite determinadas veces, hasta que

los parametros previos no dependan de otros parametros que no sean mencionados

23], [59].

Rociador Lluvia

Hierba
himeda

Figura 3.15: Ejemplo sencillo de red bayesiana. Modelo que analiza la influencia de la lluvia en
caso de que el rociador esté activado, y la influencia conjunta de la lluvia y el rociador en caso de
que la hierba esté huimeda.

Naive Bayes

El clasificador Naive Bayes es un clasificador probabilistico que se refiere al Teorema
de Bayes. Este algoritmo se basa en probabilidades condicionales con suposiciones
independientes entre sus caracteristicas [62]. El clasificador Naive Bayes asume eti-

quetas de clase categoricas y categoriza los datos segin el conjunto de entrenamiento
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y los valores en los datos de prueba. Naive Bayes encuentra aplicaciones en filtrado
de spam, clasificacién de texto, sistema de recomendacion hibrido, y, ademas, se
encarga de categorizar la polaridad de la oracién como positiva o negativa [4]. El

clasificador bayesiano matematicamente se define a continuacion:

P(Ey, B, ..., E,|X)(P(X))
P(Ey, Es, ..., Ey)

P(X|Ey, B, ..., Ey) = (3.56)

Donde:
= X: Es la probabilidad de un evento.

= F: Es la certeza asignada.

P(E1, Es, ..., E,| X): Representa la probabilidad.

» P(X): Previo.

Ey, FEs, ..., E,: Normalizacién constante.

3.6.4. MaAaquinas de Soporte Vectorial (SVM)

Las maquinas de soporte vectorial son un método de clasificacién inicialmente con-
cebido para solucionar problemas binarios. Este método se enfoca en encontrar un
hiperplano 6ptimo que maximice el margen de separacion entre las dos clases, lo que

resulta en una mejor clasificacién [52], [18], [14], [15].

Las SVM representan fronteras para definir decisiones relacionadas a peqeuenos
subconjuntos, asimismo, analizan la capacidad de clasificacién entre clases, a esto

se le conoce como vectores de soporte [10], [47], [48], [17].

Para realizar el calculo utilizando un clasificador multiclase, se utiliza la configura-

cién cuadratica siguiente:

1 M m
w, € He'e R" b€ =3 [Jw |2+ =3 S & (3.57)
2 r=1 mi r#y1
Sujeto a:
1Y 5 € =
w, € H e R by e =) |Jw|?+—=>> ¢ (3.58)
2 r=1 m;3 r#y1
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3.6.5. KNN (K-Nearest Neighbors)

El algoritmo de K-Nearest Neighbors (KNN) es un método de aprendizaje automa-
tico supervisado utilizado para clasificar puntos de datos o predecir valores basados
en la similitud con los datos de entrenamiento existentes. En esencia, KNN busca la

cercania en el espacio de caracteristicas entre los puntos de datos.

En la fase de entrenamiento, KNN simplemente almacena los datos de entrenamiento
sin realizar ningin procesamiento adicional. Estos datos de entrenamiento consisten
en caracteristicas (atributos) y las etiquetas correspondientes para la clasificacién,

o los valores objetivo para la regresion [36].

Cuando se realiza una clasificaciéon o prediccion con KNN, se busca un nimero
definido de vecinos mas cercanos en funciéon de una medida de distancia, como la
distancia euclidiana. Este nimero, denotado como "K', es un parametro ajustable

que se elige antes de aplicar el algoritmo.

Una vez que se encuentran los K vecinos mas cercanos, en el caso de clasificacion,
se asigna la etiqueta mas comun entre los vecinos al nuevo punto de datos. En
la regresiéon, se realiza un promedio de los valores objetivo de los K vecinos mas

cercanos para obtener la prediccién final [58].

Es importante tener en cuenta que KNN asume que los puntos de datos cercanos
en el espacio de caracteristicas tienen etiquetas o valores objetivo similares. Por lo
tanto, la eleccion adecuada de la medida de distancia y el valor de K es fundamental

para el éxito del algoritmo.

3.6.6. Busqueda de Malla (Grid search)

El algoritmo de busqueda de cuadricula es un método de optimizacion de parametros
utilizado cominmente en aprendizaje automatico y en otras areas de la ciencia de

datos.

El objetivo del algoritmo de bisqueda de cuadricula es encontrar la mejor combina-
cion de valores de los parametros de un modelo de aprendizaje automético. En lugar
de probar valores aleatorios para los parametros, el algoritmo de busqueda de cua-
dricula define una cuadricula de valores para cada uno de los parametros y evalta el
rendimiento del modelo en cada combinacién posible de valores de pardametros [38],
[64].

A continuacion, se describe cémo funciona el algoritmo de busqueda de cuadricula

en cuatro pasos:
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1. Definir la cuadricula de pardametros: Para cada parametro del modelo, se define
una cuadricula de valores para probar. Por ejemplo, si el modelo tiene dos
parametros, se puede definir una cuadricula de 10 valores para cada parametro,

lo que resulta en 100 combinaciones de valores de parametros a probar.

2. Entrenar y evaluar el modelo: Para cada combinacion de valores de parametros,
se entrena y se evalia el modelo utilizando un conjunto de datos de entrena-

miento y un conjunto de datos de prueba.

3. Seleccionar el mejor modelo: Se selecciona la combinacién de valores de para-
metros que producen el mejor rendimiento del modelo en el conjunto de datos

de prueba.

4. Validar el modelo: Se valida el modelo seleccionado en un conjunto de datos
independiente para asegurarse de que el modelo sea generalizable a nuevos
datos.

En resumen, el algoritmo de busqueda de cuadricula es una técnica de optimiza-
cién de pardmetros que se utiliza para encontrar la mejor combinaciéon de valores
de los parametros de un modelo de aprendizaje automatico. El algoritmo funciona
evaluando el rendimiento del modelo en cada combinacion posible de valores de pa-
rametros en una cuadricula predefinida y seleccionando la combinacién de valores
de parametros que produzcan el mejor rendimiento del modelo en el conjunto de

datos de prueba.
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METODOLOGIA

En el presente capitulo, se describe el proceso metodolégico empleado para optimizar

la clasificacion de los grados de severidad de RD y glaucoma.

Es importante mencionar, que la metodologia propuesta en este trabajo de tesis
estd dividida en dos etapas, segmentacion e identificacion, para ambas fases, se
utilizan componentes primordiales que pertenecen a un sistema de visién, el cual,
permite interpretar y comprender la informaciéon visual capturada por una cadmara
o sensor de imagen. Estos sistemas utilizan técnicas de procesamiento de imagenes
y aprendizaje automatico para extraer caracteristicas, reconocer patrones y realizar
tareas de analisis visual. En la figura 4.1 se muestra el proceso de un sistema de

visiéon por computadoras:

Adquisicion de la Segmentacién Extraccpn de Seleccm’n de Clasificacién
imagen caracteristicas caracteristicas

Figura 4.1: Componentes de un sistema de vision.

4.1. Conjunto de datos

La adquisicién de imagenes es un paso crucial en la realizacion de una correcta
clasificacion de datos. En el contexto de un proyecto, se puede utilizar un conjunto
de datos que contenga imagenes con una regién local amplia para su analisis. En
el caso especifico de esta tesis, el primer conjunto de datos con el que se trabajo
consta de cuatro clases diferentes, con un total de 4,217 iméagenes, en la figura 4.2
se muestra la organizacién del conjunto de datos: la fila a) representa la clase de
Cataratas, la fila b) corresponde a la clase de Retinopatia diabética, la fila ¢) muestra
la clase de Glaucoma, y, por ultimo, la fila d) representa la clase de Ojo sano. Cada
una de estas clases tiene caracteristicas distintas que permiten su diferenciacion, lo
que hace que sea esencial contar con un conjunto de datos amplio y bien definido

para poder llevar a cabo una clasificacion precisa y efectiva.
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b)

c)

d)

Figura 4.2: a) Cataratas, b) Retinopatia diabética, ¢) Glaucoma, d) Ojo sano. Clases del conjunto
de datos utilizado.

El segundo conjunto de datos con el que se trabajo en esta investigacion se obtuvo
del repositorio Kaggle, y contiene un total de 35,122 imagenes de las cuales 25,806
corresponden a clase 0 (RD Ausente), 2,443 corresponden a la clase 1 (RD Leve),
5,292 pertenecen a la clase 2 (RD Moderada), 873 pertenecen a la clase 3 (RD Severa)
y, por ultimo, 708 corresponden a la clase 4 (RD Proliferativa), esta organizacién
del conjunto de datos es bastante extensa, ya que, contiene cada uno de los grados

de severidad para el caso de RD.
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Imagen Imagen
lzquierda Derecha

RD Ausente

RD Leve

RD Moderada

RD Severa

RD Proliferativa

Figura 4.3: Conjunto de datos de RD extraido de Kaggle.

En el caso del tercer conjunto de datos con el que se trabajé en este trabajo de
investigacion, se obtuvo del repositorio de EyePACS vy, corresponde a imagenes de
Glaucoma, su totalidad de imégenes consta de 1,020 de las cuales 710 corresponden
a la clase 0 (Glaucoma primario de angulo abierto) y 310 corresponden a la clase
1 (Glaucoma de dngulo cerrado). Este conjunto de imagenes unicamente incluye
dos de los cuatro grados de severidad de glaucoma, sin embargo, la calidad de las

imégenes resulta ser bastante buena.
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Glaucoma Primario
de angulo abierto

Glaucoma de éangulo
cerrado

Figura 4.4: Conjunto de datos de Glaucoma extraido de EyePACS.

4.2. Fase de Segmentacion

En esta fase se tiene la intencién de reconocer los vasos sanguineos de la retina,
este proceso de realiza a partir de la obtencion del banco de datos, trabajando y

procesando cada una de las imégenes brindadas al sistema de vision.

En esta primera fase, se emplean diferentes técnicas y parametros para lograr una
correcta segmentacion, por lo que ha sido mencionado en el capitulo 3, al segmentar
una imagen, se pueden lograr diferentes niveles de granularidad, desde una segmen-

tacion a nivel de pixeles hasta una segmentacion a nivel de objetos completos.

En la figura 4.5 se muestra el flujo general de la etapa de Segmentacion:

Pre-procesamiento

( ‘ Segmentacion
Base de imagenes ‘ Escala de grises ‘ Obtencion de venas vessel

‘ Normalizacion de histograma ‘

| CLAHE |

| Realzado de bordes |

Figura 4.5: Proceso general de la fase de Segmentacién para obtener los vasos sanguineos de la
retina.
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4.2.1. Pre-procesamiento

Una vez que se obtienen las imagenes en la etapa de adquisicion de la imagen, se
realizan diversas operaciones para mejorar la calidad y el contenido de las imagenes,
con el fin de hacerlas méas adecuadas para su posterior procesamiento y analisis.

LLos algoritmos empleados en este proceso son los siguientes:

1. Algoritmo para convertir una imagen RGB a escala de grises: Esta técnica se
utiliza para reducir la informacion de la imagen, lo que facilita su andlisis. Para
los propositos de esta investigacion, se utiliza el método de ponderacion para
realizar la conversiéon de una imagen RGB a escala de grises, es importante
mencionar que se realizo un diminuto ajuste en los decimales de la ecuacion
orginal planteada en la seccién 3.1.1, por lo que, la expresion resulta de la

siguiente manera:

Y = (R0,299) + (G % 0,587) + (B % 0,114) (4.1)

2. Normalizacion del histograma: En este proceso se distribuyen los valores de
los pixeles de las imagenes para mejorar el contraste y resaltar sus principales
caracteristicas. Cabe mencionar, que se trabaja con una normalizacion estandar,
por motivos de que los parametros calculados se encuentran en distintos rangos,

por tal motivo, es necesario realizar una transformacion de los datos.

Lo descrito anteriormente, se representa por la siguiente ecuacion:

R et D) (4.2)

(o)

x: Corresponde al valor de una variable.

i: Representa la media de los valores asignados a la variable.

o: Es la desviacion estandar de los valores asignados a la variable.
= z: Es el valor normalizado de la variable.

La normalizacion estandar tiene como objetivo transformar los valores de una
variable en una escala comun, eliminando las diferencias en la escala y la unidad
de medida entre diferentes variables, lo que permite compararlas de manera mas

adecuada.

3. Resaltar el contraste de la imagen: Se corrige la iluminacién y se mejora la

visibilidad de los detalles en la imagen, por medio del algoritmo CLAHE. El
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proceso empleado para aplicar esta técnica se describe a continuacion:

1. El primer paso es detectar si la imagen es en escala de grises o a color.
Para este caso, como se estan trabajando con imagenes a color, entonces se
mejora la imagen en el canal I del espacio de color HSI. Posteriormente,
cuando se hace el cambio a escala de grises, se aplica la técnica CLAHE

directamente sobre la imagen.

2. Los parametros ajustables de CLAHE son el niimero de regiones contextuales

R, X R, y el valor de clip, que esta en el rango de 0 a 1.

. Realzado de bordes: Mejorar la visibilidad de los bordes y los detalles relevantes

de una imagen.

En el caso de esta investigacion, se utilizara la féormula gaussiana, la cual, es
ampliamente utilizada debido a su capacidad para suavizar la imagen y resaltar
cambios graduales en la intensidad, lo que ayuda a identificar y analizar los

bordes de manera mas efectiva.

La féormula de Gauss se representa de la siguiente manera:

1 <—<z22+y2>
9@Y) = Gy ¥e 7 (4.3)

Donde:
f(z,y): Representa el valor de la funcién gaussiana en las coordenadas (x, y).
Asimismo, la funcién gaussiana estd determinada por dos parametros:

o: Es la desviaciéon estandar de la distribucion gaussiana. Este parametro con-
trola la amplitud o la cantidad de difuminado aplicado a la imagen. Un valor
mayor de o produce un difuminado mas fuerte, mientras que un valor menor

produce un difuminado mas suave.

2m: Es una constante que se utiliza en la férmula y se relaciona con la forma

de la curva de la distribucion gaussiana.

4.2.2. Segmentaciéon

En este proceso se divide en diferentes regiones la imagen, estas secciones tienen

caracteristicas similares, lo que permite resaltar areas especificas. El algoritmo de

Otsu es una técnica de umbralizacién automatica que se utiliza para identificar el

umbral éptimo en una imagen en escala de grises. Su objetivo principal es encontrar
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el umbral que minimice la varianza dentro de cada clase, lo que significa que busca
maximizar la homogeneidad dentro de cada regién de la imagen y, al mismo tiempo,

maximizar la diferencia entre estas regiones.

Una vez obtenido el umbral 6ptimo, se aplican operadores morfolégicos, como la
erosion y dilatacion, para refinar la segmentacion de la imagen. La erosion disminuye
el tamafio de los objetos y elimina detalles pequenos, mientras que la dilataciéon

aumenta el tamano de los objetos y rellena huecos.

1. Erosién: La operacion de erosion es utilizada en esta seccion para eliminar los
pixeles de las regiones de la imagen que tienen una intensidad menor que el

valor de los pixeles vecinos.

Para aplicar una féormula de erosién a una imagen, se utiliza un operador de
mascara que se desplaza sobre la imagen y compara los valores de los pixeles

en la region de la mascara.

g(z,y) = flz,y) N M (4.4)

Donde:
g(z,y): Corresponde a la imagen de salida.
f(z,y): Corresponde a la imagen de entrada.

Los parametros de la férmula de erosién son la forma y el tamafio de la mascara

utilizada para comparar los valores de los pixeles en la imagen original.

2. Dilatacién: Este operador morfologico serd aplicado a impagenes en escala de
grises con el objetivo de aumentar la regién de los objetos en la imagen. La
formula para la dilatacién consiste en deslizar una ventana o mascara sobre la

imagen y tomar el valor maximo de los pixeles dentro de la ventana.

El pixel en el centro de la ventana se reemplaza por este valor maximo, lo que

hace que los objetos en la imagen se expandan y aumenten su tamano.

Los parametros de la dilatacion son la forma y tamano de la mascara. La forma
de la mascara puede ser un cuadrado, un circulo, una cruz, entre otras formas.

El tamafio de la mascara se refiere al nimero de pixeles que abarca la ventana.

Al combinar el algoritmo de Otsu con operadores morfolégicos, se puede lograr una
segmentacion mas precisa de las regiones de interés en las imagenes de la retina.

La umbralizacion de Otsu permite separar automaticamente las regiones basandose
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en la informacion de intensidad, mientras que los operadores morfolégicos ayudan a

refinar la segmentaciéon y eliminar artefactos no deseados.

4.3. Fase de Identificaciéon (Clasificacion)

Por otra parte, en la fase de Identificacion se pretende realizar una clasificacion
adecuada relacionada al area general del ojo, es decir, clasificar los vasos sanguineos

con su respectivo padecimiento (RD o glaucoma) y el grado de severidad.

Es importante mencionar que, en esta fase, también se incluyen las mismas tareas
que en la fase de Segmentacion, sin embargo, ésta posee un proceso mas, denominado

Extraccién de caracteristicas:

En la figura 4.6 se ilustra el funcionamiento general en la fase de Identificacion:

Pre-procesamiento

[ 3 Segmentacion Obtencion del area del ojo Extraccion de
Base de imagenes ] Escala de grises | caracteristicas
'

| Haralick

| Normalizacion de histograma | -

— — Otsu = LBP

| CLAHE |

| HOG

| Realzado de bordes |

Figura 4.6: Proceso general de la fase de Identificacion para extraer caracteristicas de vasos san-
guineos de la retina.

4.3.1. Extraccion de caracteristicas

Esta tarea permite identificar y extraer patrones, formas, texturas y otros aspectos
relevantes de las imagenes del banco de datos, con el fin de representarlas de manera

mas compacta y resumida. Asimismo, los algoritmos que son serdn en esta tarea son:

1. Descriptores de Haralick: Este descriptor de textura, sera utilizado para la
extraccion de caracteristicas de imagenes de la retina humana, con el fin de

identificar los padecimientos menciados anteriormente.

Este descriptor se basa en la matriz de co-ocurrencia de niveles de gris, la cual
se construye a partir de la imagen original. Esta matriz describe la distribuciéon

espacial de los pares de niveles de gris en la imagen.
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A continuacion, se muestra el diseno de la matriz de co-ocurrencia de los niveles

de grises en una imagen de la retina humana:

2. Descriptores HOG: Este descriptor se basa en la idea de que la apariencia local y
la forma de un objeto pueden ser descritas por la distribucién de las direcciones

del gradiente o las orientaciones de los bordes.

Para utilizar el descriptor HOG en esta investigacion, se deben extraer, primero,
las caracteristicas de la imagen segmentada. Para ello, se crearan secciones la
imagen, formando celdas pequenas, y se calculan los histogramas de gradientes
orientados en cada celda. Luego, se concatenan los histogramas para formar un

vector de caracteristicas.

3. Descriptores LBP: Para identificar los patrones en una imagen, se utilizra el
descriptor LBP, pues se encargara de analizar las relaciones de contraste entre

pixeles adyacentes en una imagen de la retina humana.

LBP tomara un pixel de la imagen para comparar su valor de intensidad con
el de sus vecinos, generando una cadena binaria que representa la distribucién
local de contraste. Esta cadena binaria seera utiliza como caracteristica para

identificar patrones en la imagen.

Los descriptores mencionados, permiten describir las propiedades texturales de las
imagenes del banco de datos, con el fin de obtener las caracteristicas similares de

cada una de ellas y, posteriormente, clasificarlas.
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RESULTADOS EXPERIMENTALES

En este capitulo, se mencionan los experimentos realizados con los conjuntos de
datos descritos en la metodologia, asimismo, se explican los resultados que fueron
obtenidos a partir de los métodos y herramientas utilizadas para el andlisis de su

desempeno.

Los experimentos generados en este proyecto parten de la propuesta de solucién

planteada en la seccién 1.2, del capitulo 1.

Es importante mencionar que, se emplearon diferentes técnicas y métodos para la
clasificacion de los grados de severidad que corresponden a las caracteisitiscas que

presente cada imagen.

Como se mencioné en el capitulo 3, seccion 3.6, los algoritmos empleados para rea-
lizar cada una de las pruebas van desde, Redes Neuronales Artificiales, Arboles de
Decision, SVM (Maquinas de Soporte Vectorial), Naive Bayes y K-NN (k-nearest
neighbors o K-vecinos més cercanos), empleando ademés, métodos de validacién

como K-fold Cross Validation (Validacién Cruzada).

Para cada método, es relevante mencionar que, los parametros que involucran para
su proceso de analisis, fueron modifcados de acuerdo a las necesidades del trabajo

de investigacion, con la finalidad de obtener el mejor rendimiento posible.

5.1. Proceso para la extraccién de caracteristicas

Como se mencioné en el capitulo 4, seccion 4.2, primero es necesario obtener los
vasos sanguineos de la retina, este resultado se obtiene mendiante el proceso de

segmentacion.

Para los conjuntos de datos empleados en este trabajo, se utilizd el mismo pro-
cedimiento para la adquisicion de las venas de vessel. Una vez que se detectan las
caracteristicas, se procede a su clasificacion empleando los algoritmos de aprendizaje

automatico mencionados.

A continuacién, se describen los parametros utilizados para el proceso de la extrac-

cién de caracteristicas.
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5.1.1. Segmentacién

Para detectar las caracteristicas importantes de las iméagenes se empled el algo-
ritmo Otsu, este método se utiliza a imagenes que ya fueron sometidas a un pre-
procesamiento, mediante las técnicas mencionadas en la seccion 4.2.1 de este docu-
mento. Por lo tanto, es importante mencionar que en este proceso se deben ajustar

ciertos parametros, con el fin de obtener las mejores regiones de la imagen.

Los parametros que fueron ajustados para realizar el proceso de segmentacion, son

los siguientes:

1. Tamano del kernel para el suavizado: El tamafio varia de entre (3, 3) o (5,
5). Estos tamanos de kernel suelen funcionar bien para suavizar la imagen y

reducir el ruido antes de aplicar la segmentacion.

2. Método de umbralizacién: Se utiliza el método cv2. THRESH BINARY de
la biblioteca OpenCV. Selecciona el método de umbralizacién adecuado para

obtener una imagen binaria donde las venas estén resaltadas.

3. Postprocesamiento: Este proceso incluye un tamano del kernel para operaciones

morfolégicas, para los fines de este trabajo, el tamano estd entre (3, 3) o (5, 5).

4. Tamano del drea para eliminacién de objetos pequenos: Se tulizé un tamano de
50 pixeles. Estos tamafios de kernel y umbrales de area pueden ser ajustados

segun el grosor de las venas y el ruido presente en la imagen.

El siguiente fragmento de cédigo programado en phyton, empleando librerias de
OpenCV, se encarga de aplicar algoritmos de pre-procesamiento para preparar las
imagenes de ambos conjuntos de datos. Una de las ventajas de emplear librerias
en phyton, es que, los métodos ya estan programados, pero, para el caso de esta

investigacion, si fue importante ajustar algunos parametros.

5.1.2. Seleccion y extraccion de caracteristicas

Una vez que las imagenes de ambos conjuntos de datos ya han sido pre-procesadas,
como se mencioné en la seccién 5.1.1 de este documento; ahora deben seleccionarse y
extraerse las caracteristicas importantes de cada imagen, que posteriormente, seran

clasificadas de acuerdo a sus rasgos.

A continuacién, se describe el proceso general para extraer las caracteristicas, to-
mando en cuenta, los parametros necesarios para lograr la adquisicion de los rasgos

importantes:
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import cv2
import numpy as np

def aplicar escala grises(imagen):
imagen gris = cvl.cvtColor(imagen, cv2.COLOR BGRZGRAY)
return imagen gris

def aplicar segmentacion(imagen gris):
# Aplicar algoritmo de segmentacién (ejemplo: umbralizacioén)
_+ imagen_segmentada = cv2.threshold{imagen gris, 127, 255, cv2.THRESH_BINARY)
return imagen segmentada

def aplicar clahe(imagen gris):
clahe = cv2.createCLRHE (clipLimit=2.0, tileGridSize=(8, 8))
imagen clahe = clahe.apply(imagen gris)
return imagen clahe

# Cargar la imagen
imagen original = cv2.imread('normales.png’)

# Aplicar escala de grises
imagen gris = aplicar escala grises|{imagen original)

# Aplicar segmentacion
imagen segmentada = aplicar segmentacion(imagen gris)

# Aplicar CLAHE
imagen clahe = aplicar clahe(imagen gris)

# Guardar las imagenes por separado
cvl.imwrite('/Users/dalialuna/Downloads/imagen grisl.jpg', imagen gris)
cv2.imwrite('/Users/dalialuna/Downloads/imagen segmentadal.jpg', imagen_ segmentada)
cv2.imwrite('/Users/dalialuna/Downloads/imagen clahe3.jpg’', imagen clahe)

Figura 5.1: Métodos en phyton para aplicar pre-procesamiento a las imagenes.

1. Cargar las iméagenes preprocesadas: Se comienza por cargar las imagenes de la

retina que ya han sido preprocesadas.

2. Extraer caracteristicas locales: Se utilizaron métodos como Patrones binarios
locales (LBP) y el Histograma de gradientes ordenados (HOG) para extraer
caracteristicas locales de las imagenes. Estos métodos permiten capturar infor-

macién sobre la textura y las formas presentes en las imagenes de la retina.

El descriptor LBP codifica patrones locales de variaciones de intensidad, mien-
tras que el HOG detecta gradientes y direcciones de cambio en la intensidad de

los pixeles.

3. Calcular caracteristicas globales: Ademas de las caracteristicas locales, también
se calculan las caracteristicas globales, las cuales, se encargan de proporcionar
una representacion resumida de toda la imagen. Para el analisis de texturas de
Haralick, se utilizan matrices de co-ocurrencia de niveles de gris para extraer

caracteristicas estadisticas, como la energia, la entropia y la homogeneidad.
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4. Organizar las caracteristicas: Una vez que se han extraido las caracteristicas

de cada imagen en los conjuntos de entrenamiento y prueba, se organizan en
una estructura de datos adecuada, para las necesidades de esta investigacion,

las caracteristicas fueron guardadas en una matriz.

En la figura 5.2, se muestra el método empleado para obtener las caracteristicas

importantes de cada conjunto de datos, también utilizando librerias de OpenCV en

python.

# Calcular el descriptor LBP (Local Binary Patterns)

lbp radius = 3

lbp n_points = 8 * lbp radius

lbp histogram = np.histogram{local binary pattern(imagen, lbp n peoints, lbp radius), bins=np.arange(0,

lbp n points + 3), range=(0, lbp n points + 2))[0]

# Calcular el descriptor Haralick
haralick features = mahotas.features.haralick(imagen).mean(axis=0)

# Calcular el descriptor HOG (Histogram of Oriented Gradients)
hog orientaciones = 9
hog pixeles por celda = (8§, 8)

hog_celdas por bloque

(2, 2)

heg norma = 'L2-Hys'
hog_features = hog(imagen, orientations=hog orientaciones, pixels per cell=hog pixeles por celda,
cells per block=hog celdas por blogue, block norm=hog norma, visualize=False, feature vector=True)

# Mostrar los resultados
print( 'Caracteristicas LBP:')
print(lbp histogram)

print('Caracteristicas Haralick:')
print(haralick features)

print( 'Caracteristicas HOG:')
print(hog features)

Figura 5.2: Método en phyton para la obtencién de las caracteristicas del conjunto de datos,
utilizando la libreria de OpenCV.
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5.2. Resultados de la clasificacion

Como se ha mencionado en la seccién 5.1 de este documento, se describe el proceso
detallado y general para la obtencion de las caracteristicas, con las cuales se rea-
lizard la clasificacion correspondiente. Es importante mencionar que, una vez que
se han adquirido las caracteristicas importantes, éstas fueron guardadas en un ar-
chivo que correspondiente al conjunto de datos utilizado, es importante mencionar,
se obtubo un total de 2,387 para cada uno, respetando su totalidad de patrones

respectivamente.

En la validacién cruzada con k = 5, en cada iteracién, 1/5 (aproximadamente el 20 %)
de los datos se utilizardn como conjunto de prueba, y los 4/5 (aproximadamente el
80 %) restantes se utilizaran como conjunto de entrenamiento. Esto significa que los

conjuntos de entrenamiento y prueba resultaron de la siguiente manera:
= Para el primer conjunto de datos:
Conjunto de prueba: (1/5) * 4,217 = 843 patrones.
Conjunto de entrenamiento: (4/5) * 4,127 = 3,374 patrones.
» Para el segundo conjunto de datos (RD):
Conjunto de prueba: (1/5) * 35,122 = 7,025 patrones.
Conjunto de entrenamiento: (4/5) * 35,122 = 28,097 patrones.
» Para el tercer conjunto de datos (Glaucoma):
Conjunto de prueba: (1/5) * 1,020 = 204 patrones.
Conjunto de entrenamiento: (4/5) * 1,020 = 816 patrones.

El objetivo principal para la clasificacion de esta investigacion, es identificar aque-
llos atributos que sean mas significativos para clasificar los datos en un conjunto de
categorias especificas, utilizando diversas técnicas de seleccién de atributos y algo-
ritmos de clasificacion. El resultado de este trabajo podria ser 1til para mejorar la

eficiencia y precisién de los modelos de clasificacion utilizados en diversos ambitos.

Los experimentos se realizaron en Matlab, ya que suele ser una herramienta completa
para realizar las pruebas necesarias, de acuerdo con los objetivos establecidos en este

trabajo de tesis.

Matlab permite programar de manera facil y rapida, gracias a que cuenta con un
lenguaje de programacion orientado a matrices y vectores, que simplifica la escritura

de cédigo. Es por esta razén, es que se emplearon diferentes técnicas de clasificacion
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para trabajar con las caracteriscas extraidas, que en conjunto, formaron un nuevo

banco de datos, el cual se ha mencionado anteriormente.
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Figura 5.3: Interfaz de Matlab, mostrando un ejemplo de las pruebas con los diferentes algoritmos
de aprendizaje automatico

A continuacién, se muestran los resultados obtenidos de acuerdo a las técnicas de

clasificacién mencionadas en la seccién 5.

5.2.1. Clasificacién utilizando Redes Neuronales Aritificiales (RNA)

La clasificacion realizada para el primer conjunto de datos CD 1 DRIVE, se realizo
mediante los algoritmos de aprendizaje mencionados previamente, los resultados

obtenidos se describen a continuacién:

Se utilizaron diversas arquitecturas de Redes Neuronales en Matlab, y de todas
ellas, la mayor precisién se obtuvo con una Red Neuronal Amplia, alcanzando una
precision del 88.7%. En la figura 5.4, se muestra la matriz de confusién con los

patrones que fueron mejor clasicados.
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Figura 5.4: Matriz de confusién para una Red Neuronal Amplia, mostrando los patrones mejor
clasificados correspondientes a la clase 2.

Asimismo, en la figura 5.5, se visualiza una grafca de ROC, que muestra la relacion
entre la tasa de verdaderos positivos y la tasa de falsos positivos, para el caso del

modelo de la Red Neuronal Amplia:
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Figura 5.5: Grafica ROC para una Red Neuronal Amplia, mostrando la distribucién de las clases
de acuerdo a la sensibilidad y especificidad.

5.2.2. Clasificacién utilizando Naive Bayes

En este modelo de clasificacion, la precisiéon no resulté ser bastante satisfactoria, las
diferentes arquitecturas o tipos en este algoritmo fallaron al momento de ejecutarse,

resultando una precision del 42.6 %, siendo el resultado més bajo.

En la figura 5.6, se muestra la matriz de confusiéon para el modelo Naive Bayes,

indicando el total de patrones clasificados en cada clase.
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Figura 5.6: Matriz de confusién para el algoritmo Naive Bayes, mostrando los patrones mejor
clasificados correspondientes a cada clase.

La grafica ROC, aplicada al modelo Naive Bayes, figura 5.8, permite resaltar la

clasificacion correcta para la tasa de verdaderos positivos y, para la tasa de falsos

positivos.
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Figura 5.7: Gréafica ROC para el algoritmo Naive Bayes, mostrando la distribucién de las clases de
acuerdo a la sensibilidad y especificidad.

5.2.3.

Clasificacién utilizando K-NN (K-n vecinos cercanos)

A pesar de que K-NN suele ser un algoritmo simple, en el caso de este trabajo de

investigacion, resultd ser bastante costoso computacionalmente, el motivo fue por

el tamano de los datos que ejecutd, ya que se debian calcular las distancias de los

patrones o instancias. Sin embargo, el resultado obtenido no fue tan bajo, ya que se

alcanz6 una precision del 84.1 %.

La matriz de confusién en la figura 5.8, representa las caracteristicas mejor identifi-

cadas y aisgnadas de acuerdo a la clase, empleando K-NN.
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Figura 5.8: Matriz de confusién para el algoritmo K-NN, mostrando los patrones mejor clasificados
correspondientes a cada clase.

Como se observa en la figura 5.9, la clase que mejor fue clasificada de acuerdo a las

caracteristicas, fue la clase 2, correspondiente a RD (Retinopatia Diabética).
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Figura 5.9: Gréafica ROC para el algoritmo K-NN, mostrando la distribucién de las clases de acuerdo
a la sensibilidad y especificidad.

5.2.4. Clasificacién utilizando Arboles de decisién

Para este algoritmo, al igual que los anteriores, se emplearon cada una de las ar-
quitecturas en Matlab para clasificar las caracteristicas, el costo computacional no
resulté ser bastante costoso, y el resultado de la precisén alcanzé un 82.9 %, em-

pleando el modelo Random Forest.

En la matriz de confusion para el algoritmo Random Forest, se muestra el total de

patrones clasificados correstamente, con su respectiva clase.
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Figura 5.10: Matriz de confusién para el algoritmo Random Forest, mostrando las caracteristicas
mejor clasificadas correspondientes a cada clase.

El resultado de clasificacion, que corresponde a las caracteristicas del conjunto de
datos, se asigna también a la clase 2, es decir, a RD. En la grafica ROC, de la figura

5.11, se puede observar esta distribuciéon empleando el modelo Random Forest.
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Figura 5.11: Matriz de confusion para el algoritmo Random Forest, mostrando las caracteristicas
mejor clasificadas correspondientes a cada clase.

5.2.5. Clasificacién utilizando Maquinas de Soporte Vectorial (SVM)

Las Maquinas de Soporte Vectorial, al igual que los métodos anteriores, también
tienen varias arquitecturas en el entorno de Matlab, lo que permite visualizar la
ejecucion y el resultado generado. Es algoritmo de aprendizaje automéatico, brindé

una precisién del 89.9 %.

En la matriz de confusién, figura 5.12, se muestra una éptima clasificacién de carac-

teristicas en la clase de RD, grado 2, utilizando el modelo SVM ciibico.

Asimismo, la sensibilidad y especificidad de la SVM, plasman una distribucion espe-
cifica para la clase de RD, lo que siginifica que la clasificacién para la padecimiento
detectado aumenta en la tasa de verdaderos positivos, es decir, el mayor porcentaje

de las caracteristicas se clasifican correctamente.
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True Class
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Figura 5.12: Matriz de confusién para el algoritmo SVM Ctbico, mostrando las caracteristicas
mejor clasificadas correspondientes a cada clase.

Por otra parte, es importante mencionar verificar como se clasificaron los otros dos
conjuntos de datos, en esta ocasion, solo se describirdn aquellos algoritmos que

resultaron con un mejor precision al momento de brindar un diagnostico:

5.2.6. Clasificacién para el conjunto de Retinopatia Diabética (RD)

Para la clasificacién del conjunto de datos de RD, se emplearon los mismos algo-
ritmos de aprendizaje automéatico (ML), esta tarea es importante para verificar la

clasificacion de los patrones en las 5 clases.

El algoritmo que mostré una mejor exactitud de clasificacién fue una Red neuronal

perceptrén multicapa, brindando un 92.1 %.

A continuacién se muestra la matriz de confusién, mostrando los patrones clasifica-

dos en las diferente clases del conjunto de datos con base a sus caracteristicas:
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Figura 5.13: Grafica ROC para el algoritmo SVM Ctubico, mostrando la distribucién de las clases
de acuerdo a la sensibilidad y especificidad. Clasificando en la clase de RD.

Asimismo, la sensibilidad y especificidad de la RNA, plasman una distribucion es-
pecifica para la clase de RD Leve, lo que siginifica que la clasificacion para el grado
de severidad detectado de RD, aumenta en la tasa de verdaderos positivos, es decir,

el mayor porcentaje de las caracteristicas se clasifican correctamente.
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Figura 5.14: Matriz de confusién de RNA perceptrén multicapa. Clasificando en la clase 2 (RD

Leve).

Técnica de clasificaciéon | Precisién | Aciertos
NN 92.1 % 32,356

SVM 91.3 % 29,245

Bayes Naive 42.6 % 20,613
Arboles de decisién 76.2% | 26,784
KNN 83.2 % 29,245

Cuadro 5.1: Resultados experimentales en Matlab para el conjunto de datos de RD

Como se puede observar en la tabla 5.1, se muestran las precisiones correspondientes
al conjunto de imagenes de RD, detallando las clasificaciones realizadas por los
diferentes algoritmos de aprendizaje automatico utilizado. Ademds, se muestra el

total de patrones clasificados correctamente en su respectiva clase (aciertos).
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Figura 5.15: Gréafica ROC para el algoritmo RNA perceptron multicapa, mostrando la distribucién
de las clases de acuerdo a la sensibilidad y especificidad. Clasificando en la clase 2 (RD Leve).

5.2.7. Clasificacién para el conjunto de Glaucoma

Como se realiz6 en el conjunto de RD, para en caso del conjunto de Glaucoma, se

describira exactamente igual el algoritmo que brindé una mejor precision.

Para la clasificacion del conjunto de datos de Glaucoma, se emplearon los mismos
algoritmos de aprendizaje automéatico (ML), esta tarea es importante para verificar

la clasificacion de los patrones en las 2 clases correspondientes al grado de severidad.
El algoritmo que mostré una mejor exactitud de clasificacion fue una SVM, brin-
dando un 94.3 %.

A continuacién se muestra la matriz de confusién, mostrando los patrones clasifica-

dos en las diferente clases del conjunto de datos con base a sus caracteristicas:
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Figura 5.16: Matriz de confusién la clasificacion de glaucoma utilizando una SVM. Clasificando en
la clase 0 (GPAA).

Técnica de clasificaciéon | Precisién | Aciertos
NN 93.2 % 951
SVM 94.3 % 962
Bayes Naive 74.8 % 763
Arboles de decisién 65.9 % 673
KNN 87.4 % 892

Cuadro 5.2: Resultados experimentales en Matlab para el conjunto de datos de Glaucoma

Asimismo, la sensibilidad y especificidad de la SVM, plasman una distribucion espe-
cifica para la clase de 0 (GPAA), lo que siginifica que la clasificacién para el grado
de severidad detectado de glaucoma, aumenta en la tasa de verdaderos positivos, es

decir, el mayor porcentaje de las caracteristicas se clasifican correctamente.

Como se puede observar en la tabla 5.2, se muestran las precisiones correspondientes
al conjunto de imégenes de glaucoma, detallando las clasificaciones realizadas por
los diferentes algoritmos de aprendizaje automatico utilizado. Ademas, se muestra

el total de patrones clasificados correctamente en su respectiva clase (aciertos).
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Figura 5.17: Grafica ROC para el algoritmo SVM, mostrando la distribucién de las clases de
acuerdo a la sensibilidad y especificidad. Clasificando en la clase 0 (GPAA).

5.3. Discusion de los resultados

Los resultados obtenidos mediante el uso de algoritmos de aprendizaje automatico,
brindé resultados satisfactorios para detectar RD y glaucoma, asi como, los grados

de severidad para ambos padecimientos.

En la siguiente tabla, se hace una comparacién del modelo propuesto y los métodos

desarrollados recientemente, los cuales fueron mencionados en el estado del arte.
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Autor Métodos empleados Precision
Liu Li, et al. (2019). Red neuronal convolucional (CNN) llamada AG-CNN. 90 %.
Huaying Hao, et al. (2019) Base de datos publica para diagnéstico (CAD). 88.4 %
CisnerosFernanda, et al. (2019) SVM 87.3% y 84.6 %
Moreno, Sandra, et al. (2019) RNA y KNN 86 % y 84 %
Huaying Hao, et al. (2019) CNN 91 %
Deepak Parashar, et al. (2020) FAWT 92.4%
Luna, Dalia (2023) ML y procesamiento de impagenes 921% y 94.3%

Cuadro 5.3: Resultados experimentales en Matlab para el conjunto de datos de Glaucoma

En MATLAB, la implementacién de SVM cuibica se realiza mediante la funcion
"fitcsvm", que permite entrenar un modelo SVM utilizando diferentes tipos de kernel,
incluyendo la funcién kernel ctubica. Esta funciéon proporciona una manera eficiente
y sencilla de utilizar SVM cubica en proyectos de clasificacion. El modelo de Red
Neuronal Artificial (RNA) empleado para clasificar en este estudio ha demostrado
un rendimiento significativo, alcanzando una precision del 92.1 % en la tarea de
clasificacion de caracteristicas. Este resultado es prometedor y nos lleva a considerar

varios aspectos clave relacionados con el modelo y la tarea en cuestion.

5.3.1. Efectividad en problemas de clasificacién lineal y no lineal

Las SVM pueden manejar tanto problemas de clasificacion lineal como no lineal.
Esto significa que son versatiles y pueden adaptarse a una amplia variedad de pro-
blemas de aprendizaje automatico, independientemente de si los datos son separables

linealmente o no.

La SVM cibica muestra un buen rendimiento en MATLAB porque es capaz de
separar datos no linealmente separables en un espacio de mayor dimensién. Ademas,
el uso de esta funcion kernel permite evitar el sobreajuste de los datos, ya que es

menos propenso a caer en problemas de sesgo y varianza.

Las SVM pueden manejar tanto problemas de clasificaciéon lineal como no lineal.
Esto significa que son versatiles y pueden adaptarse a una amplia variedad de pro-
blemas de aprendizaje automético, independientemente de si los datos son separables

linealmente o no.

Es importante destacar que el modelo se ha entrenado con un conjunto de datos
lo suficientemente grande y diverso para representar adecuadamente las categorias
objetivo. El tamano del conjunto de datos y su calidad son factores criticos para el

éxito del modelo.

Dado el éxito alcanzado con este modelo, los pasos futuros podrian incluir la ex-
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pansion del conjunto de datos, la exploracion de arquitecturas méas complejas y la
evaluaciéon del rendimiento en situaciones de datos desequilibrados. Ademas, podria
considerarse la interpretacion de las caracteristicas aprendidas por el modelo para

mejorar la comprension del problema.



CONCLUSIONES

En primer lugar, se ha realizado una busqueda en la literatura sobre el aprendizaje
automatico y la fisiologia ocular relacionada con el glaucoma y la retinopatia dia-
bética, asi como sobre los fundamentos de los algoritmos utilizados. Esto condujo
al descubrimiento de diversas técnicas basadas en imégenes para diagnosticar estas
enfermedades. Ademas, se ha llevado a cabo una revisiéon exhaustiva de los estudios
existentes para comprender el estado actual de la investigaciéon en la clasificacion de
iméagenes mediante el aprendizaje automatico para el diagnéstico del glaucoma y de

la retinopatia diabética.

Asimismo, se realizdé un analisis de los diferentes algoritmos de aprendizaje auto-
matico, para establecer aquellos que, con base en sus caracteristicas, brindaran un
proceso de trabajo mas optimo para trbajar con el procesamiento y extraccion de
caracteristicas de los conjuntos de datos. Se dedujo que la precision, surge de realizar

ciertos ajustes a los parametros, sobre todo en el caso de las Redes Neuronales y
SVM.

Los conjuntos de imagenes que se obtuvieron de DRIVE, Kaggle y EyePACS resul-
taron contener imagenes en diferentes angulos de la retina, lo que hace mas sencillo
al sistema de vision, rescatar la gran mayoria de los rasgos, gracias a su alta calidad
digital, es por ello que, al trabajar con un conjunto de datos que contiene imagenes
con una definicion consirebale, es posible que el proceso de extraccion y seleccion de
caracteristicas sea mas agil, y permite reducir la discriminacion de caracteristicas

relevantes.

Como resultado del procesamiento de las imagenes, los algoritmos empleados en
esta fase, generaron la obtencién de caracteristicas, las cuales fueron procesadas
a una etapa de clasificacién con diferentes algoritmos de aprendizaje automatico.
La gran cantidad de caracteristicas y ejemplos proporciona una base solida para
que el sistema de vision haya realizado una clasificacion robusta y efectiva. En
resumen, se ha realizado una preparacion exhaustiva de datos que deberia respaldar

un rendimiento confiable en la tarea de clasificacion.

Para los objetivos planteados en esta investigacion, la SVM ha obtenido un rendi-
miento del 89.9 %, una RNA generé una precision del 92.1 %, y un 94.3 % empleando
nuevamente una SVM. Por lo tanto, los resultados obtenidos en comparacién con

otros métodos, sugiere que se puede generalizar bien a partir de los datos de entre-
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namiento. En otras palabras, es capaz de hacer predicciones precisas en datos que

no ha visto antes, lo que es esencial para la aplicabilidad en situaciones del mundo

real.

6.1.

Trabajos a futuro

A continuacién, se mencionan algunos trabajos a futuro, los cuales pueden ser imple-

mentados al modelo propuesto en este trabajo de tesis, con el fin de brindar apoyo

a la sociedad y mejores resultados a largo plazo.

6.1.1. Mejorar la precision del modelo

Explorar formas de mejorar la precision, incluyendo la optimizacion de hiperpara-

metros o, si es necesario, incorporar mas datos.

1.

Optimizacion de Hiperparametros: Una estrategia inicial para mejorar la pre-
cision sera explorar la optimizacion de hiperparametros. Esto implicara ajustar
los parametros del modelo, como la tasa de aprendizaje, el niimero de capas y
neuronas en la red neuronal, las funciones de activacion y otros hiperparametros

relevantes.

. Regularizacién: Ademas de la optimizacién de hiperparametros, se investigaran

técnicas de regularizacion, como la adicion de términos de penalizacion en la
funcion de pérdida. La regularizaciéon puede ayudar a prevenir el overfitting y

mejorar la generalizacion del modelo.

. Aumento de Datos: El aumento de datos es otra estrategia importante para

mejorar la precisién. Se explorara la posibilidad de generar datos adicionales
mediante técnicas de aumento de datos, como la rotacion, la traslacion, el cam-
bio de escala y la inversion. Esto permitirda que el modelo se entrene con un

conjunto de datos mas diverso y robusto.

. Adquisicién de Datos Adicionales: Si se considera necesario, se buscaran fuentes

adicionales de datos para enriquecer el conjunto de datos de entrenamiento.
La adquisicion de datos adicionales puede implicar la recopilaciéon de nuevas
muestras o la busqueda de conjuntos de datos publicos que sean relevantes

para la tarea.
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6.1.2. Prediccion en la progresion de Glaucoma y RD

Ademas de detectar el grado de severidad actual, también predecir cémo cambiard

la severidad con el tiempo.

El trabajo a futuro se centrara en avanzar mas alla de la simple detecciéon del grado
de severidad actual del glaucoma y la retinopatia diabética (RD) para abordar la
cuestion crucial de predecir como cambiara la severidad de estas enfermedades con

el tiempo.

1. Modelos de Series Temporales: Se desarrollaran modelos de series temporales
que puedan capturar y predecir la progresién de la enfermedad con el tiempo.
Esto implica el seguimiento de pacientes a lo largo del tiempo y el analisis de
coOmo cambian las mediciones clave, como la presion intraocular en el caso del

glaucoma o la evoluciéon de las lesiones en el caso de la RD.

2. Datos Longitudinales: Sera esencial recopilar y utilizar datos longitudinales de
pacientes que hayan sido evaluados en multiples momentos a lo largo de un

periodo prolongado.

6.1.3. Validacién en poblaciones diversas

Asegurar que el modelo propuesto sea aplicable a diversos grupos de la poblacion,

tomando en cuenta factores como la edad, género y grupos sociales.

Esta tarea se enfoca en garantizar que cualquier modelo, sistema o enfoque desarro-
llado sea valido y aplicable en una amplia variedad de poblaciones, lo que implica
la inclusién de diversidad étnica, cultural, geografica y socioeconémica. Esta ta-
rea es esencial para garantizar la equidad, la representatividad y la utilidad de las

soluciones en un mundo diverso y globalizado.

6.1.4. Creacién de un conjunto de datos

Implica la generacion de un conjunto de datos especifico para el caso de glaucoma,
debera estar personalizado para abordar un problema particular de investigacion,
desarrollo de modelos o aplicaciéon de algoritmos. La creaciéon de un conjunto de
datos es fundamental para garantizar que haya datos relevantes y de alta calidad

disponibles para llevar a cabo analisis y entrenamiento de modelos.

Para el caso del glaucoma, seria importante incluir los cuatro grados de severidad,
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posteriormente se aplicaria el modelo propuesto en esta tesis, para verificar los re-

sultados de precisién que brinde.
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