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RESUMEN

El glaucoma representa una de las patologias que producen mayor pérdida de vision
e incluso ceguera en la poblacion. Una de las limitaciones que presenta esta enfermedad
en la practica clinica es la deteccion y el diagnostico precoz antes de llegar a estadios
avanzados y producirse gran pérdida del campo visual. En este sentido, el presente TFG
pretende abordar el desarrollo de un sistema de clasificacion automatico, a partir de
imagenes de Tomografia por Coherencia Optica centradas en el nervio Optico
(circumpapilares), que sea capaz de discriminar entre sujetos sanos y glaucomatosos.
Estos sistemas de ayuda al diagnostico permiten reducir el nivel de subjetividad entre los
médicos especialistas en oftalmologia a la hora de diagnosticar un posible caso de
glaucoma, asi como detectar dicha enfermedad de forma temprana.

Para la creacidon de modelos, se recurre a técnicas de inteligencia artificial basadas en
machine learning. En primer lugar, se lleva a cabo una extraccion de caracteristicas de
grosor y de texturas de la capa RNFL de la retina presente en estas imagenes. Las
caracteristicas extraidas se someten a un profundo analisis estadistico para seleccionar
aquellas que realmente son relevantes para este estudio. A partir de las 376 muestras
disponibles (199 de sujetos sanos y 177 de enfermos), se realiza una estrategia de
particion de los datos para garantizar la robustez y fiabilidad de los modelos; y
posteriormente, se aborda el problema de clasificacion con la implementacion de
clasificadores no lineales (Support Vector Machine, Perceptron Multicapa y K-Nearest
Neighbor). Finalmente, los resultados obtenidos a partir de estos modelos se comparan
con los de la literatura con el fin de aportar nueva informacion y observar posibles
mejoras o descubrir nuevas lineas de investigacion.

Palabras clave: glaucoma, imagen OCT, circumpapilar, capa RNFL, extraccion de
caracteristicas, seleccion de caracteristicas, clasificacion, machine learning, SVM,
perceptron multicapa, KNN.



RESUM

El glaucoma representa una de les patologies que produeix major perdua de visio i,
fins i tot, ceguera a la poblacio. Una de les limitacions que presenta aquesta malaltia en
la practica clinica és la deteccio 1 el diagnostic previ abans d’arribar a estadis avancats 1
produir una gran pérdua del camp visual. En aquest sentit, el present TFG pretén abordar
el desenvolupament d’un sistema de classificacié automatic, a partir d’imatges de
Tomografia per Coheréncia Optica centrades en el nervi optic (circumpapilares), capag
de discriminar entre subjectes sans i glaucomatosos. Aquests sistemes d’ajuda al
diagnostic permeten reduir el nivell de subjectivitat entre els metges especialistes en
oftalmologia a 1’hora de diagnosticar un possible cas de glaucoma, de manera que es
detecta una malaltia de forma temporal.

Per a la creaci6 de models, es pot recuperar técniques d’intel-ligéncia artificial
basades en machine learning.. En primer lloc, es du a terme una extraccio de
caracteristiques de gruix i textures de la capa RNFL de la retina de les imatges, aixi com
de caracteristiques demografiques. Les caracteristiques extretes se sotmeten a una
profunda analisi estadistica per a seleccionar aquelles que realment sén rellevants per a
I'estudi. A partir de les 376 mostres disponibles (199 de subjectes sans i 177 de malalts),
es realitzara una estratégia de particié de les dades per garantir la robustesa i la fiabilitat
dels models; 1 posteriorment, s’abordara el problema de classificaci6 amb Ila
implementacié de classificadors no lineals (Support Vector Machine, Perceptr6
Multicapa i K-Nearest-Neighbor). Finalment, els resultats obtinguts a partir d'estos
models es comparen amb els de la literatura a fi d'aportar nova informacio i observar
possibles millores o descobrir noves linies d'investigacio.

Paraules clau: glaucoma, imatge OCT, circumpapilar, capa RNFL, extraccio de
caracteristiques, seleccié de caracteristiques, classificacid, machine learning, SVM,
Perceptro Multicapa, KNN.



ABSTRACT

Glaucoma represents one of the pathologies that produce the greatest loss of vision
and even blindness among the population. One of the limitations of this disease in clinical
practice is the early detection and diagnosis before reaching advanced stages and great
loss of the visual field. In this sense, this TFG aims to address the development of an
automatic classification system, based on Optical Coherence Tomography images
focused on the optic nerve (circumpapillary), capable of discriminating between healthy
and glaucomatous subjects. These computer aid-systems make it possible to reduce the
level of subjectivity among ophthalmologists when diagnosing a possible case of
glaucoma, as well as detecting the disease at an early stage.

Artificial intelligence techniques based on machine learning are used to create
models. First of all, it has been carried out a thickness and texture characteristics
extraction from the RNFL layer of the retina, which is showed in these images. The
extracted characteristics are subjected to a deep statistical analysis in order to select those
that are really relevant for this study. From the 376 available samples (199 from healthy
subjects and 177 from patients), a data partitioning strategy is carried out to guarantee the
robustness and reliability of the models; and later, the problem of classification is
addressed with the implementation of non-linear classifiers (Support Vector Machine,
Multilayer Perceptron and K-Nearest Neighbor). Finally, the results obtained from these
models are compared with those from the literature in order to provide new information
and observe possible improvements or discover new lines of research.

Key words: glaucoma, OCT image, circumpapillary, capa RNFL, characteristics
extraction, characteristics selection, clasification, machine learning, SVM, multilayer
perceptron, KNN.
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1.1. DESCRIPCION DEL PROBLEMA

La ingenieria biomédica es una de las ramas mas comprometidas con la innovacion,
la mejoray la solucion de problemas en el campo de la medicina, con el fin de mejorar la
calidad de vida de las personas. Esta ciencia comprende el area de tratamiento y el analisis
de imégenes basado en la creacidén de nuevos métodos y algoritmos de procesamiento de
imagen, asi como en la aplicacion de herramientas disponibles en nuevos campos médicos
para acelerar procesos de diagndstico y prevencion de enfermedades.

En el presente proyecto, las im&genes médicas utilizadas y las herramientas dedicadas
para su analisis se centran en el campo de la oftalmologia, mas concretamente, en el
control y seguimiento de la enfermedad oftalmoldgica del glaucoma. Esta neuropatia
Optica es progresiva y provoca cambios estructurales y alteraciones de la funcion visual
debido mayoritariamente a la presion intraocular elevada [1]. En este sentido, resulta
esencial la deteccion temprana de esta enfermedad para limitar la discapacidad visual y
prevenir su progresion hacia una discapacidad visual severa o la ceguera.

Para el estudio de enfermedades como el glaucoma, resulta Gtil el procesado de
imagen con el objetivo de crear sistemas de diagndstico asistido por ordenador (CAD,
computer-aided diagnosis), o simplemente mejorar los existentes. Estos sistemas de
enfoque automatico proporcionan al médico ayuda en la interpretacion de las imagenes
médicas, para un diagnostico 6ptimo y lo mas objetivo posible. Algunos tipos de imagen
médica que se analizan con estos sistemas son rayos X, resonancia magnética o, como en
este estudio, Tomografia por Coherencia Optica (OCT) e imagen de fondo de ojo.

(b)

Figura 1.1. Ejemplo de las dos imagenes médicas usadas en este trabajo. (a) Imagen de fondo de ojo y (b)
imagen de Tomografia por Coherencia Optica.

Este trabajo final de carrera se enmarca dentro del proyecto europeo Glaucoma
Advanced, Label free High resolution Automated OCT Diagnostics (GALAHAD),



Capitulo 1. Introduccién

implantado dentro del Horizonte 2020, en el cual distintas instituciones, universidades y
empresas como Gooch & Housego, DTU Fotonik, Gloucestershire Hospitals NHS
Foundation Trust o la Universitat Politecnica de Valéncia, trabajan en el desarrollo de
un nuevo sistema de Tomografia por Coherencia Optica de bajo coste y, alta resolucion
para la deteccién de glaucoma [2]. La principal motivacion de GALAHAD, para la
mejora de los dispositivos OCT y los servicios que estos ofrecen para el diagndstico del
glaucoma, es el andlisis del dafio lento y progresivo de diversas estructuras oculares que
provoca esta enfermedad. Cabe destacar que esta enfermedad no manifiesta ningdn tipo
de sintoma notorio hasta etapas muy avanzadas, cuando se origina una gran pérdida de la
vision.

En este contexto, mediante el estudio de las im&genes obtenidas con equipos de OCT,
se pueden extraer datos cuantitativos de alta fiabilidad y reproducibilidad que permiten
una deteccion precoz del glaucoma con un numero reducido de falsos positivos y
negativos. En este trabajo se pretende aplicar, sobre imagenes circumpapilares
(exploraciones OCT centradas en el nervio éptico), algoritmos que permitan realizar un
estudio exhaustivo a partir de la segmentacion semiautomatica de las distintas capas de
la retina. Ademas, una vez segmentadas las capas de interés de la retina, se pretende llevar
a cabo un proceso de extraccion y seleccion de caracteristicas que permita la creacion de
robustos modelos de clasificacion capaces de predecir la evidencia del glaucoma en
nuevas muestras [3].

Figura 1.2. Ejemplo de una imagen de fondo de ojo (a la izquierda) sobre la que se realiza una exploracién
circumpapilar, dando lugar a una imagen OCT circumpapilar (parte derecha de la figura), en la que se
aprecian las distintas capas de la retina, entre ellas la capa de fibras nerviosas (RNFL).

1.2. MOTIVACION

La motivacién de este proyecto reside en la posibilidad de alcanzar un diagnostico y
un tratamiento precoz de la enfermedad del glaucoma, ya que son las Unicas medidas
eficaces para su control debido a la gravedad de las lesiones y a la pérdida de vision
irreversible. También cabe destacar que el glaucoma supone la segunda causa mas comun
de ceguera en los paises desarrollados y se preve el aumento del nimero de casos en el



proximo afo, por ello, resulta tan importante contar con métodos seguros y fiables de
deteccion. La Organizacion Mundial de la Salud (OMS) estima que, de las 60 millones
de personas que padecen ceguera hoy en dia, aproximadamente un 15% son a causa de la
enfermedad del glaucoma. Esta cifra se prevé que aumente en 20 millones para 2020 [4].
Estos datos se traducen en mas de 10 millones de visitas a médicos todos los afios por
motivos de tratamiento y seguimiento relacionados con esta enfermedad, costo que en
paises como los EE. UU. supera los 1.500 millones de dolares anuales. A este hecho se
le suma que los gastos en atencion médica para el control y el seguimiento del glaucoma
aumentan con el empeoramiento de la enfermedad. Por consiguiente, la deteccion
temprana del glaucoma es de vital importancia de cara a evitar, o retrasar en la medida de
lo posible, la progresion de dicha enfermedad [5].

La tomografia por coherencia optica, OCT, se ha extendido en los Gltimos afios como
una herramienta casi imprescindible para el diagndstico de diversas patologias
oftalmoldgicas como el glaucoma, ya que dan lugar a una mejora en la deteccion precoz
de dichas patologias. Las imagenes que se obtienen mediante OCT permiten el analisis
de las diferentes capas de la retina y la extraccion de datos cuantitativos. Estos parametros
resultan relevantes porque estudios como [6] entre otros, han demostrado que el espesor
de la capa RNFL (Retinal Nerve Fiber Layer) estd intimamente relacionado con la
evidencia de glaucoma. Por ello, este trabajo se alza sobre la idea de un diagnostico
precoz y preciso a través del analisis de parametros tales como el grosor de esta capa, el
cual se postula como el més fiable y empleado. Por otra parte, se trabaja bajo la hipotesis
de que el diagnostico automatico reporta mejores resultados en términos de falsos
positivos y negativos cuando, ademas del grosor de la capa RNFL, se tienen en cuenta
otros parametros relacionados con la textura de la imagen.

1.3. OBJETIVOS

El objetivo fundamental de este trabajo es proporcionar un sistema automatico para
la deteccidn del glaucoma, que pueda ser usado por los especialistas en la préctica clinica,
a fin de facilitar y mejorar el trabajo que desempefian en el diagnéstico de esta
enfermedad. Lo que se pretende conseguir es un cribado entre enfermos y sanos mediante
un diagnostico automatico que no presente altas tasas de falsos positivos y/o falsos
negativos, ya que, al tratarse un aspecto ligado al &ambito de la salud, cualquier error en el
diagnostico podria acarrear grandes consecuencias, principalmente para el paciente, pero
también para el especialista. Para subsanar este tipo de circunstancias, el anélisis en
profundidad del dafio producido en la cabeza del nervio optico es el mejor parametro de
estudio, y la OCT, la mejor herramienta para su analisis [7].

Para alcanzar este objetivo primordial es necesario plantear una serie de objetivos
especificos, que se detallan brevemente a continuacion:

1. Estudio de la anatomia y fisiologia ocular, sobre todo la relacionada con el
glaucoma. Para ello, se plantea una exhaustiva revision de la literatura sobre las

4
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lineas de investigacion actuales para el diagnostico de la enfermedad
oftalmoldgica del glaucoma. También se pretende estudiar el funcionamiento y
las bases de los dispositivos OCT, asi como la interpretacidn de sus imagenes.

2. Generacion de una base de datos de iméagenes gracias a la plataforma OCT
SPRECTRALIS de Heidelberg (detallada con mayor profundidad en la seccion
de materiales). La finalidad en este punto es hacer uso de dicha plataforma para
llevar a cabo la segmentacion de las imagenes y su conversion a un formato
adecuado para la extraccion de ciertas caracteristicas de los sujetos. Dicha base
de datos contiene el "groundtruth” de cada una de las muestras, es decir, la etiqueta
que permite determinar la clase (enfermo o control) de un determinado paciente.
El objetivo es utilizar dicha informacion para entrenar y evaluar los modelos de
clasificacion.

3. Extraccién exhaustiva de pardmetros o caracteristicas a partir de las iméagenes
OCT segmentadas con el fin de encontrar patrones que permitan una buena
clasificacion entre sujetos enfermos y sanos.

4. Seleccion de las caracteristicas mas discriminantes mediante un analisis
estadistico, capaz de eliminar cualquier dependencia o elemento de redundancia
entre clases y variables.

5. Implementacion de una particion de los datos, en entrenamiento, validacion y test,
haciendo uso de técnicas de cross validation tanto externas como internas, a fin
de elaborar modelos de clasificacion robustos frente a la aleatoriedad de los datos.

6. Clasificacion de los datos haciendo uso de diferentes clasificadores supervisados
en el campo del Machine Learning. A través de los algoritmos asociados a las
diferentes técnicas se pretende establecer una correspondencia entre los datos de
entrada y los de salida.

7. Elaboracion de un anlisis exhaustivo de los resultados obtenidos con los métodos
propuestos comparando, con diferentes métricas, los valores alcanzados en
funcion del clasificador empleado. Ademas, también se pretende llevar a cabo una
comparacion lo mas objetiva posible con los resultados publicados por otros
estudios del estado del arte.

8. Identificar y determinar las dificultades y restricciones que se presentan a lo largo
del trabajo para poder plantear mejoras y lineas de investigacion futuras.

1.4. GUIA DE LA MEMORIA

En el siguiente capitulo se realiza una revision bibliografica de todos los aspectos que
conciernen a este proyecto. Se explica desde la anatomia y la fisiologia normales del ojo
humano, hasta los distintos tipos de glaucoma y los parametros Optimos para su
diagnostico, asi como, la técnica mas novedosa y fiable para su deteccion: la Tomografia
por Coherencia Optica.



En el capitulo 3 se detallan los materiales utilizados y la metodologia empleada para
llevar a cabo la preparacion de la base de datos y las tareas de segmentacion y de
clasificacion.

En el capitulo 4 se exponen y se discuten los resultados obtenidos después de la
aplicacion de la metodologia explicada con anterioridad. Ademas, se comparan los
resultados conseguidos con los diferentes clasificadores implementados y se cotejan con
los publicados por otros autores en el estado del arte.

En el dltimo capitulo se ponen de manifiesto las conclusiones extraidas durante la
realizacion del proyecto, se explican las dificultades e inconvenientes encontrados, con
el fin de proponer posibles lineas futuras de investigacion dentro del marco de la OCT y
del analisis de las imagenes que proporciona en el entorno de ciertas enfermedades
oculares como el glaucoma.
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En este capitulo se recogen los conceptos y aspectos mas relevantes del presente
trabajo. Las caracteristicas del ojo humano, la enfermedad del glaucomay el equipo
OCT son las partes principales que comprende.

2.1. CARACTERISTICAS DEL OJO HUMANO

El ojo humano es un 6rgano muy complejo cuya funcion principal es recibir
informacion en forma luminica, analizarla y, posteriormente, transportarla al cerebro en
forma de energia eléctrica a través de la via Optica, donde se procesa dicha informacion
y se produce finalmente el fenémeno de la vision [8].

2.1.1. Anatomiay fisiologia del ojo humano

Conocer la anatomia bésica del globo ocular y su funcionamiento es fundamental
para el posterior desarrollo y entendimiento de las diferentes partes del proyecto. De esta
manera, se realiza un repaso de las regiones de mayor importancia: las capas del globo
ocular y el contenido del globo ocular.

En [9] se demuestra que existen tres capas concentricas que conforman el globo
ocular: la capa externa, la capa media o vascular y la capa interna, tal como se observa en
la figura 2.1. En primer lugar, la capa externa esta formada por la cdrnea, una estructura
que transmite la luz al interior y que protege el ojo contra infecciones y dafios
estructurales; y la esclerdtica, una cubierta rigida y blanca que defiende el ojo y que
mantiene su forma. La capa media o vascular consta del iris, el cuerpo ciliar y la coroides,
tres estructuras que en su conjunto forman la denominada Gvea. El iris es una membrana
con color que controla la cantidad de luz que llega a la retina; el cuerpo ciliar se encarga
de la secrecion de humor acuoso y de la acomodacion para poder enfocar los objetos, y,
por ultimo, la coroides es una capa vascular que proporciona oxigeno y nutrientes a las
capas externas de la retina. La capa mas interna del globo ocular estd constituida
Unicamente por la retina, la parte mas importante del ojo en el presente proyecto. Es una
estructura de tejido nervioso compleja y dividida en capas, que captura y procesa la luz.

Esclerética Cuerpo ciliar

Coroides Retina

Cornea Iris

(a) (b) ()
Figura 2.1. Capas concéntricas del globo ocular y partes de las que consta cada una. (a) Capa externa, (b)
Capa media o vascular, (c) capa interna.



Capitulo 2. Marco teérico

Ademas, existen diferentes liquidos delimitados por las capas expuestas
anteriormente que conforman la cAmara anterior, la cAmara posterior y la camara vitrea.
La camara anterior es la zona comprendida entre la cornea y el iris, y la cAmara posterior
entre el iris y el cristalino; ambas cavidades estan rellenas de humor acuoso, un liquido
transparente que nutre y oxigena estructuras que no tienen aporte sanguineo. Por otro
lado, la camara vitrea es el espacio entre el cristalino y la retina y esta llena de humor
vitreo, un gel transparente y avascular [10].

En el globo ocular también se pueden encontrar elementos imprescindibles para el
proceso de la vision, tales como el cristalino, que es una lente transparente cuya funcién
principal es la acomodacion, o el nervio optico encargado de transmitir la informacion
visual desde la retina al cerebro. En la figura 2.2 se ponen de manifiesto las estructuras
mas relevantes de ojo humano.

Musculo

ciliar

Camara posterior
(humor acuoso)

Cuerpo  yymor
ciliar —yitreo Eje
Fibras visual
zonulares  y Wl .

v Cristalino . Punto ' Nervi
Cémara anterior I& ciego Servio

(humor acuoso) optico xoptlco

Corteza del
cristalino

Iris

Retina

Zénulas

posteriores Esclerética

Coroides

Figura 2.2. Esquema de la anatomia del ojo humano. Imagen adaptada de [11].

2.1.2. Laretinay sus capas

La retina es una capa delgada de tejido transparente sensible a la luz, situada en la
superficie interna del ojo, en contacto con la cara interior de la coroides y rodeando la
cavidad vitrea. Este tejido forma parte del sistema nervioso central y esta compuesto por
fotorreceptores sobre los cuales descansan una serie de capas de neuronas: células
interneuronas compuestas por células bipolares, horizontales y amacrinas; células
ganglionares y; por ultimo, células gliales. Por debajo de los fotorreceptores se halla una
monocapa de células epiteliales (RPE, retinal pigment epithelium) que presenta diversas
funciones esenciales para la visién como el suministro de nutrientes a los fotorreceptores
y el mantenimiento de la integridad estructural de la retina.

Segun se explica en [9], los seres humanos presentan dos tipos de fotorreceptores:
conos y bastones. Estos son los responsables de la fototransduccion, es decir, la
conversion de los fotones que inciden sobre ellos en una sefial nerviosa. Los bastones
actuan con niveles de luz bajos y no estan involucrados en la vision del color, Gnicamente
proporcionan a la imagen una escala de grises, por lo tanto, son los responsables de dar
forma a los objetos; mientras que los conos son responsables de la coloracion de la
informacién. En los seres humanos, el 50% de los conos se encuentran aproximadamente



en la zona de la macula lutea, el area central de la retina donde se produce la mayor parte
de la fotorrecepcion. En el centro de la mécula se encuentra también una pequefia
depresion denominada fovea, encargada de la vision central aguda, ya que contiene la
mayor concentracion de conos en el ojo. Por otro lado, existen zonas de la retina que no
presentan fotorreceptores, tales como el disco Optico y la cabeza del nervio optico, por
donde los axones de las células ganglionares salen del ojo para formar el nervio optico
(vease figura 2.3).

Fovea central

iDisco optica

e

Figura 2.3. Fondo de ojo humano derecho. Imagen adaptada de [12].

Las células que se encuentran sobre los fotorreceptores, es decir, células bipolares,
celulas horizontales, células amacrinas, células ganglionares y células gliales, estan
dispuestas histolégicamente en diez capas paralelas, adaptadas para satisfacer las
necesidades funcionales de cada region de la retina. En [13] se divide la retina en las
siguientes capas:

- Membrana de Bruch (BM). Consiste en una fina lamina elastica que separa la
coroides del epitelio pigmentario de la retina. Su grosor varia entre 2y 4 mm y con la
edad se vuelve mas gruesa, pudiendo interferir en el intercambio correcto de
moléculas y nutrientes.

- Epitelio pigmentario de la retina (RPE). Es una monocapa epitelial continua, en la
que los fuertes complejos de union entre las celulas separan los coriocapilares de los
fotorreceptores creando una barrera hematorretiniana selectiva.

- Capa de fotorreceptores (PR). Los segmentos mas externos de los conos y bastones
estan apilados en este estrato, haciendo de esta capa la Unica parte sensible a la luz de
la neurorretina y el lugar donde se realiza la fototransduccion.

- Membrana limitante externa (ELM). No se trata de una membrana como tal, sino
de una fina ldmina formada por complejos de unién entre las células adyacentes de
Miiller y con perforaciones a través de las cuales penetran las fibras de los conos y
bastones. Es por tanto la zona donde contactan los fotorreceptores y las células de
Miiller.
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Capa nuclear externa (ONL). Contiene los nucleos de las células fotorreceptoras y
presenta su mayor grosor a nivel de la fovea con presencia inicamente de conos.
Capa plexiforme externa (OPL). En ella, los axones de las células fotorreceptoras
de la capa nuclear externa forman conexiones sinapticas con las células bipolares y
horizontales de las capas nucleares internas, produciendo asi el primer paso de
procesamiento en la retina.

Capa nuclear interna (INL). Esta capa contiene los nucleos de cuatro tipos
diferentes de células: horizontales, bipolares, amacrinas y de Miuiller. Las células
horizontales se localizan en la parte externa de esta capa, mientras que las amacrinas
estan en el limite interno. El resto, toman posiciones intermedias en la capa.

Capa plexiforme interna (IPL). Se trata de la segunda capa de procesamiento
retiniano, donde las células portadoras de informacion vertical, es decir, las células
bipolares, se conectan sindpticamente a las células ganglionares. Ademas, las células
amacrinas interacttan en otras redes para ayudar a la integracion de la sefial de las
células ganglionares [14].

Capa de células ganglionares (GCL). Esta capa contiene alrededor de 1,2 millones
de células ganglionares, asi como de células amacrinas desplazadas. Estas reciben
informacidn visual de fotorreceptores a traves de las células intermediarias, bipolares
y amacrinas, y proyectan dicha informacion mediante sus axones en distintas regiones
del talamo, hipotdlamo y mesencéfalo. Es la primera neurona de la via visual, cuyos
axones, no mielinizados a nivel de la retina, constituyen las fibras del nervio 6ptico.
Capa de fibras nerviosas de la retina (RNFL). Queda determinada por los axones
de las células ganglionares, los cuales forman una capa de fibras carentes de mielina
que viajan hacia la cabeza del nervio dptico. Esta capa se caracteriza por ser delgada
y dificil de discernir en la periferia, pero mas gruesa a medida que se acerca al disco
Optico como resultado de la convergencia de todas las fibras de axones ganglionares
de la retina.

Figura 2.4. Imagen de OCT con las distintas capas de la retina segmentadas de forma manual.

11



10 Membrana limitante intema ———

= ;
\ Axones que se
8 Capa de células ganglionares — £S5 9 dirigen hacia el
0.3 (@) nervio éptico

7 Capa plexiforme interma — .~ Célula ganglionar

6 Capa nuclear interna — Célula de Muller

Célula bipolar

Célula amacrina

5 Capa plexiforme externa —
Célula horizontal

Baston

Cono
4 Capa nuclear externa —{

3 Membrana limitante externa —

2 Folorreceplores — EPR

1 Epitelio pigmentario —{

Figura 2.5. Estructura biol6gica de las 10 capas diferenciadas de la retina, junto con las células
pertenecientes a cada capa. Imagen adaptada de [15].

2.2. LAENFERMEDAD DEL GLAUCOMA

El glaucoma es considerado como uno de los casos mas comunes de ceguera, después
Unicamente de las cataratas; provocando una pérdida de vision irreversible en el paciente
glaucomatoso. En la actualidad, la Organizacion Mundial de la Salud sefiala que el
glaucoma afectara aproximadamente a 80 millones de personas en 2020, cifra que se
prevé que continle aumentando con el paso de los afios [16].

Esta enfermedad consiste en una neuropatia crénica y progresiva que produce la
degeneracion gradual del nervio 6ptico y la muerte de las células ganglionares de la retina,
causando de forma simultanea cambios estructurales en el disco Optico por donde los
axones de dichas células salen del ojo hacia el cerebro [17]. En la mayoria de los casos,
el glaucoma se manifiesta inicialmente con pocos o ningin sintoma, causando la
destruccion de celulas ganglionares de forma inadvertida. Por ello, se requiere un
diagnostico temprano a fin de disminuir la progresion de la enfermedad hacia la pérdida
completa de la vision, ya que actualmente el 50% de los pacientes afectados viven sin ser
diagnosticados hasta un estadio avanzada [18].

En condiciones normales, el humor acuoso es producido por los procesos ciliares del
cuerpo ciliar, que se encuentran en la cdmara posterior. A través de la pupila, el humor
acuoso fluye hasta la cAmara anterior donde, gracias a la malla trabecular, la mayoria de
este liquido se introduce en el canal de Schlemm que drena en el plexo epiescleral, un
conjunto de vasos sanguineos. Tanto en el glaucoma de angulo abierto como en el de
angulo cerrado (véase figura 2.6), el factor de riesgo principal estd asociado con una
disminucion en el drenaje de humor acuoso debido a la obstruccion de alguna de las
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salidas del mismo, produciendo asi un aumento de la presion intraocular hasta valores
perjudiciales para las células ganglionares de la retina [19].

El glaucoma de &ngulo abierto (GAA) prevalece en personas de ascendencia europea
y africana. Est4 causado por una obstruccién lenta de los canales de drenaje de humor
acuoso, ya que, a pesar de que la cornea y el iris forman un angulo abierto, se produce
una resistencia al flujo de humor acuoso, resultando en un incremento de la presion
ocular. Se desarrolla lentamente, sin apreciacion del aumento de presion y, a menudo, sin
pérdida de vision notable durante afios [20]. Por otro lado, en China y otros paises
asiaticos, predomina el glaucoma de angulo cerrado (GAC). En este tipo de glaucoma el
aumento de la presién ocular se produce de forma repentina, debido a la obstruccion del
sistema de drenaje que permite el paso del humor acuoso a la cdmara anterior, como
consecuencia del estrechamiento del angulo que forman el iris y la cornea. Suele ir
acompafiado de sintomas y dafios notorios, como dolor ocular repentino, disminucion
sUbita de la vision, presion intraocular excesivamente alta, etc. [18].
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Figura 2.6. Esquema del mecanismo de obstruccion del drenaje de humor acuoso para los principales tipos
de glaucoma. (a) Mecanismo de obstruccién para el glaucoma de angulo cerrado. (b) Mecanismo de
obstruccién para el glaucoma de angulo abierto. Imagen adaptada de [21].

2.2.1. Diagnostico

Muchas formas clinicas de glaucoma estan causadas por un aumento de la presién
ocular, sin embargo, su diagndstico no esta relacionado de forma directa con este hecho,
ya que se pueden presentar casos de pacientes con tension elevada que no padecen
glaucoma, y viceversa. Por lo tanto, el diagnostico de esta enfermedad se basa en la
deteccion de cambios caracteristicos estructurales de la cabeza del nervio optico (ONH,
- del inglés Optical Nerve Head) y de la capa RNFL mediante examenes del dafio
estructural del nervio 6ptico combinado con mediciones del campo visual [20].

Durante afos, para el diagnostico y el seguimiento del glaucoma la Unica técnica
disponible habia sido el examen clinico y la observacién de cambios en las imagenes del
ONH, lo cual era insuficiente debido a la gran subjetividad, que en muchas ocasiones
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conllevaba a la variabilidad en el diagndstico inter e intraprofesional. Es por ello, que, en
la Gltima década, los estudios se han centrado en la basqueda de métodos objetivos para
la ayuda en el diagndstico precoz, ya que un dafio significativo en el ONH y en la capa
RNFL suele preceder a la pérdida de campo visual. Con este fin, se descubrieron diversos
métodos de imagen digital como la polimetria con laser de barrido, la oftalmoscopia con
laser de barrido confocal y la tomografia por coherencia Optica que permiten la evaluacion
cuantitativa y objetiva del ONH y de la capa RNFL, ademas de servir como complemento
a la evaluacion clinica subjetiva.

Sin duda alguna, en los altimos afios, la tecnologia OCT ha sustituido a los demas
sistemas de diagnostico por imagen mencionados anteriormente, suponiendo una
revolucion en la deteccion y en la monitorizacién del glaucoma por su gran capacidad de
identificar el dafio estructural que precede al dafio funcional. La OCT ofrece una gran
resolucion de las estructuras oculares (capa RNFL, células ganglionares de la macula y
cabeza del nervio dptico), asi como la capacidad de visualizacion directa y en tiempo real
de la patologia retiniana, y una cuantificacion objetiva del grosor y los cambios de los
tejidos con alta reproducibilidad y fiabilidad. Lo que hace pionera a esta tecnologia,
ademas, es la capacidad de poder detectar el dafio glaucomatoso mediante imagenes de
corte transversal no invasivas in vivo cuya obtencién no incomoda al paciente, y no
presenta efectos secundarios. Con anterioridad al uso de esta tecnologia, era inimaginable
obtener medidas cuantitativas de pardmetros oculares sin contacto directo con el ojo,
como pasaba por ejemplo con la angiografia con fluoresceina, que necesita de la
inyeccion de un colorante por via intravenosa.

En resumen, la asociacion mundial del glaucoma establecié que los mejores
pardmetros para el diagnéstico de la enfermedad glaucomatosa son el adelgazamiento
gradual de la capa RNFL y del anillo neurorretiniano, un tejido que se halla en el disco
Optico. También sefialé que la deteccion de anomalias o déficits en el campo visual no es
imprescindible para el diagnostico de la enfermedad y que la OCT es, con diferencia, la
mejor tecnologia de imagen digital existente para la localizacion de dafios estructurales
tempranos en el glaucoma; pudiendo identificar el dafio hasta 5 afios antes de la aparicién
de los primeros defectos en el campo visual [22].

2.3. TOMOGRAFIA POR COHERENCIA OPTICA

La tomografia por coherencia oOptica (OCT) es uno de los progresos mas
significativos en el area de la oftalmologia en los ultimos 20 afios. Hoy en dia, para los
especialistas de la retina, la OCT se ha convertido en un instrumento imprescindible en
el diagnostico y en el control de las enfermedades maculares. Por lo tanto, la tecnologia
OCT es empleada por oftalmélogos en todo el mundo diariamente para la deteccién de la
enfermedad del glaucoma. El problema, es que la interpretacion de los resultados que
ofrece esta tecnologia para el estudio del glaucoma precisa de conocimiento acerca del
funcionamiento del dispositivo y de la interpretacién de las imagenes que proporciona.
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En este apartado se explican las bases de la tomografia y la informacion que se puede
extraer de ella.

2.3.1. Funcionamiento y bases

Segun [22], la Tomografia por Coherencia Optica es una tecnologia que se basa en la
reflectometria Optica para la obtencion de imagenes in vivo de alta resolucion de tejidos
transparentes o semitransparentes. De forma anéloga a lo que ocurre con el ultrasonido
en las ecografias, en la OCT se crea una imagen debido a las variaciones en la
reflectividad o retrodispersion de un haz de luz infrarroja de baja coherencia en las
distintas estructuras oculares. ElI hecho de usar luz, en lugar de sonido, aumenta
notablemente la resolucion de la imagen, aunque disminuye el nivel de inclusién en el
tejido a unos pocos milimetros. Las imagenes in vivo, no invasivas y de seccion
transversal de la retina se obtienen gracias a las mediciones de la intensidad y del tiempo
de retardo del eco de luz retrodispersado por los tejidos.

El objetivo fundamental en estos sistemas de imagenes bioldgicas es medir las
distancias en profundidad de las que proceden las reflexiones de la luz infrarroja que
incide sobre los tejidos de interés, para poder detectar las propiedades de estos tejidos, el
tipo de tejido que es y su posicion relativa, que en conjunto formaran la imagen final.
Este principio que rige los dispositivos de OCT tiene diversas aplicaciones aparte de la
formacion de imagenes OCT de la retina, como se explica en este trabajo. Por ejemplo,
existen investigaciones sobre el papel de la OCT en el ambito dermatoldgico, con la
finalidad de detectar anomalias en la piel que pudieran derivar en melanoma [23]. En la
retina, los diferentes tejidos bioldgicos presentan distintos coeficientes de reflexion, vy,
por tanto, diferentes propiedades de reflexion de la luz, lo que da lugar a distintas
magnitudes de eco. Las diferencias relativas en estas medidas posibilitan que la OCT
diferencie las capas de la retina. Para reproducir la configuracién de los tejidos, el sistema
debe determinar las posiciones relativas de las diferentes capas entre si en funcién del
tiempo de retardo del eco (a mayor distancia recorrida, mas tiempo tarda en regresar la
luz al detector). Debido a la gran velocidad de propagacién de la luz, es muy dificil medir
retardos tan pequefios, por lo que se requieren técnicas de interferometria.

Para presentar el concepto de interferometria, es necesario introducir las diferentes
partes de las que consta un interferometro. Por ejemplo, el interferometro de Michelson,
que es el usado en OCT, estd formado por cuatro brazos: un laser o fuente de luz, un
divisor del haz, un espejo de referencia mavil, otro espejo de muestra fijo y un detector o
pantalla.
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Figura 2.7. Esquema del funcionamiento del interferémetro de Michelson.

En primer lugar, la luz procedente de la fuente es dividida en dos haces por el divisor
de haz, que suele ser un espejo semirreflector. Una parte del haz es reflejada y se dirige
hacia el espejo de muestra, mientras que la otra parte del haz atraviesa el divisor y se
refleja en el espejo de referencia. Las trayectorias de ambos rayos reflejados por cada
espejo se encuentran nuevamente en el espejo semirreflector, donde se recombinan e
inciden directamente en el detector. Por consiguiente, al detector llegan dos haces con
diferente fase en funcion de la diferencia de distancia recorrida por cada haz. Cuando el
recorrido de ambos haces es idéntico en distancia, sus fases son iguales y, por tanto,
también sus amplitudes maximas (ya que se suman). Esto es lo que permite conocer la
distancia a la que se encuentra la muestra (en este caso la capa del ojo en cuestion), pues,
en ese instante los espejos se encuentran a la misma longitud, y conociendo la distancia
a la que esta el de referencia, se determina a qué distancia se encuentra la muestra.

En el caso préctico de la retina del ojo humano, el sistema funciona de forma similar.
Cuando el haz original se divide en dos haces, uno va dirigido hacia la referencia, y el
otro hacia la retina. Gracias al fenomeno de la interferencia, se puede determinar la
distancia a la que se encuentra cada estructura de la retina que genera un reflejo
coincidente en fase con el reflejo proveniente del espejo de referencia. Asi, se va
realizando una grafica con las distintas distancias en las que se produce dicho fendmeno
y se construye la imagen en modo axial, denominada A-scan. El resultado de un registro
de muchos A-scans contiguos es una imagen bidimensional de la retina, imagen OCT o
B-scan. El conjunto de varios B-scans se puede emplear para la construccion de un
volumen 3D [24].
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3D-scan

Figura 2.8. Representacion de los tres tipos de imagenes OCT, A-scan, B-scan y 3D-scan. Imagen adaptada
de [25].

2.3.2. Técnicas de oct actuales

En la actualidad existen dos técnicas principales para detectar y comparar la luz
reflectada por los tejidos bioldgicos: la primera basada en el analisis en el dominio del
tiempo (TD-OCT), y la segunda, en el dominio de Fourier. Esta Ultima, a su vez, presenta
dos subtipos: el dominio espectral (SD-OCT) y la fuente barrida (SS-OCT) [22].

- Time Domain OCT

TD-OCT fue la primera técnica utilizada en los inicios de la investigacion OCT, y en
1997 se comercializo el primer dispositivo TD-OCT de uso oftalmoldgico denominado
OCT1, por Carl Zeiss Meditec. Esta técnica es analoga a la imagen por ultrasonido, pero
usando el fendmeno mencionado anteriormente de la interferometria, que requiere el
movimiento mecanico del brazo de referencia para poder estimar la profundidad del
tejido. Con esto, se puede crear una imagen en funcién de las diferencias de la
reflectividad de los distintos tejidos o capas, tal como se aprecia enla figura 2.9. Una
desventaja de este tipo de OCT es que la necesidad de movimientos constantes del espejo
de referencia limita la adquisicion de A-scans a un maximo de 400 por segundo, lo que
se traduce también en una limitacion de la resolucion axial de los sistemas de dominio
temporal a unos 10 pum.
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Figura 2.9. Principio basico de la OCT de dominio temporal. Imagen adaptada de [22].
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- Spectral Domain OCT

El dominio espectral OCT se basa en la obtencion de informacion en términos de
profundidad a partir de las distintas estructuras de forma espectral mediante la
transformada de Fourier. Una de las ventajas de la SD-OCT es que no necesita un espejo
de referencia movil, lo cual permite un aumento de la velocidad de adquisicion de las
imagenes exponencialmente. Esto se demuestra en los sistemas actuales de SD-OCT
disponibles en el mercado, los cuales llegan a tener velocidades de escaneo de 18.000 a
70.000 A-scans por segundo a diferencia de los 400 A-scans por segundo que ofrecen los
dispositivos TD-OCT.

Esta tecnologia usa una fuente de luz de ancho de banda amplio, un espejo fijo y un
espectrometro (véase figura 2.10). La forma de analizar la profundidad de la muestra se
realiza mediante un espectrometro, en lugar de mover el brazo de referencia del sistema.
De esta manera, los patrones de interferencia espectral entre los haces del espejo de
referencia fijo y los haces de la muestra son evaluados por un espectrometro que mide
todos los ecos de la luz simultdneamente y convierte inmediatamente los espectros
adquiridos en los datos de profundidad que conforman un A-scan. Otras de las ventajas
que ofrece SD-OCT es la reduccion de los artefactos® ocasionados por movimientos
oculares y por el aumento de la resolucién hasta 5 um, gracias al incremento de la
velocidad de escaneo. Rapidamente, la SD-OCT sustituy6 a la TD-OCT, convirtiéndose
en el estandar para los fabricantes de OCT.
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Figura 2.10. Principio béasico de la OCT de dominio espectral. Imagen adaptada de [22].
- Swept-Source OCT

La OCT de fuente de barrido (SS-OCT) también basa sus principios en la
transformada de Fourier, pero combina el dominio espectral con algunas ventajas que
presenta la TD-OCT, es decir, relne caracteristicas de ambos tipos.

! Artefacto. Distorsién o error en una imagen causado por algtin instrumento de la medicién o de la
observacion que puede provocar una mala interpretacion de la informacion.
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A diferencia de la SD-OCT, esta técnica usa una fuente de luz con un ancho de banda
estrecho y una longitud de onda sintonizable, de forma que puede barrer una banda
estrecha de longitudes de onda diferentes en el tiempo. Esta variacién de la frecuencia
con el tiempo permite codificar diferentes tiempos de retardo de eco en el haz de luz.

En esta técnica, la fuente de luz es un l&ser de fuente barrida, es decir, ya esta dividida
en un espectro; por lo tanto, ya no se necesita el espectrometro. En su lugar, se hace uso
de un detector de alta velocidad, un fotodiodo, que detecta la sefial de interferometria y
etiqueta los componentes espectrales en el tiempo. Después se usa la transformada de
Fourier para obtener las medidas de los tiempos de retardo del eco y las magnitudes del
eco.

Los SS-OCT pueden alcanzar velocidades de escaneo de hasta 100.000 A-
scans/segundo. También mejoran la relacién sefial/ruido y permiten observar detalles
adicionales y penetrar mas facilmente en los tejidos.

2.3.3. Iméagenes de OCT

Las imagenes de la retina que se obtienen por Tomografia por Coherencia Optica
(OCT) representan la composicién de las capas de la retina en profundidad, a diferencia
de las imégenes de fondo de ojo en las que se visualizan estructuras anatémicas como
vasos sanguineos, macula, disco dptico, entre otras, tal y como se observa en la figura
2.11.

INL ONL GCL NFL

IS EIM Choroid

Figura 2.11. Informacion reflectiva de las distintas capas de la retina en un B-scan de OCT en color. Imagen
adaptada de [26].

Las capas en la imagen tomogréafica tienen una estructura que viene definida por la
capacidad de reflectividad que tiene dicha capa. Esto es, cuando el haz luminoso del
dispositivo OCT llega a la retina, las capas absorben y dispersan parte del haz, de forma
que laimagen OCT de la retina es el resultado de la reflectividad conjunta del tejido. Este
parametro caracteristico es el que permite la distincién de cada uno de los tejidos de la
retina. Los tejidos de alta reflectividad, como las zonas fibraticas, los vasos sanguineos,
etc. presentan colores rojos (blancos en la escala de grises) e indican que el tejido tiene
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una gran capacidad de reflexion, impidiendo el paso de la luz hacia estructuras que se
encuentran por debajo de €él. Por otro lado, la baja reflectividad se asocia a los colores
azules (negro en la escala de grises) que son caracteristicos de los tejidos que muestran
muy poca reflexion a la luz, como las zonas del humor vitreo. Por ultimo, existe una
banda intermedia de reflectividad que se representa con los colores verde y amarillo.

En los B-scans de OCT que se encuentran en la zona préxima al nervio optico, se
observa una banda de alta reflectividad (roja o blanca) en la parte superficial, esta
corresponde a la capa de fibras nerviosas RNFL en la que la alta reflectividad esta causada
por la disposicion perpendicular entre los axones de las células ganglionares y el haz de
luz [27].

Otra caracteristica a tener en cuenta sobre las imagenes de OCT es que se pueden
obtener mediante diferentes patrones de escaneo en funcion de la regién de la retina que
se quiere examinar. La forma de exploracién de cada tomografia en la retina estd marcada
en la imagen del fondo de ojo correspondiente a esa tomografia [28]. Las mas comunes
son el escaneo radial, circular y seccionado, tal como se muestran en la figura 2.12.

(d) ()

Figura 2.12. Presentacion de algunos tipos de escaneo mas comunes en la obtencion de imagenes OCT.
(a) escaneo seccional horizontal, (b) escaneo seccional vertical, (c) escaneo circular, (d) escaneo
volumétrico horizontal, (e) escaneo volumétrico vertical y (f) escaneo radial.
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3.1. MATERIAL

3.1.1. Base de datos de imagenes oct de la retina

El material inicial de este proyecto consta de una base de datos formada por archivos
de imégenes OCT en formato digital, correspondientes a diversos cortes transversales en
la zona de la méacula y del disco Optico. Esta base de datos es proporcionada en el entorno
del proyecto GALAHAD, el cual tiene como objetivo principal el desarrollo de un sistema
OCT de diagnostico de alta resolucion que resulte sencillo de operar. En este sentido, una
parte del proyecto consiste en la implementacion de algoritmos automatizados para la
detecciodn del glaucoma mediante técnicas de Machine Learning, de forma que usuarios
no expertos puedan realizar un diagnostico seguro de esta enfermedad. Con el fin de
conseguir este objetivo, dicha base de datos se pone al alcance del grupo de investigacion
CVBLab del Instituto de Innovacion e Investigacion en Bioingenieria (13B).

Las imagenes son tomadas directamente sobre pacientes enfermos de glaucoma y
sanos en la clinica oftalmoldgica Oftalvist, y llegan etiquetados al laboratorio, es decir, la
clinica entrega los sujetos que son sanos etiquetados como controles, y, por otro lado, los
pacientes con glaucoma etiquetados como enfermos. Los ficheros también sufren un
proceso de anonimizacion de los datos, de tal manera que al grupo CVBLab llegan de
forma totalmente an6nima, para no poder establecer nexos entre un dato y el sujeto al que
se refiere. Los pacientes firman un consentimiento informado, en el cual se garantiza que
el paciente voluntariamente participara en la investigacion. Esta privacidad que ofrece la
base de datos asegura la confidencialidad, la preservacion del bienestar y la proteccion de
sus derechos y seguridad.

Los datos para este andlisis fueron adquiridos durante el afio anterior, 2018, cuando
103 sujetos con glaucoma y 105 sujetos sanos se sometieron a mediciones SD-OCT con
el dispositivo Spectralis OCT, usando el modulo de glaucoma que ofrece la plataforma
Spectralis Heidelberg Engineering. Ademas, se recopilaron otros pardmetros como son
la edad, el sexo, la presion intraocular y la evaluacién del campo visual de los pacientes
glaucomatosos. Originalmente, los ficheros fueron proporcionados con una extension
*.e2e, esto requiere una tarea inicial de descompresién y conversion de los mismos para
obtener el formato deseado, ya que cualquier extension de este tipo, normalmente,
requiere de un software especifico para poder acceder a su contenido y poder trabajar con
dicho material. En este caso, el grupo I3B cuenta con el software Spectralis Heidelberg
Engineering, desde el cual se cargan los archivos *.e2e y se visualizan las imagenes como
la que se muestra en el ejemplo de la Figura 3.1 (a). Dichas imagenes pueden ser
convertidas a formato *.tiff y a *.xml gracias a esta plataforma, con el fin de extraer
caracteristicas y poder trabajar con ellas. Por otro lado, la informacion referente a la
presion intraocular (P10O) y el campo visual es proporcionada a parte, en un archivo con
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extension *.pdf, ya que se trata de estudios completamente dispares al de la obtencion de
las imé&genes SD-OCT (véase la Figura 3.1).

OCTA, DB7404, 05/11/1990
26/10/2018, OD

IR&OCT 30° ART [HS] ART(100) Q: 37 HEIDELBEIG
ENGINEENNG

lativos: 0%
eba: 05:13

PHG Number Patient PIO OD PIO OS

2 0 O © O Fuera de limites normales 1

2 4 © 10|

VEI. 51%

a, o fo 0|0 «
7 0 7 7|5

DM -16.33dB P<05%
DSM 13.35dB P<05%

9
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5
% % 2 4|27 2% % 2
%

5 28 5 |H

(b) (©)

Figura 3.1. (a) Ejemplo de un estudio circular de un paciente de control de la base de datos, donde se
muestra, en la parte izquierda, la imagen de fondo de ojo con la seccion circular en la que se va a obtener
el corte transversal para visualizar las capas de la retina, es decir, la imagen OCT de la derecha. En la
parte inferior izquierda se proporcionan los datos: 1D del sujeto, fecha de nacimiento, fecha del estudio,
o0jo (derecho o izquierdo), angulo de medicién y resolucion. (b) Ejemplo del estudio de pérdida de campo
visual de un paciente glaucomatoso de la base de datos, se puede observar en este caso que los limites
estan fuera de lo normal, es decir, que este sujeto ha perdido mucho campo visual. (c) Ejemplo de la
informacion proporcionada de la presién intraocular, tanto del ojo derecho como del izquierdo.

Hay que tener en cuenta que las imagenes SD-OCT de cortes transversales con las
que se trabaja en este proyecto, van acompafiadas normalmente de una imagen de fondo
de 0jo, en la cual se especifica el tipo de corte 0 exploracion que se ha realizado para ese
scan (véase en la figura 3.1.a). La imagen de fondo de ojo tiene unas dimensiones de
768x768 pixeles, y el B-scan tiene un tamafio de 496x768 pixeles y una alta resolucion,
lo que se traduce en un espacio de almacenamiento que puede ocupar desde 2.3 MB a 3.6
MB. EIl anélisis de ambas imagenes clinicas permite a los médicos identificar las
estructuras que corresponden a los puntos de referencia clinicos comunes.

Cada sujeto que conforma la base de datos puede haber sido sometido a diferentes
estudios, incluso en diferentes dias, obteniendo distintas imagenes segun el protocolo de
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adquisicion (tipo de barrido en profundidad) que se haya utilizado, por lo tanto el conjunto
de todas las imagenes OCT de cada sujeto son muy diversas. Esto es, cada sujeto puede
tener varios estudios diferentes de uno o de ambos 0jos, o0 varios estudios que se han
realizado en diferentes dias; y a su vez, cada estudio puede estar realizado siguiendo un
patron de escaneo diferente, seccion horizontal o vertical, volumen, OCT circular o OCT
radial. Ademas, la informacion de la P10 y el campo visual no esta presente en todos los
sujetos, etc. Por ese motivo, se realiza un analisis exhaustivo de la base de datos aunando
toda la informacion en un archivo *.xIsx para visualizar de forma global todos los datos
y poder emplear criterios de exclusion debido una ausencia de datos, una anomalia en los
mismos o una alta variabilidad en la expresion de dichos datos (véase un ejemplo en la
tabla 1).

. : Circump Vqlume Vqu_me Radial Number of
ID Number | Age Sex Laterality | PIO Visual Number anilla Horizontal Vertical shape segmented
Patient Patient M/F R/L Field of study piffary slides slides (Slides) layers
Out of 1
R 18 normal - 1 - - 9
limits 2
1 - 9
OCTA 21 54 M 3
DB734 1 : : ) 2
0_1964
1219 Out of 4
L 19 normal 1 - - - 2
limits 5
1 9
6
1 - 9

Tabla 1. Ejemplo de la informacion reunida para un sujeto glaucomatoso en el archivo “*.xlsx’

Cada fila de la tabla esta4 formada por un paciente y sus estudios. Los datos que se
extraen del paciente son: 1D (que se obtiene en el proceso de anonimizacion), el nimero
de paciente del total de pacientes proporcionados para cada clase, la edad, el sexo, la
lateralidad del ojo, la P1O de cada ojo, el diagnostico del campo visual, el nimero de
estudios de dicho sujeto, el protocolo de escaneo de cada estudio y el nimero de capas
segmentadas que proporciona el Spectralis.

Con esta vision global de la base de datos, se concluye que en este trabajo resulta
interesante centrarse Unicamente en las imagenes realizadas mediante exploraciones
circulares, ya que posteriormente se vera que para evaluar el grosor de la RNFL (uno de
los pardametros mas interesantes en el diagndstico del glaucoma), es el tipo de scan que
reproduce con mayor fiabilidad este parametro. El primer método de exclusion pues, es
descartar de cada paciente los estudios que no pertenecen a exploraciones circulares, para
centrarse en extraer parametros de este tipo de scans. Por tanto, ahora cada paciente tendra
unicamente 2 estudios circulares, uno para cada ojo, derecho e izquierdo. Por otro lado,
los parametros de PIO y de pérdida de campo visual no son Utiles debido a que dicha
informacion solo esta disponible para sujetos enfermos, no para sanos y, por tanto, no se
puede determinar la evidencia de esos parametros a la hora de diagnosticar un paciente
como sano o glaucomatoso. Asimismo, los estudios que el software Spectralis es capaz
de segmentar correctamente por diferentes motivos (mala adquisicion de la imagen, ruido,
artefactos, etc.) también son descartados de la base de datos final que se usara para llevar
a cabo el proyecto.
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En conclusion, las imagenes de partida de este proyecto se corresponden con los
cortes en profundidad de la retina (imagenes SD-OCT) de las zonas marcadas en las
imagenes de fondo de ojo que llevan asociadas. Esta base de datos necesita una
preparacion, ya que no se puede trabajar con dichas imagenes directamente por motivos
de incompatibilidad de formatos o de datos faltantes. Ademas, debido a la variabilidad de
protocolos de escaneo, es necesario un analisis exhaustivo de la base de datos, con la
finalidad de que se puedan extraer parametros capaces de determinar si un determinado
paciente es sano o si, por el contrario, sufre glaucoma.

3.1.2. Hardware

El presente proyecto ha sido desarrollado y ejecutado en un equipo portatil MacBook
Pro que cuenta con un procesador Intel Core i5 @ 2,7 GHz. La memoria RAM del equipo
es de 8 GB del tipo DDR3, con una velocidad de 1867 MHz. Ademas, cuenta con una
tarjeta gréfica integrada Intel Iris Graphics 6100 1536 MB. Por ultimo, el sistema
operativo se trata de un OS X El Capitan, version 10.11.6.

Debido a la complejidad computacional y a la necesidad de plataformas especificas
como es el software Spectralis Heidelberg Engineering, el grupo de investigacion
CVBLab cuenta con ordenadores de gran potencia de calculo. Para llevar a cabo la etapa
de preparacién de la base de datos y la segmentacion de los casos, el grupo de
investigacion compré dicha plataforma, para disponer de ella y poder segmentar
semiautomaticamente los estudios de cada paciente. Este proceso se realizd mediante
conexion remota a uno de los equipos del grupo de investigacién. Dicho equipo cuenta
con un procesador intel® CoreTM i7-4790K @4 GHz, una memoria RAM de 16 GB (dos
DDR3 de 8 GB cada una) y una tarjeta grafica NVIDIA GeForce GTX760 de 2 GB. El
sistema operativo disponible es Windows 10 Pro de 64 bits.

El laboratorio también cuenta con un servidor, Synology DS416, de 16 TB de
capacidad, en el que se guardan documentos y archivos de interés de todos los proyectos
desarrollados por el grupo de investigacion. En este servidor se alojan también los datos
referentes a este proyecto en cuestion, al que se puede acceder también de forma remota
mediante la conexion VPN de la Universitat Politecnica de Valéncia.

En trabajos de este calibre, es fundamental conocer perfectamente las caracteristicas
internas de los equipos en los que se compilan y ejecutan los distintos algoritmos, ya que
determinaran en todo momento el rendimiento que se puede conseguir en términos de
coste-efectividad, sobre todo.

3.1.3. Software

Heidelberg Engineering (Heidelberg Engineering Inc., Heidelberg, Alemania)
fabrica equipos OCT Spectralis modulares, es decir, con diferentes médulos segun la
aplicacion para la que se requiera. De esta forma, permite a los médicos configurar cada
Spectralis para un diagnostico especifico en la préactica clinica. En este caso, se elegiria
el modulo de glaucoma, que incluye el software de andlisis de la capa RNFL. Todos los
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dispositivos Heidelber Engineering operan sobre la plataforma Heidelberg Eye Explorer
(HEYEX™). Esta plataforma gestiona la informacion de imagenes oftalmicas, permite su
intercambio, almacenamiento y revision de cara a determinar el diagndstico. Ademas,
este programa descomprime los ficheros proporcionados por la clinica Oftalvist, y ofrece
muchas otras herramientas como la visualizacion y la segmentacion de las capas de la
retina.

En cuanto a la ejecucién de los distintos algoritmos necesarios para el aprendizaje
automatico de patrones en las imagenes OCT vy la obtencion de resultados, ha sido
necesario el programa MATLAB® v.R2018a, de The MathsWorks, Inc. (Natick,
Massachusetts, EE.UU.). MATLAB, que proviene del termino MATrix LABoratory, es
una plataforma de computo numérico para la resolucion de problemas, en este caso
ingenieriles. Cuenta con un entorno de desarrollo integrado y tiene su propio lenguaje de
programacion. Gracias a este software, se ha podido trabajar con las extensas matrices de
datos de las imégenes OCT. Ademés, ofrece la posibilidad de representacion y
visualizacion de datos, el desarrollo e implementacion de algoritmos y funciones, el
desarrollo de interfaces de usuario GUI y de tareas de modelado y simulacion.

3.2. METODOLOGIA

Con el fin de abordar esta etapa de forma clara y concisa, se presenta el siguiente
diagrama de flujo, en el que se esquematiza el proceso que se lleva a cabo para la
preparacion y creacion de los modelos de deteccion automatica de patrones en las
imagenes de tomografia por coherencia Optica.

Etiquetas
del
Grountruth

2.2.1
Base de
datos de
imagenes

Preparacion de la
base de datos

Aprendizaje automatico

3.2.2. 3.2.3. 3.2.4.
.. L Matriz de .
Extraccion de Seleccion de L Particion de los
P P caracteristi-
caracteristicas caracteristicas datos
cas

Training Test
Data Data

3.25.

Clasificacion
supervisada o . Evaluacion de
Training Validation los modelos

Data Data

RESULTADOS

Entrenamiento Modelos

Figura 3.2. Procedimiento para la obtencién de los modelos de clasificacion.
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La construccion de dichos modelos de clasificacion hace posible la posterior
prediccion de nuevas muestras de iméagenes OCT, esta seria la aplicacion que este tipo de
estudios presentan en la préctica clinica real. El diagrama de flujo en este caso seria el
siguiente:

Imagen

nuevo N Preparacion de la Extraccion de

imagen caracteristicas

paciente

Modelos I

construidos

v

i | icci6 etiquetada
Matching ! prediccion q

caracteristicas 4

Figura 3.3. Procedimiento para la prediccion de nuevas muestras a partir de los modelos obtenidos.

3.2.1. Preparacion de la base de datos original

El objetivo de esta etapa inicial es conseguir tener los datos de cada paciente,
proporcionados por la clinica Oftalvist como ficheros con extension *.e2e, almacenados
de forma ordenada en archivos de extension *.mat. Este tipo de archivos permiten la
extraccion de caracteristicas necesarias para la construccion de los modelos de
clasificacion de forma relativamente sencilla.

Para realizar esta tarea, se necesita la plataforma Heidelberg Eye Explorer, en la que
se importan los archivos *.e2e de cada paciente. En la vista archivo de paciente se pueden
visualizar los datos e imagenes de los pacientes (véase figura 3.4.), donde cada vista
preliminar representa un estudio (imagen) del ojo derecho e izquierdo que se realiz6 en
una misma fecha. Para exportar los datos a formato *.xml, se procede de la forma
representada en la figura. Una vez se dispone del estudio en concreto en dicho formato,
se visualiza la imagen, y se implementa la opcion que ofrece Spectralis de segmentacion
de las capas de la retina. Cuando en la imagen aparecen las capas segmentadas, se guarda
dicha imagen en formato *tif.

o Heidelberg Eye Explorer
Fle View Record Image Setp Lightbox Window Hep
e[| ~ 22 % = w K
Patient [ORCR-0, 0039-0007, 01/01/ 900. 0033-0007FF ] Potent Baaaics Eye Do
OCT09/02/2010 OCT 09/02/2010 |

00

Figura 3.4. Vista de la ventana de archivo de paciente, donde se cargan los distintos estudios de un sujeto,
para almacenarlos, exportarlos, visualizarlos, etc.
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Ahora junto al archivo *.e2e, se tienen tantas carpetas con ficheros *.xml como scans
tenga dicho paciente, y tantas carpetas con ficheros *.tif (con la segmentacion automética
que proporciona Spectralis) como scans tenga el paciente. Una vez que se realiza este
procedimiento con cada uno de los pacientes, se deriva a aunar todos sus datos en una
estructura *.mat, que contiene los datos caracteristicos del paciente y todos sus estudios
realizados. La estructura de este fichero se organiza de la siguiente forma:

P

T
g ~
D

eFecha de * Width * Width *Imagenes con

realizacién del * Height . ;'cea'lgeht segmentacion
estudio. * Scale o Resnliifim del Spectralis
o Laterality o MR TS
e Data « Types

 Data...

= _/

Figura 3.5. Esquema de la estructura que siguen los ficheros “*.mat’. Se trata de un struct, en el que
aparece el ID del paciente, su fecha de nacimiento, sexo y un campo series, el cual contiene la informacién
referente a cada estudio realizado: fecha en la que se realiz6 el estudio, datos y caracteristicas de la imagen
de fondo de ojo, datos y caracteristicas de la imagen SD-OCT y por Ultimo la informacién que devuelve la
segmentacion de Spectralis.

A continuacién, se realiza la exclusion de los estudios cuyos protocolos de escaneo
son distintos del circular. De esta forma, cada paciente Unicamente presenta los estudios
que pertenecen a imagenes circumpapilares. Se escoge este tipo de imagen por ser el mas
utilizado en el diagndstico del glaucoma, ya que las imagenes estan centradas en el nervio
Optico, alrededor del cual se produce el dafio glaucomatoso. Se realiza una modificacion
en los ficheros *.mat, quedando dos estudios cirumpapilares por paciente, pertenecientes
a cada ojo. El resultado final, después de la exclusion, son 376 estudios, es decir, 376
imagenes OCT circumpapilares, de las cuales 199 pertenecen a los estudios de los sujetos
sanos en ambos o0jos y las 177 restantes son los estudios de los ojos enfermos de los
pacientes.

3.2.2. Extraccion de caracteristicas

La extraccion de caracteristicas es una parte fundamental en la aplicacion de
cualquier técnica de Machine Learning. El objetivo de esta etapa es identificar patrones
discriminativos en las imagenes OCT que permitan a los modelos de clasificacion
aprender qué valores de dichos patrones se asocian a una clase u otra, es decir, a un
paciente sano o a uno enfermo.

Para plantear esta fase, se realiza una exhaustiva revision bibliografica a fin de
disponer de una vision global de las caracteristicas mas empleadas en estudios similares
del estado del arte. El procedimiento que se pretende seguir es el siguiente; en primer
lugar, se extraen aquellas las caracteristicas que segun la literatura tengan relevancia para
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el diagnostico de esta enfermedad, también se proponen otras caracteristicas novedosas
para determinar si son 6ptimas para la deteccion del glaucoma, y por supuesto, se tienen
en cuenta las caracteristicas demograficas.

Tras la revision bibliogréfica, se observa que en la mayor parte de los estudios
publicados sobre la deteccion automaética del glaucoma se hace referencia al uso de las
imagenes OCT para la extraccion de mediciones del disco dptico, la mécula y la RNFL
[71, [29], [30]. En estudios como [31] demuestran que la combinacion de parametros de
textura aplicados en la capa IPL con parametros de espesor de la capa RFNL, mejoran los
resultados de la clasificacion. En este trabajo lo que se pretende es desarrollar un sistema
de ayuda al diagndstico basado en algoritmos de machine learning para detectar
automaticamente el glaucoma. Para ello, se extraen caracteristicas relacionadas con el
espesor de la capa RNFL y variables demograficas y se combinan con descriptores de
textura como los LBP y la matriz de coocurrencias aplicados sobre dicha capa, a fin de
encontrar patrones especificos que asocien los valores de dichas caracteristicas con un
paciente sano o un paciente enfermo.

3.2.2.1. Variables demogréficas

Ademas de las propias imagenes de OCT, como se ha explicado con anterioridad, se
dispone de variables demograficas de los sujetos en estudio, estas son la edad y el sexo.
Para tener una idea a priori de cdmo se distribuyen dichas caracteristicas en esta base de
datos y, de si presentan relacion directa con el padecimiento del glaucoma, se realiza un
pequefio analisis de las mismas.

Distribucién de la edad en sujetos sanos Distri i6n de la edad en sujetos enfermos
£

80 85

80

60

40

1 1

(a) (b)

Figura 3.6. Diagrama de Box-Whiskers de la variable edad, para sujetos sanos (a) y para pacientes
enfermos (b).

Analizando estos datos, se puede observar que las edades de los 105 sujetos sanos de
la base de datos se distribuyen entre los 18 y los 80 afios aproximadamente, con una media
en torno a 48 afos. Por otro lado, las edades de los 103 pacientes con glaucoma se
distribuyen desde los 40 afios hasta casi los 90, con una media alrededor de 67 afios. Estos
datos demogréaficos por si solos no pueden discernir entre sujetos sanos y patologicos,
pero, junto con el resto de las variables, pueden resultar de gran importancia en el
entrenamiento de los clasificadores.
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En el caso de la variable categdrica del sexo, se observa en la figura 3.7. que el 69%
de sujetos sanos son mujeres, y el otro 31% se trata de varones; mientras que, de los
pacientes con glaucoma, el 44% corresponde al género femenino, y un 56% pertenece al
género masculino. Estos datos demuestran que en esta base de datos el género masculino
es mas susceptible de padecer glaucoma.

] Varones
[] Mujeres

69%

(a)

Figura 3.7. (a) Diagrama de sectores con la proporcién de mujeres y varones pertenecientes a la clase
sanos. (b) Diagrama de sectores con el porcentaje de mujeres y varones de la clase enfermos.

Estas variables demograficas, por si solas, son incapaces de proporcionar evidencias
significativas en la clasificacion, pero son imprescindibles en el conjunto de
caracteristicas, por lo que no van a ser sometidas a analisis estadistico a diferencia del
resto, es por ello que se analiza brevemente su dependencia con las distintas categorias.
Ademas, estas caracteristicas demograficas no han sido extraidas, sino que son
proporcionadas directamente.

3.2.2.2. Grosor RNFL

Tal como se ha explicado en la introduccion, el glaucoma se caracteriza por la pérdida
de las células ganglionares de la retina y sus axones, lo cual lleva asociado una serie de
cambios morfoldgicos en el nervio Optico y en la capa de fibras nerviosas de la retina,
que se puede medir cuantitativa y objetivamente a partir de las imagenes OCT. En este
sentido, Spectralis SD-OCT se usa para la medicion del grosor circumpapilar de la capa
RFNL, esta técnica usa un circulo de 3,5-3,6 mm de diametro centrado en el disco dptico,
el méas reproducible para este parametro [32]. La segmentacion semiautomatica que
genera la plataforma Spectralis resulta imprescindible para el calculo del grosor. Por ello,
es necesaria la exclusion de aquellos casos en los que la segmentacion realizada sea
incorrecta, pues de lo contrario, el calculo del grosor de la capa RNFL tambien seria
incorrecto y esto conllevaria la adicion de un gran error en la etapa de clasificacion. El
grosor de la retina se calcula a partir de la imagen segmentada, mediante un algoritmo
que permite calcular la diferencia entre las coordenadas del borde superior e inferior de
dicha capa. El pardmetro de salida devuelve un vector d = {d_1, d 2, d_3, ..., d_N},
siendo N el nimero de columnas de la imagen OCT y d_j = |i - k|, la distancia entre los
dos puntos (i, K) del grosor en una determinada columna j, donde j = {1,2,3, ..., N}, con
el valor de la distancia relativa pixel a pixel.
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A partir del vector obtenido como output del calculo del espesor de la capa RNFL, se
extraen seis caracteristicas de grosor para cada estudio de la base de datos. En particular,
esas seis caracteristicas corresponden a: el grosor maximo en cada imagen OCT,
MAX(d); el grosor minimo, MIN(d) y otras cuatro caracteristicas que se corresponden
con la cantidad de pixeles que caen en unos determinados intervalos de grosores. Para
definir las cuatro caracteristicas restantes, se halla el histograma de los grosores de todos
los sujetos de la base de datos, observando que estos toman valores comprendidos entre
0 y 80 pixeles. Bajo la hipdtesis de que los sujetos que padecen glaucoma presentan
valores de grosor de la capa RNFL menores y que, por el contrario, los sujetos sanos
tienen un espesor mayor en esta capa, se definen cuatro intervalos de grosores. El primer
intervalo abarca los valores de grosor de 0 a 20 pixeles, el segundo comprende entre 21
y 40 pixeles, el tercero entre 41y 60 y el ltimo los valores de 61 a 80 pixeles. De esta
forma, cada una de estas cuatro caracteristicas corresponden al nimero de columnas del
vector d cuyos valores se encuentren dentro de cada intervalo de distancias.

I
I Histograma del grosor de la capa RNFL en todos los pacientes de la BBDD
I I Ty I
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Figura 3.8. Histograma calculado sobre todos los valores de la base de datos para encontrar la division
adecuada de los intervalos de grosores. El primer intervalo corresponde a los valores menores o iguales
que 20, el segundo va de 21 a 40, el tercero abarca desde 41 a 60 y el dltimo toma valores mayores que
61.

3.2.2.3.  Descriptores de textura

Los descriptores de textura se caracterizan por detectar y examinar cambios en los
valores de intensidad entre los pixeles vecinos de una determinada region, a través de
medidas de propiedades como la suavidad, la rugosidad y la regularidad [33]. Estas
caracteristicas pueden utilizarse como herramientas para el reconocimiento de patrones.
En concreto, en este TFG se hace uso de dos tipos de descriptores: la matriz de
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coocurrencia de nivel de gris (GLCM, del inglés - Gray Level Coocurrence Matrix) y los
Local Binnary Pattern (LBP).

-Matriz de coocurrencia: consiste en un estadistico de segundo orden que representa
la frecuencia con la que ocurren diferentes niveles de gris de una pareja de pixeles en una
imagen. Es decir, la GLCM corresponde a una matriz que representa la frecuencia en la
que un pixel con un nivel concreto de gris i aparece en una relacion espacial determinada
con otro pixel con otro valor de gris j, dentro de una ventana especifica de la imagen
(veéase la Figura 3.9). Durante la construccion de la matriz GLCM, se tiene que especificar
el offset, dentro del cual se define el &ngulo de trabajo y el numero de pixeles adyacentes
D; por ejemplo, para una distancia D=1 pixel y un angulo de 45° el offset seria [-1,1]. La
relacion espacial dentro de la ventana de interés puede ser en cualquiera de las 8
direcciones (arriba, abajo, derecha, izquierda y las cuatro diagonales), ademas esta debe
ser cuadrada y con un namero impar de pixeles [34]. En el caso de este TFG, la GLCM
se extrae centrando la atencion exclusivamente en la region de interés correspondiente a

la capa RNFL.
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Figura 3.9. Ejemplo ilustrativo del célculo de la GLCM. En la parte superior, se muestran dos ejemplos
de construccion de la matriz de coocurrencia teniendo en cuenta 1 pixel adyacente y la direccién horizontal
y diagonal, respectivamente. En la parte inferior, se definen los diferentes offset en funcidn de los diferentes
angulos para una distancia de 4 pixeles adyacentes.

Por defecto, para una imagen bidimensional, el nimero de niveles de grises usado es
de 8. Como se observa, las matrices GLCM obtenidas en la figura anterior no son
simétricas respecto a la diagonal, pero para célculos posteriores, esta simetria es
necesaria, por lo que se le suma a la matriz GLCM original su traspuesta. A continuacion,
se normaliza la matriz para expresarla en términos de probabilidad de ocurrencia de cada
evento. Una vez construida esta matriz, se procede a extraer varias metricas, segun lo
establecido en [35]. En particular, las métricas extraidas en este proyecto, a partir de la
obtencion de la GLCM simétrica normalizada son:

e Contraste: medida de la variabilidad de los niveles de gris entre un pixel y su
vecino. Su valor seria 0 en el caso de que la imagen fuera constante, es decir, que
todos los pixeles presentaran la misma intensidad.
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e Correlacién: parametro que indica la correspondencia o relacién de un pixel con
su vecino en toda la imagen, es decir, lo parecidos que son. La correlacion oscila
entre 1 y -1, tomando estos dos valores para imagenes perfectamente
correlacionadas positiva o negativamente, respectivamente.

e Energia: indicador que mide la probabilidad de similitud de las entradas de la
matriz GLCM, es decir, de las parejas de pixeles con distintas intensidades de gris.
Tiene valores bajos cuando las entradas de la GLCM son similares.

e Homogeneidad: medida que indica la proximidad de la distribucién de elementos
a la diagonal de la matriz. Adquiere valores altos cuando la matriz se concentra a
lo largo de la diagonal.

e Entropia: parametro relacionado con el grado de desorden de la imagen, tomando
un valor minimo cuando los pixeles de la ventana de interés presentan
intensidades muy similares.

e ASM (Angular Second Moment): indicador representado por el cuadrado de la
energia y, por lo tanto, también es una medida de la homogeneidad o similitud
local de la imagen.

-Local Binary Patterns: estos descriptores tienen propiedades que favorecen su uso
para la descripcion de las regiones de interés de una imagen como, por ejemplo, la
sensibilidad a los cambios de intensidad y su simplicidad de computo. Se caracterizan por
describir, mediante un operador, patrones a nivel local que pueden servir de ayuda para
el reconocimiento de texturas y para la deteccion de objetos y formas [36]. Existen
muchas variantes de los LBPs, en este trabajo se combinan los LBP uniformemente
invariantes a la rotacion y los invariantes al contraste.

Para entender cada uno de los tipos de LBP, es necesario, en primer lugar, entender
el principio béasico de los operadores LBP. Se obtienen calculando la diferencia binaria
local entre el valor de gris de un pixel x y los valores de grises de los pixeles vecinos, que,
por defecto, corresponde a una matriz de 3x3. ElI método que siguen los LBPs para
caracterizar la diferencia de intensidad entre un pixel y los pixeles de su vecindad es la
siguiente: si los vecinos tienen valores superiores o iguales al valor del pixel central se
les da un valor de 1, si no, adquieren un valor de 0. A continuacion, estos valores binarios
asociados a vecindario, se leen en sentido horario formando un nimero binario, que es el
que caracterizara la textura local de ese pixel central con sus vecinos. Y, por altimo, se
representan en el histograma las etiquetas calculadas para cada pixel central de la ventana
[37]. A continuacion, se visualiza la conversion de ese string binario en un numero
decimal, que es el valor que adquiere el pixel central en ese momento (figura 3.10).

33



1o Binario a decimal

7] s |14 o 1 1 od 1 1] o 182
27 25 24 22 21

1286+ 0 +32+16 + 0+ 4 + 2 +0 =182

Figura 3.10. Principio béasico que siguen los métodos basados en LBP.

Posteriormente, el método para calcular las etiquetas de los LBPs se extiende al uso
de cadenas circulares como vecindario, de cualquier radio R y cualquier numero de
pixeles vecinos P. Con esto, se consigue la invariabilidad frente a cualquier
transformacion mondtona de la escala de grises, es decir, mientras el orden de los valores
de gris de la imagen sea el mismo, la salida del operador permanece constante. Para los
entornos circulares se usa la siguiente notacion:

. - lifx=0
LBPraGi) = S52bs(gp — 90) s = (g ka2 (B

Donde gp se refiere a la intensidad del pixel vecino, gc a la intensidad del pixel central
y p es el numero del vecino contando en sentido horario.

*%e s
L JECRN ) ® O o [
o _e o | o ||\
* / /
| I o
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P=8yR=1 P=16y R=2 P=8yR=2

Figura 3.11. Diferentes radios y nimeros de vecinos que determinan las ventanas circulares que se fijan
alrededor del pixel de interés.

El enfoque mostrado anteriormente no asume ciertas propiedades espaciales y de
contraste de las imagenes que se clasifican por texturas. Por tanto, en la practica, las
texturas pueden producirse a resoluciones y rotaciones espaciales arbitrarias y pueden
estar sometidas a diferentes condiciones de iluminacién; y los LBPS deben ser robustos
frente a estos cambios.

En primer lugar, para eliminar el efecto de la rotacion, se debe asignar un
identificador a las cadenas binarias que sean equivalentes. Por ejemplo, las cadenas
00101000 y 00001010, presentan el mismo numero de cambiosde0alode 1 a0y, por
lo tanto, son equivalentes y quedarian representadas por la cadena que contiene todos los
Os a la izquierda y los 1s a la derecha: 00000011. Para un nimero de vecinos P=8, se
producen 28=256 patrones LBP diferentes, pero Gnicamente 36 son rotacionalmente
invariantes, tal y como se muestra en la Figura 3.12.
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Figura 3.12. llustracion de los 36 LPBs rotacionalmente invariantes con un operador LBPST"};, donde la
primera fila corresponde con los patrones cuyo nimero de transiciones es menor o igual que 2 y contienen
la mayoria de la informacion de la textura de la imagen; mientras que, en el resto, el nimero de
transiciones entre Os y 1s es mayor [38].

Con los LBP rotacionalmente invariantes, se descubrid en [38] que algunos de dichos
patrones contenian méas del 90% de las propiedades fundamentales de la textura en las
imagenes observadas. Estos patrones son denominados uniformes y se corresponden con
los casos encuadrados de la figura anterior. Para definir estos patrones uniformes es
necesario introducir el concepto de ‘“uniformidad” (U) [39], como el numero de
transiciones espaciales de 1 a 0 y de 0 a 1. De esta forma, los patrones representados en
la primera fila tendran un nimero de transiciones espaciales entre Os y 1s igual a cero
(00000000y 11111111) o ados (los otros 7 patrones restantes); mientras que los otros 27
casos presentan un nimero de transiciones igual o0 mayor que 3. Se demostr6é que los
patrones con U< 2 son patrones uniformes y presentan mayor capacidad discriminativa,
por tanto, se les reasigna un codigo de patrén individual. ElI operador de LBP
uniformemente invariantes a la rotacion y a la escala de grises viene determinado por la
siguiente ecuacion:

’ P+1 en otro caso

donde el superindice riu2 indica que los patrones son uniformes e invariantes a rotaciones.
Ademas, se define Uniformidad como:

U(LBPP,R) = [s(gp-1 —9c) — (go — gc)| + Zg;% Is(gp — 9c) — s(gp-1— gc) | (3.3)

Por definicion, para una cadena circular de radio R con un nimero de pixeles del
vecindario P, pueden existir P+1 patrones binarios uniformes, ademas de la etiqueta
“P+1”, que se define para los patrones no uniformes (tal como se indica en la ecuacion
3.2), lo que da lugar a un total de P+2 valores de salida para los LBP[,}'};2 (segun la figura
3.12), 9 patrones uniformes etiquetados de 0 a 8 y 27 restantes que se agrupan en el
conjunto “P+17).
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Segun lo expuesto hasta ahora, LBPS%? proporciona una magnitud constante de la
escala de grises, pero no tiene en cuenta Ios cambios de contraste. Por ello, es habitual
incluir el operador invariante de rotacion de la varianza local (VARpRr), que s invariante
frente a cambios en la escala de grises. Estos dos operadores suelen usarse de forma
conjunta, ya que son complementarios, y la combinacién de ambos ha dado buenos
resultados en otros estudios del estado del arte relacionados con el anélisis de imagen
médica [40]. Cabe destacar que, en lo que respecta al conocimiento de los autores, en este
proyecto es la primera vez que se usa la combinacion de estos LBP sobre imagenes OCT
circumpapilares, cuyos resultados se espera que sean discriminantes entre las distintas
clases.

1 @p_ 1 wp—
VARpR = P 5:%(91) — p)?, donde pu = ;Z§=é 9p (3.4)

En la practica, lo que se pretende es calcular por un lado el operador LBP ”}\,‘2 Yy, por
otro lado, ambos operadores (LBPy%? y VARp g) sobre la ROI (del inglés — Region Of
Interest) de los estudios de cada pauente. De la aplicacién combinada de los operadores
se espera obtener como resultado las imagenes LBP y VAR de dimensiones M x N, de
las cuales se extrae el histograma de la varianza LBP (LBPV). LBPV consiste en la
acumulacion de los valores de VARpr para cada valor de LBPy%%? de acuerdo a la
siguiente ecuacion:

LBPV, x(k) = Z ZW(LBPPR(l Nk, [0,K], (3.5)
i=1 j=1
donde
o~ (VARp p(i,)), if LBPpr(i,j) =k
W(LBP g (i, ), k) = : ' (3.6)
’ 0 en otro caso

siendo k la etiqueta maxima de los LBP.

Ademas de los histogramas de la varianza LBP, se obtiene los histogramas
correspondientes al calculo de los LBP}'¥? sobre la capa de interés.

3.2.3. Seleccién de caracteristicas

Esta etapa consiste en un conjunto de técnicas estadisticas cuyo fin es el analisis
simultaneo de las variables extraidas anteriormente para la reduccion de la
dimensionalidad de dichas caracteristicas. El objetivo es, del conjunto de las 49
caracteristicas extraidas en la etapa anterior (excluyendo las caracteristicas
demogréficas), seleccionar unicamente aquellas que sean realmente relevantes en
términos de independencia entre variables y de dependencia en la relacién variable-clase.

Para ello, inicialmente es necesario realizar una normalizacion de las variables
cuantitativas continuas existentes en la matriz de caracteristicas. Esto es, las variables
toman valores cuyos rangos son diferentes; haciendo que una variable tenga mas peso por
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el simple hecho de tomar valores més altos, no por ser mas discriminante. Para normalizar
las variables y evitar este error, a cada valor de cada caracteristica se le resta la media de
los valores de dicha caracteristica y se divide entre su desviacion estandar acorde con lo
expuesto en la siguiente ecuacion:

_ (x—X)

5 (3.7)

donde x es el valor de una caracteristica en concreto, x es la media de los valores que
toma dicha caracteristica para todos los sujetos y S corresponde a la desviacion tipica.

Cuando las variables han sido normalizadas para que a todas se les otorgue el mismo
peso (importancia), se analiza la relacion que presenta cada una frente a las dos clases
existentes, sujetos de control y sujetos enfermos, en términos de dependencia. Con esto
se pretende discernir qué caracteristicas tienen mayor poder discriminativo. Por ejemplo,
una determinada variable x seria una caracteristica totalmente discriminatoria en el caso
de que siempre tomase un valor A en sujetos sanos y otro valor B para enfermos, siendo
A#B.

El primer paso para poder determinar la capacidad discriminatoria de una variable es
conocer la distribucion que sigue. Para ello, se efectia la “prueba de Kolmogorov-
Smirnov para una muestra”, este test compara la funcién de distribucion acumulada de
una variable con una distribucion teorica determinada, como puede ser la normal, la
uniforme, la exponencial, etc. En particular, para este TFG, se lleva a cabo un contraste
de hipotesis en el que la hipotesis nula, H_O, defiende que la variable x sigue una
distribucion normal de media p=0y desviacion estdndar o=1. Por el contrario, la hipotesis
alternativa, H_1, defiende que no hay evidencia significativa de que la variable x siga una
distribucion N(0,1). Para llevar a cabo dicho contraste de hipdtesis se define un nivel de
confianza del 99,999%, lo que resulta en un nivel de significacion a=0,00001. Aplicando
la prueba K-S se obtiene un p-value, que se compara con el nivel de significacion o, de
manera que si el p-value es menor que a, la variable no sigue una distribucion normal vy,
por tanto, se empleard la mediana para analizar la capacidad discriminativa. Por el
contrario, si la hipétesis nula es aceptada, esto indica que la variable sigue una
distribucion N(0,1) y, por consiguiente, se hace uso de la media para llevar a cabo el
analisis de independencia variable-clase. En la Figura 3.13 se expone un ejemplo de las
distribuciones de las 10 primeras caracteristicas extraidas durante el estudio. Cada
distribucion (en azul) es comparada con la Campana de Gauss (en rojo), la cual es
caracteristica de una distribucion N(0,1), con el objetivo de comparar visualmente ambas
distribuciones.
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Figura 3.13. Representacion de la distribucion que siguen las 10 primeras variables y comparacién con la
distribucién normal N(0,1).

Como se ha explicado anteriormente, dependiendo del resultado del K-S test, se
realiza una comparacion entre las variables cuantitativas y la clase mediante la media o
la mediana. En este TFG, se aborda el problema desde el punto de vista dicotomico, ya
qgue Unicamente existen dos categorias, enfermos y sanos. En esta situacion, se
implementan las siguientes pruebas para determinar el nivel de independencia de cada
variable con la clase:

= T test de Student: Se aplica en el caso de que la variable bajo estudio siga una
distribucion N(0,1). Con esta prueba paramétrica se determina si existe una
diferencia significativa entre las medias de las variables asociadas a cada grupo.
Interesa que las medias sean diferentes, lo que indicaria que las variables tomaran
distintos valores en funcion de la clase a la que pertenezcan.

= Test de Wilcoxon: Es la versién no paramétrica de la prueba T de Student y se
emplea en aquellos casos en que las variables no siguen una distribucién normal.
En esta prueba, se lleva a cabo una comparacion de las medianas de las variables
cuantitativas asociadas a cada clase para discriminar cuéles son realmente
discriminantes.

En los gréficos expuestos en la Figura 3.14, se puede analizar de forma visual cuéles
de las 10 primeras variables tienen mayor o menor poder discriminativo respecto a la
clase. Estos gréaficos, representan los valores que toma cada variable en funcion de la
clase a la que pertenecen los sujetos, son muy Utiles, ya que permiten apreciar a simple
vista qué caracteristicas discriminan mejor que otras. En el caso especifico expuesto en
la Figura 3.14, las caracteristicas nimero 4 y 7 son independientes de la clase, ya que
toman valores similares para ambas categorias. Por ello, a la hora de realizar el contraste
de hipdtesis basado en la independencia variable-clase, se aceptaria la HO, que sostiene
laigualdad entre las medias o0 medianas y, por lo tanto, dichas variables serian descartadas
del estudio.
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Figura 3.14. El boxplot representa la dependencia de las 10 primeras variables respecto a la clase. En
color azul los sujetos con glaucoma y en rojo los sujetos sanos.

El ultimo paso para terminar con la seleccion de las variables es el estudio de la
dependencia entre pares de variables cuantitativas. El objetivo de este cribado es descartar
aquellas variables cuya informacién se encuentra repetida debido a la dependencia que
presentan respecto a otras variables. La correlacion en valor absoluto es el método que se
usa en este estudio para el andlisis de la independencia entre pares de variables. Se vuelve
a realizar un contraste de hipotesis, en este caso, interesando aceptar la hipétesis nula que
mantiene la independencia entre las variables con un nivel de significancia o= 0.00001.
Ademas del nivel de significacion, se define un umbral con valor 0.90 para asi descartar
las variables que estén correlacionadas en mas de un 90% de la informacion que
presentan. Este umbral pretende que las variables que aporten menos de un 10% de
informacion novedosa se descarten, puesto que el resto de informacion puede resultar util
durante la etapa de clasificacion. La matriz de coeficientes de correlacién (véase figura
3.15) mide la correlacion existente entre las 49 caracteristicas sometidas a analisis
estadistico. Correlation of Discriminatory

Figura 3.15. Representacion visual de la independencia entre pares de variables mediante la matriz de
coeficientes de correlacidn. Las zonas mas rojizas corresponden a las de mayor correlacién, mientras
que las zonas azules representan poca dependencia entre variables.
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El resultado del proceso de seleccion es la reduccion de la dimensionalidad de 51
caracteristicas iniciales a 29 que realmente contienen informacion valiosa. Esta nueva
matriz de 29 columnas de caracteristicas y 376 filas de observaciones (estudios de sujetos)
es la que constituye el input para los algoritmos de clasificacion, los cuales deben ser
capaces de aprender durante la etapa de entrenamiento, qué combinacion de
caracteristicas es Optima a la hora de determinar si un paciente tiene glaucoma o esta sano.

3.2.4. Particion de los datos

La particion de los datos es una técnica que se utiliza para demostrar que los
resultados obtenidos al final del proceso son independientes del subconjunto de datos
utilizado para entrenar y testear los modelos de clasificacion desarrollados. Consiste en
dividir los datos de la base de datos en subconjuntos independientes para las consecutivas
fases de entrenamiento y evaluacion del modelo; asi, usando un subconjunto para entrenar
el modelo y otro subconjunto distinto para evaluar su rendimiento, se garantiza la
fiabilidad y la robustez de los resultados.

En funcion del tipo de estudio, existen diferentes técnicas para la particion de datos.
Las técnicas de validacion cruzada mas utilizadas son hold out, k-fold cross validation y
leave-one-out. La técnica holdout por ejemplo, se caracteriza por realizar una Unica
particion de datos, lo cual no resulta muy robusto porque depende del efecto de la
aleatoriedad; k-fold cross validation es el que se usa en este trabajo puesto que es mas
robusto y, por ultimo, leave-one-out solo tiene en cuenta una muestra para test y el resto
para training, se suele utilizar cuando se tienen pocos estudios y se necesitan bastantes
para el entrenamiento. En este TFG, como se ha dicho, se utiliza la técnica de K-fold cross
validation, que consiste en dividir aleatoriamente los datos de la matriz de caracteristicas
extraidas en k subconjuntos balanceados con respecto a las clases, es decir, estos
subconjuntos tienen el mismo tamafio de muestras y el mismo nimero de estudios de cada
clase. De esta manera, el modelo es evaluado con una de las particiones k, y entrenado
con los k-1 subconjuntos restantes. La particién en subconjuntos ha de hacerse k veces,
de forma que cada vez el conjunto de prueba esté formado por datos distintos de la base
de datos, es decir, todos los subconjuntos han de pasar por el test y por el entrenamiento,
en diferentes iteraciones, a fin de garantizar la robustez de los modelos (véase la ecuacion
3.8). Una vez se han entrenado los k modelos con los distintos conjuntos de
entrenamiento, el resultado final se reporta como la media de los k valores obtenidos para
las diferentes métricas calculadas sobre cada uno de los k subconjuntos de test.

k
1 L
pi=k_1zlpj,v,¢1 (38)
J:

En estos modelos de clasificacion normalmente existen dos tipos de validacion
cruzada, externa e interna. Comdnmente, se suelen emplear ambos para asegurar la
robustez de los modelos desarrollados. Inicialmente, se realiza una particion externa, tal
y como se ha detallado anteriormente, dividendo el conjunto de datos en Training Data
y Test Data (véase la Figura 3.16). Posteriormente, se lleva a cabo una validacion interna

40



Capitulo 3. Material y métodos

en el subconjunto de entrenamiento, para separarlo a su vez en otros dos subconjuntos:
entrenamiento (subconjuntos naranjas de la Figura 3.16) y validacion (subconjuntos rosas
de la Figura 3.16). El objetivo en este punto es la optimizacion de los hiperparametros
durante la etapa de entrenamiento evaluando cada uno de los modelos creados con el
subconjunto de validacion. Una vez se lleva a cabo el proceso de optimizacion, se hace
uso de todo el conjunto Training Data para entrenar un clasificador con los
hiperparametros seleccionados. En este estudio, tanto para la validacion cruzada k-fold
externa como interna, se usa k=5.

All Data

Training Data Test Data

Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5

1 1 1
Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5 ) . )
Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5 Training 3 ¥ W
Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold4  Fold5 4 4 4
Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5 5 5 5
Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5 Test
External Cross Validation Internal Cross Validation

Figura 3.16. Esquema visual de la particion de datos externa e interna segtn el método de validacion
cruzada k-fold con k=5. En la validacion cruzada externa los rectdngulos azules representan los datos de
Training y los verdes los de Test. En cuanto a la validacién cruzada interna los rectdngulos naranjas
corresponden a los datos de entrenamiento y los rosas a los de validacion.

3.2.5. Creacion de modelos predictivos

En este TFG se implementan diversas técnicas de clasificacion supervisada para la
creacion de modelos de clasificacion orientados a la busqueda y reconocimiento de
patrones en imagenes OCT para el diagnostico de la enfermedad del glaucoma. La
clasificacion supervisada permite la construccion de modelos partiendo de objetos con
unas caracteristicas comunes y ya etiquetados en sus respectivas clases, es decir, que
cuentan con un groundtruth. En la practica, estos modelos ya entrenados son utiles a la
hora de etiquetar nuevos objetos de los que se desconoce la clase a la que pertenecen. Por
lo tanto, el objetivo de este proyecto es el desarrollo de modelos de clasificacion capaces
de predecir la clase de conjuntos de muestras de las que se desconoce su groundtruth.
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A partir de estas bases, la mayoria de articulos destinados al estudio de la deteccion
del glaucoma mediante parametros extraidos de las imagenes OCT utilizan métodos de
Machine Learning como son Random Forest [41], Naive-Bayes [42], Supported Vector
Machine [43] y K-Nearest Neighbor [44].

En el caso del presente trabajo, se hace uso de una serie de clasificadores basados en
algoritmos de machine learning para la deteccion de la enfermedad del glaucoma,
siguiendo lo publicado en la literatura cientifica. Asi, se construyen 5 modelos de
clasificacion para cada uno de los 5 subconjuntos de entrenamiento generados tras la
particion de los datos. Para la construccion de los modelos se hace uso de la aplicacion
disponible en la plataforma de Matlab Classification Learner y tras un breve analisis, se
demuestra que el problema de clasificacion no es linealmente separable, ya que ningin
clasificador basado en ecuacién de primer orden proporciona buenos resultados. Es por
ello, que se pretende abordar el estudio haciendo uso de tres clasificadores no lineales
que son detallados a continuacion:

- Support Vector Machine (SVM)

Este tipo de clasificadores consiste en un conjunto de algoritmos de aprendizaje
supervisado cuyo objetivo es encontrar el hiperplano que maximice la distancia de
separacion entre los datos de las distintas clases, denominado “hiperplano 6ptimo” (véase
la figura 3.17). En primer lugar, se definen diferentes hiperplanos en busca de aquel que
maximice la distancia entre las clases. De este modo, las muestras que estan etiquetadas
con una categoria se encuentran a un lado del hiperplano, y los puntos que estan al otro
lado del hiperplano perteneceran a la otra clase. Una vez hallado el hiperplano 6ptimo,
los “vectores soporte” se definen como los puntos de las distintas clases mas cercanos al
hiperplano 6ptimo [45].

A A
@ g (b) g

Figura 3.17. Los puntos azules representan los valores de una clase y los puntos rojos los de otra clase.
(a) Posibles hiperplanos para la separacién de los datos de cada clase, siendo el verde el hiperplano
optimo. (b) Hiperplano éptimo, cuyo margen m a los vectores de soporte es maximo.

En muchas ocasiones, la busqueda de un hiperplano es sencillo, ya que las muestras
0 puntos son linealmente separables. Este método también es robusto frente a los valores
atipicos (outliers) de las muestras, ya que el método segrega las clases linealmente
ignorando estos outliers, y genera el hiperplano 6ptimo. Sin embargo, en otros casos, el
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conjunto de datos no es linealmente separable, por lo tanto, es necesario hacer uso de una
funcion kernel para la transformacion del espacio a otro de mayor dimensionalidad en el
que los datos si sean linealmente separables.

La clasificacion de los datos de este estudio se aborda desde el punto de vista
cuadrético, es decir, se utiliza una funcion kernel polindmica de grado 2, que sigue la
formula:

k(xi,x) = (] x; + )P (3.9)

donde c es la constante de la funcion polinomial y p el grado, xiy X;j son caracteristicas
[46].
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Figura 3.18. (a) Ejemplo de un caso linealmente separable. (b) Ejemplo de un caso linealmente separable
con outliers. (c) Ejemplo de un caso no separable linealmente.

Para la clasificacion de los datos de este TFG, se hace uso de la herramienta de Matlab
Classification learner de la toolbox Statistics and Machine Learning. Este software
entrena modelos para clasificar los datos mediante diferentes clasificadores de
aprendizaje automatico supervisado. Para llevar a cabo el entrenamiento del clasificador
SVM, el conjunto de entrenamiento se subdivide en training y validation a fin de
optimizar en las diferentes iteraciones los parametros C y Gamma caracteristicos de este
tipo de clasificador. También cabe mencionar que se implementa una clasificacién basada
en la técnica OneVsOne (OvO) ya que se trata de un problema de clasificacion binario.

- Perceptréon multicapa

Un perceptron multicapa (MLP, del inglés - Multilayer Perceptron) es un tipo de
red neuronal feedforward (con conexiones hacia delante) que surge por la necesidad de
resolucion de problemas no separables linealmente [47]. Estos modelos son
sobresalientes en el reconocimiento y deteccion de patrones, segun la literatura.

El perceptrdon es el modelo matematico mas simple de lo que podria ser una neurona
bioldgica, donde la informacion llega a una neurona, se procesa y genera conocimiento,
el cual se transmite a las neuronas colindantes. Las redes neuronales de machine learning
se pueden comparar con las unidades biolégicas del ser humano, es decir las neuronas.
Asi pues, en la figura 3.19 se muestra la similitud en cuanto a arquitectura entre el
elemento basico del perceptron y la anatomia neuronal biologica. En las neuronas
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bioldgicas los estimulos externos corresponden a las variables de entrada en el perceptron
(X1,X2,...,xn), la sinapsis que realizan las neuronas entre si para el intercambio de esos
estimulos coindicen con los pesos del perceptron, el cuerpo celular de la neurona
bioldgica en el perceptrdon es el encargado de aplicar la funcion de agregacion y la funcién
de activacion vy, por ultimo, el axén biolégico corresponde a la variable de salida del
perceptron.

Estimulos externos
o salida de otras neuronas

1 1 |
1
Estimulos | 1 nas | Cuerpo \
w, externos | | e ! Celular : Ax6n
W e % ' i
NL o I 1 @] |
5 O X — —L_ |
N e® N~ Cuerpo celular % — @____:__’ I_ Ly
s l Sinapsis [ : /:/ =
A ) i i !
N ¥ g e |
‘ _ i i i
>~ v - 1 /ﬁ - : ! 1
) " - 2 ! |
j (‘ ol N\ Variables | 1 I [Funciénde | [Funciénde| 1 [Variable de
ST ) N deentrada | | Pesos ! | agregacién activacion | ! | salida
) ) 1 M !
AN 1 | |
Axon

Figura 3.19. Arquitectura basica de una neurona artificial, andloga a la anatomia y fisiologia de las
neuronas biolégicas.

Este tipo de redes estan compuestas fundamentalmente por tres capas. La primera es
la capa de entrada, corresponde a las variables de entrada al clasificador, por lo tanto,
consta de tantas neuronas como caracteristicas se seleccionan en el estudio, en este caso
29 neuronas. La ultima capa es la de salida, la cual se compone de tantas neuronas como
clases se pretenden predecir; en este caso por tratarse de un problema de clasificacion
binario, la capa de salida esta formada por dos neuronas. Las capas intermedias se
denominan capas ocultas, estas se encargan de realizar un procesamiento no lineal de la
informacion recibida. Hay que tener en cuenta que los perceptrones con mas de dos capas
ocultas son capaces de presentar overfitting?.Por tanto, el nimero de capas ocultas y de
neuronas en cada capa son pardmetros a optimizar.

El algoritmo de los perceptrones multicapa se basa en un modelo de propagacion
hacia adelante y hacia atras con el fin de actualizar los distintos pesos y minimizar el error
que proporciona la funcion de pérdida obtenida durante la propagacién hacia adelante
para cada época (véase figura 3.20). Cada época es un ciclo completo de presentacion de
los patrones de entrenamiento.

2 Overfitting. Sobreajuste de un modelo a los datos de entrenamiento provocando el empeoramiento
de la capacidad predictiva y el error de validacion.
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Forward propagation

» L(v,Y)
W1,1 Capa
/ C Neculta
W12 A\
\\\\\

w(t+1) -
Backward propagation

Figura 3.20. Arquitectura de un perceptron multicapa con una Unica capa oculta, n entradas y m salidas
[40].

Mediante la propagacion hacia delante, el perceptron define una relacion entre las
variables de entrada y las de salida. Para ello, cada neurona aplica una funcién de
activacion a la informacién de entrada, es decir, al sumatorio del producto de las salidas
de la capa anterior por sus pesos correspondientes, devolviendo asi, una salida que sera
transmitida a la siguiente capa oculta. Las funciones de activacion mas comunes para el
perceptron multicapa son la funcién sigmoidal y la tangente hiperbdlica. La activacion
(salida) de las neuronas de la capa c se formula asi:

af = f(z’]?;;lwﬁ‘l af™t +uf) (3.10)

donde ajc‘1 son las activaciones de las neuronas de la capa anterior, wfi‘l los pesos y uf
un bias.

Puesto que el algoritmo de aprendizaje del perceptron multicapa es supervisado, el
objetivo es la modificacion de los parametros de la red de forma que la salida de la misma
sea lo mas proxima posible a la salida conocida y proporcionada por el supervisor. Dado
este hecho, el aprendizaje se enuncia como un problema de minimizacion de la funcion
error (L(y,¥) segun la figura 3.20). Existen varias funciones de error o pérdidas usadas
para los MLP, las mas empleadas suelen ser la de minimos cuadrados y la funcion de
entropia cruzada (cross-entropy).

Aunque se desea minimizar el error total, para realizar el aprendizaje de la red, el
procedimiento que se lleva a cabo consiste en la minimizacion de los errores para cada
patron gracias a la implementacion de un optimizador (w(t+1) segun la figura 3.20), que
recalcula los pesos en cada época con el objetivo de minimizar el error global [48].
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En este trabajo fin de grado, se implementa un MLP con una capa oculta, con la
finalidad de evitar el overfitting que pueden producir los MLP con dos capas. Durante la
etapa de validacion en el entrenamiento de la neurona, se optimiza el nimero de neuronas
que comprende dicha capa. Para el aprendizaje, se implementa la técnica de gradiente
conjugado escalado, modificando ciertos parametros que vienen definidos por defecto,
estos son la tasa de aprendizaje que se establece en 0.05 y el ratio para disminuir la tasa
de aprendizaje con un valor de 0.8. Este optimizador se presenta segun la férmula:

1+t) =xw(t L(y,9), 3.11
Wl +8) =ew() + 10 s L4 9) (3.11)
donde o es el momento, w(t) inicialmente toma valores aleatorios y L(y, ) es la funcion
de pérdidas, en este caso correspondiente a la entropia cruzada que se mide de acuerdo

con la formula:
Ly9) == ) yilog®), (3.12)
i

donde y; son los valores deseados e ¥; son los valores reales de las etiquetas que devuelve
la red [40].

Se modifica el nimero de épocas de 1000 a 500 y el nimero de fallos maximos de 6
a 20, de esta forma si durante 20 épocas el algoritmo no es capaz de disminuir el error, se
detiene obteniendo los valores de la mejor época. Por otro lado, es necesario modificar la
estrategia de separacion de datos, ya que la red parte los datos en test, validacion y
entrenamiento; como ya se ha realizado la validacion cruzada externa, se parte de los
datos de entrenamiento, por lo tanto, no se necesitan datos de test. Unicamente se realiza
una validacién cruzada interna, separando datos de entrenamiento (90%) y datos de
validacion (10%).

En resumen, se implementa una red neuronal feedforward con 29 entradas que se
corresponden a las caracteristicas seleccionadas y una capa oculta, que da lugar a una
salida con las 2 categorias que se pretenden clasificar. El nGmero de neuronas de la capa
oculta se determina durante la etapa de validacion.

- K-Nearest Neighbor

Este clasificador se basa en el sencillo principio de que las observaciones u objetos
se clasifican en funcion de la clase mas frecuente a la que pertenecen sus vecinos mas
cercanos. Usualmente, se tienen en cuenta mas de un vecino, por ello se conoce como
clasificacion de k-vecinos més cercanos.

En la figura 3.22 se puede apreciar un ejemplo del funcionamiento del algoritmo del
clasificador en cuestion. El procedimiento a realizar es el siguiente: en primer lugar, se
mapean las caracteristicas a un espacio n-dimensional, donde se calculan las distancias
de los casos ya etiquetados al caso que se pretende clasificar. A continuacion, se
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seleccionan los K casos mas cercanos al nuevo caso, y por ultimo se le asigna a dicho
caso la clase més frecuente entre esos K vecinos mas proximos [49].
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Figura 3.21. Ejemplos de la clasificacion con diferentes vecinos. (a) 1-nearest neighbor, (b) 2-nearest
neighbor y (c) 3-nearest neighbor, de izquierda a derecha [50].

Los k vecinos mas cercanos se definen en funcién de la distancia métrica,
normalmente se usa la distancia euclidea, que se calcula como:

dp,q) = (@ —q)? (3.13)

Otra forma de hacer uso del clasificador KNN es asignando diferentes pesos a los K
vecinos seleccionados, de forma que los vecinos mas alejados del caso bajo estudio (en
términos de distancia euclidea) ponderan menos que los que estan mas proximos. Esto se
implementa mediante la votacién ponderada por distancia, es decir, el peso de los K
vecinos se determina de forma inversamente proporcional a la distancia de los mismos al
caso a clasificar. De esta forma, se asigna una mayor importancia a la clase que presentan
los casos mas cercanos [51].

Concretamente, para este proyecto se ha empleado el clasificador K-Nearest
Neighbor haciendo uso de la técnica de pesos ponderados y utilizando la distancia
euclidea como métrica para calcular la diferencia entre cada observacion y los K-vecinos
seleccionados. Es importante resaltar en este punto que se ha definido K=10 vecinos para
determinar la clase correspondiente de cada observacion.
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4.1. METRICAS EMPLEADAS

A continuacion, se explican las diferentes métricas que se usan para la evaluacién de
los modelos desarrollados. En primer lugar, se lleva a cabo una primera evaluacion en la
fase de entrenamiento, ya que se cree conveniente mostrar los resultados obtenidos
durante el cross validation interno de dicha etapa, porque en funcion de ello se han
conformado los modelos de clasificacion definitivos. Durante la etapa de test, las métricas
se extraeran al aplicar el conjunto de datos de test, es decir, al realizar la prediccién de
los modelos ya entrenados [52].

En primer lugar, resulta adecuado conocer los cuatro tipos de solucion que puede
proporcionar la clasificacion:

1) Verdadero positivo (VP): la imagen y, por lo tanto, el sujeto es clasificado
como glaucomatoso y en realidad si que presenta dicha patologia.

2) Verdadero negativo (VN): el sujeto es clasificado como sano y realmente es
sano.

3) Falso positivo (FP): el sujeto es clasificado como glaucomatoso, pero en
realidad no presenta glaucoma.

4) Falso negativo (FN): se predice que el sujeto no presenta glaucoma, pero
realmente si que lo padece.

- Sensibilidad o tasa de verdaderos positivos: indica la efectividad del clasificador
para identificar verdaderos positivos. Si se considera la clase positiva enfermo y
la clase negativa sano, la sensibilidad mide la capacidad que tiene un modelo para
predecir un elemento con la clase enfermo que efectivamente es enfermo.

_— vp
Sensibilidad = VPTFN (4.1)

- Especificidad: hace referencia a la capacidad que tiene el clasificador para
identificar correctamente a un individuo sano. En el caso binario anterior, la
especificidad seria la capacidad del clasificador para identificar un sujeto sano
que es sano realmente.

VN

Especifidad = VN T FP

(4.2)

- Valor predictivo positivo (VPP, del inglés - Predict Positive Value): mide la
eficacia de un modelo para predecir resultados positivos. Es decir, la cantidad de
etiquetas positivas que se aciertan respecto a las que se han predicho como
positivas.

VPP = e 4.3
" VP +FP (43)
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Valor predictivo negativo (VPN, del inglés - Predict Negative Value): es la
proporcion de pacientes sanos que se aciertan respecto al total de pacientes que
se etiquetan como sanos. Se estima como el nimero real de resultados negativos
entre el total de sujetos con un resultado negativo en la prueba:

VPN = VN 4.4
" VN+FN (4.4)

Accuracy: es la medida de rendimiento de un modelo mas intuitiva e indica la
relacion entre la observacion predicha correctamente y el total de observaciones.
Esto es, la accuracy mide la tasa de acierto al etiquetar los sujetos sanos con la
clase sano y los enfermos con la clase enfermo.

VP +VN
VP +VN+ FP + FN

Accuracy = (4.5)

AUC (del inglés, Area Under Curve): mide el area que se recoge bajo la curva
ROC (Receiver Operating Characteristic). Para su comprension es necesario
describir la curva ROC como aquel grafico que muestra la relacion entre la tasa
de falsos positivos (False Positive Rate) y de verdaderos positivos (True Positive
Rate), con el fin de determinar la capacidad discriminatoria de un clasificador. La
Tasa de falsos positivos corresponde al cociente entre falsos positivos y sujetos
sanos reales o a la unidad menos la métrica de la especificidad, y la tasa de
verdaderos positivos es equivalente a la sensibilidad. El caso ideal seria la unidad,
es decir, mejor capacidad de discriminacién cuanto mayor sea el area bajo la
curva.

FP e
FPR = FPIVN - 1 — Es pecificidad (4.6)

F-Score: medida de precision que tiene un test. Para su célculo se combinan los
valores de precision y sensibilidad.

p o 2 - VPP - Sensibilidad L7
TeCISION = bbb 1 Sensibilidad (4.7)

VALIDACION EN LA ETAPA DE ENTRENAMIENTO

Tal como se explico en la secciéon de particién de los datos en el apartado de
Metodologia, se realiza un cross validation externo y otro interno, de forma que, en cada
una de las 5 iteraciones de la validacion cruzada externa se lleva a cabo a su vez, otra
particion del conjunto de entrenamiento en 5 subconjuntos (sub-entrenamiento y
validacion). Durante la validacion cruzada interna, se extraen resultados para cada uno de
los 5 conjuntos de validacion. En la Figura 4.1 se exponen algunas graficas y métricas
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que se extraen para el primer conjunto de validacion con su respectivo conjunto de
entrenamiento.
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Figura 4.1. (a) Curva ROC y AUC obtenidos en el entrenamiento del modelo SMV cuadratico para el
primer conjunto de validacion. (b) Matriz de confusion obtenida al realizar la validacion cruzada interna
del modelo SVM cuadrético. (c) Curva ROC y AUC tras el entrenamiento y la validacién interna del
clasificador KNN con pesos. (d) Representacion de la matriz de confusion obtenida en el entramiento del
modelo KNN con pesos.

Ademas de estos dos graficos obtenidos del entrenamiento de ambos modelos, SVM
cuadratico y KNN con pesos, la plataforma Classification Learner devuelve un valor de
accuracy perteneciente a esta validacion interna. Para este ejemplo los valores de
accuracy para SVM cuadratico y KNN con pesos son 76,4% y 74,4%, respectivamente.
Esta validacion interna se realiza con el propdsito de optimizar los hiperparametros de
cada modelo y, asi conformar el modelo definitivo para poder llevar a cabo la prediccion.
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Por ejemplo, en SVM se pretenden optimizar C y Gamma, que son el BoxConstraint y el
KernelScale, respectivamente.

En cuanto a los modelos basados en Feedforward Neural Network, es decir, el
Perceptron Multicapa, se procede de forma semejante, ya que para cada una de las 5
iteraciones también se realiza una particion en 5 subconjuntos para entrenar el perceptron.
De esta manera, se entrena el modelo y, mediante la funcion de pérdidas cross-entropy,
se determina cudl es el numero Optimo de neuronas en la capa oculta definiéndose la
arquitectura definitiva de la red acorde con los resultados de esta etapa de entrenamiento.
A continuacion, (en Figura 4.2) se exponen a modo de ejemplo, algunos resultados
cualitativos y cuantitativos que se obtienen para un determinado subconjunto de
validacion.

Best Validation Performance is 0.14693 at epoch 26
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Figura 4.2. Resultados pertenecientes al modelo de perceptrén multicapa con la mejor validacién interna
durante la primera iteracion. (a) Grafica de evolucion de la entropia cruzada (funcién error) del
entrenamiento (azul) y de la validacion (verde). (b) Aprendizaje del modelo en funcidn del gradiente y del
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numero de épocas consecutivas en que el rendimiento de la red se degrada. (c) Curvas ROC del conjunto
de entrenamiento y de validacién. (d) Matrices de confusion del entrenamiento y de la validacion
generadas a partir del entrenamiento y validacion de la red.

Segun los datos proporcionados en la Figura 4.2.a, se puede comprobar que el
aprendizaje de la red se detiene en la época 26 siendo la Gltima en la que el modelo mejora
sus resultados. Sin embargo, como se define un criterio de parada de 20 épocas y en la
época 26 se produce la tltima mejora, el entrenamiento no se detiene hasta la época 46.
En la Figura 4.2.b se representa el gradiente del aprendizaje y el nimero de épocas que
el rendimiento de la red disminuye o aumenta con respecto a la época anterior. Esto es,
como en las 20 épocas consecutivas a la época 26 se observa que el rendimiento de la red
no mejora con respecto a dicha época, el entrenamiento de la red se detiene, como se ha
comentado anteriormente. En la Figura 4.2.(c-d) se reproducen las curvas ROC y las
matrices de confusion, en los que los resultados de test no se proporcionan debido a que
en esta seccion solo se realiza el entrenamiento de los modelos. Esto se debe a que, el
perceptron multicapa por defecto proporciona resultados de entrenamiento, validacion y
test, pero en este caso el algoritmo es programado manualmente y modificado para
agrupar el conjunto de datos Unicamente en datos de entrenamiento y de validacion. El
conjunto de test se define por otro lado, para que solo sea usado en la etapa de prediccion
y no durante el entrenamiento.

Tras la etapa de validacion se obtiene una red neuronal feedforward con 29 entradas
que se corresponden a las variables seleccionadas, una capa oculta con 19 neuronas y una
capa de salida con las 2 categorias que se pretenden clasificar.

| NON ) Pattern Recognition Neural Network (view)
Hidden Output
Input Output
P wl wl ]ih‘ p
19 2

Figura 4.3. Modelo de red neuronal implementado en esta clasificacion binaria entre sujetos enfermos y
sanos de glaucoma tras la optimizacion de los parametros en la etapa de entrenamiento.

4.3. RESULTADOS EN LA ETAPA DE TEST

En la etapa de prediccion o test se extraen, y se representan, los resultados de la
evaluacion de los modelos entrenados para cada conjunto de entrenamiento en funcion
del clasificador utilizado. Por Gltimo, se comparan las diferentes métricas extraidas para
cada clasificador con el objetivo de determinar cual detecta con mayor fiabilidad la
presencia o no de glaucoma en los sujetos.
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Capitulo 4. Resultados y discusion

Como se ha comentado anteriormente, existen 5 modelos entrenados para cada
clasificador y 5 conjuntos de test derivados de la validacion cruzada externa. Por este
motivo, para cada clasificador se obtienen 5 resultados correspondientes a la evaluacion
de cada uno de los 5 modelos contrastados con sus respectivos conjuntos de test. Asi pues,
los resultados se expresan, para cada clasificador, en términos de media + desviacion
estandar para cada una de las métricas definidas anteriormente.

Q-SVM W-KNN MLP
Sensibilidad 0,6988 + 0,0686 0,7181 +0,1143 0,6829 + 0,0345
Especificidad 0,7721 £ 0,0411 0,7514 + 00529 0,7571 £ 0,0750
Valor Predictivo
Positivo 0,7348 + 0,0572 0,7232 + 0,0560 0,7217 £ 0,0673
Valor Predictivo
Negativo 0,7392 + 0,0537 0,7496 + 0,0874 0,7227 +0,0426
F-Score 0,7152 + 0,0542 0,7175+0,0734 0,6999 + 0,0359
Accuracy 0,7367 £ 0,0436 0,7343 + 0,0597 0,7207 + 0,0427
AUC 0,8325 +0,0193 0,8278 + 0,0298 0,8157 + 0,0447

Tabla 2. Resultados promedio de la clasificacién en sujetos sanos y sujetos con glaucoma para las tres
técnicas de Machine Learning implementadas.

Como se puede observar, los resultados en términos de medias de los tres
clasificadores son muy similares. Sin embargo, se contempla que las redes neuronales del
perceptron multicapa presentan unos resultados ligeramente por debajo en comparacién
con las técnicas Q-SVM y W-KNN. Entre estos dos Gltimos métodos de clasificacion Q-
SVM presenta unos resultados levemente mejores frente al clasificador W-KNN, en
cuanto a la clasificacion entre sujetos sanos y enfermos se refiere.

4.4. COMPARACION CON EL ESTADO DEL ARTE

En primer lugar, es esencial tener en cuenta que la comparacion de los resultados
obtenidos en el presente trabajo con respecto a los trabajos de clasificacion de glaucoma
realizados por otros autores es compleja y subjetiva. Esto se debe a los procedimientos
que presentan cada uno de los autores en sus estudios. Existen estudios que se centran en
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diferentes parametros de la capa de fibras nerviosas para la clasificacion, otros que
combinan dichos parametros con otros extraidos de otras técnicas de imagen (perimetria
0 imagen de fondo de 0jo), y por supuesto, los resultados también dependeran del
dispositivo usado para la obtencion de las imagenes OCT y la calidad de la base de datos.
De todos modos, en la Tabla 3 se pone de manifiesto la comparacion de los resultados
obtenidos en este trabajo con los obtenidos por otros autores en sus estudios.

Métrica Goldbaum Biziosetal. Barellaet Vidottiet Método
et al. (2002) (2010) al. (2013) al. (2013) propuesto
A 0,6988 +
Sensibilidad 0,670 0,649 0,629 0.0686
e 0,7721 +
Especificidad 0,790 0,491 0,8 0.0411
0.7367 =
Accuracy 0,0436
AUC 0,922 + 0,977 + 0,877 + 0,795 + 0,8325 +
0,015 0,019 0,0670 0,082 0,0193
Numero de 53 17 23 17 29
parametros

Tabla 3. Comparacion de los resultados obtenidos en la clasificacion con otros estudios del estado del
arte.

En [53], los autores realizan un estudio para determinar qué clasificador de machine
learning es mas preciso, mediante datos de perimetria automatizada estandar y de edad
de 345 sujetos. Los datos obtenidos de este estudio son similares a los del método
propuesto, ya que se utiliza una base de datos de tamafio similar a la de este trabajo y solo
una prueba diagndstica, la perimetria, al igual que la OCT en este TFG, aunque el
clasificador recibe como inputs casi el doble de caracteristicas que nuestro método
propuesto.

En [54], se expone la comparacion de los clasificadores SVM y ANN (Atrtificial
Neural Networks) para el rendimiento en el diagnostico del glaucoma segun diferentes
parametros de entrada referentes a la capa RNFL. Los inputs de los modelos son
caracteristicas de grosor de diferentes cuadrantes y sectores de 90 sujetos sanos y 62
glaucomatosos, para ello es necesario un mapa de grosor. En lo que respecta a este
estudio, se demuestra que las caracteristicas de grosor en funcion de los diferentes
cuadrantes y sectores de las imagenes OCT circumpapilares son muy discriminantes
gracias al resultado de AUC obtenido, pero no se presentan valores de sensibilidad y
especificidad, algo muy relevante en estudios de este calibre.
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Capitulo 4. Resultados y discusion

En [55] investigan la precision diagndstica de varios clasificadores de aprendizaje
automatico utilizando un total de 23 parametros entre espesores de la capa de fibras
nerviosas extraidos de imagenes OCT y mediciones en el nervio optico de imagenes de
fondo de ojo de 103 sujetos, ademas de varias caracteristicas demograficas como sexo y
edad y pruebas médicas que determinan el campo visual, la presion intraocular, etc. El
método propuesto en este trabajo presenta una sensibilidad y una especificidad mayores,
lo que puede indicar la mejora a los modelos de la adiccion de las caracteristicas de
textura.

Por ultimo, el modelo propuesto es comparable con el estudio realizado en [56], en
el que 62 pacientes glaucomatosos y 48 sanos se sometieron a estudios de OCT de cuyas
imagenes se extraen 17 parametros de grosores de la capa RNFL para su estudio. La
sensibilidad y AUC obtenidos en este estudio mediante los clasificadores de aprendizaje
automatico son minimamente inferiores a los obtenidos en el modelo propuesto.

En el presente estudio, se observa que los valores de sensibilidad son mejorados con
respecto a estudios anteriores, posiblemente gracias a la implementacion de
caracteristicas de textura en la capa de fibras nerviosas. Esto supone el comienzo de una
nueva linea de investigacion en el campo de la OCT para el diagndstico de la enfermedad
del glaucoma.
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5.1. CONCLUSIONES

En primer lugar, se ha llevado a cabo una revision bibliografica de la anatomia y
fisiologia ocular relacionada con la enfermedad del glaucoma, asi como de las bases y
principios que sigue la tecnologia OCT, la principal técnica por imagen para el
diagnostico de dicha enfermedad. Ademas, se ha realizado una exhaustiva revision de la
literatura para conocer el estado del arte y las lineas actuales de investigacion en cuanto
a clasificacion de imagenes OCT para el diagnostico del glaucoma se refiere.

También se ha trabajado sobre la base de datos de imagenes OCT proporcionada por
la clinica Oftalvist a fin de convertir los archivos entregados en iméagenes con un formato
idoneo para su analisis y extraccion de parametros de ellas. Haciendo uso de la plataforma
Spectralis Heidelberg Engineering se ha llevado a cabo la segmentacién semiautomatica
de las distintas capas de la retina. Una vez se dispone de la segmentacion de las capas de
interés de la retina, se han tenido en cuenta determinados cirterios de exclusion para
eliminar del estudio algunos sujetos, con el objetivo de que el estudio sea fiable. Cabe
destacar que los criterios de exclusion se han definido en base a una segmentacion
incorrecta, a la falta de algun parametro y a la adquisicion de las muestras en el caso de
que no correspondan con un estudio circumpapilar de la retina. El resultado final de la
preparacion de esta base de datos es una estructura con los datos demogréaficos y las
imagenes circulares (circumpapilares) originales y segmentadas de cada paciente de la
base de datos.

Tras haber obtenido la base de datos final con la que se puede trabajar, se ha
implementado una extraccion de caracteristicas combinando los datos demograficos de
los pacientes con diferentes caracteristicas del grosor de la capa RNFL y descriptores de
textura aplicados sobre dicha capa. De esta forma, se ha extraido una matriz compuesta
por X pacientes (filas) y Z caracteristicas (columnas) con la que se pretende encontrar
patrones capaces de determinar de forma automatica si un paciente es sano o si, por el
contrario, presenta glaucoma.

En este punto, es importante sefialar que se ha llevado a cabo un proceso de feature
selection mediante un andlisis estadistico completo, a fin de seleccionar para el estudio
unicamente aquellas caracteristicas que realmente sean discriminantes respecto a la clase
e independientes entre ellas. Finalmente, se ha obtenido una matriz de 29 caracteristicas
que constituyen los inputs del clasificador durante la etapa de aprendizaje.

A partir de dichas caracteristicas seleccionadas, se han implementado técnicas de
validacién cruzada k-fold para la particion de los datos en subconjuntos para el
entrenamiento y para el test. Se ha realizado tanto una particion interna como una externa,
ambas en 5 subconjuntos de datos, de manera que, en cada una de las 5 iteraciones, 4
subconjuntos han sido utilizados para entrenar un modelo y 1 para evaluarlo. De esta
forma, se puede concluir que se ha evitado el efecto de la aleatoriedad de los datos y, por
tanto, los modelos desarrollados son robustos y sus resultados, fiables.
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Capitulo 5. Conclusion y lineas futuras

Tras la aplicacion de las técnicas de validacion cruzada, se ha hecho uso de tres tipos
de clasificadores ampliamente utilizados en la literatura para abordar el aprendizaje
supervisado de los modelos de prediccion. En particular, se han utilizado: Un clasificador
SVM con kernel cuadratico, un KNN con pesos y un MLP con una capa oculta.

Por altimo, se ha llevado a cabo la evaluacion del rendimiento de los modelos de
clasificacion entrenados y la comparacion de los mismos. Para ello, se han empleado las
siguientes métricas: sensibilidad, especificidad, valor predictivo positivo, valor predictivo
negativo, F-Score, accuracy y AUC. Dichos resultados han demostrado que las técnicas
de machine learning haciendo uso de los clasficadores SVM y KNN son relativamente
buenas para este estudio, sobre todo utilizando el clasificador SVM con kernel cuadratico
que, a pesar de la reducida base de datos de la que se dispone, proporciona unos valores
considerablemente altos para todas las figuras de mérito utilizadas. También se ha llevado
a cabo una comparacién de los resultados obtenidos con respecto a los publicados por
otros autores en el estado del arte. No obstante, dicha comparacion no es directa ni
objetiva debido a los distintos procedimientos y bases de datos que cada autor utiliza para
su estudio.

En resumen, en este TFG se ha logrado disefiar y desarrollar un sistema de
clasificacion automatica de sujetos sanos y enfermos de glaucoma, a partir del estudio de
la capa RNFL en imagenes OCT circumpapilares.

5.2. LIMITACIONES Y LINEAS FUTURAS

La principal limitacion de este trabajo ha sido la reducida base de datos de la que se
ha dispuesto para el aprendizaje de los clasificadores. Una base de datos mas amplia
podria dar lugar a mejores resultados de rendimiento de los modelos, tanto en la etapa de
entrenamiento como en la de test. Otra de las limitaciones respecto a la base de datos es
la ausencia de datos adicionales a las imagenes OCT y a las caracteristicas demograficas,
como podrian ser los datos del campo visual y de la presion intraocular de los sujetos.
Estas caracteristicas junto con las imagenes OCT son las utilizadas por los especialistas
en sus diagndsticos y, por lo tanto, seria realmente conveniente poder entrenar los
clasificadores con la combinacion de todas ellas.

De cara a estudios posteriores, resultaria interesante el estudio del adelgazamiento de
la capa de células ganglionares, ya que diversos autores como [57] comparan la capacidad
diagnostica de los parametros de grosor de la capa de células ganglionares (GCL) con los
de la capa de fibras nerviosas (RNFL), concluyendo que algunos parametros de ambas
capas tienen similar capacidad diagnoéstica, por lo que quizas en su conjunto podrian
realizar diagnosticos mas fiables y precoces. Para ello, seria de gran utilidad que la
plataforma Spectralis fuera capaz de realizar la segmentacion semiautomatica de las 10
capas de la retina en las imagenes OCT circumpapilares, ya que se trata de las imagenes
que tienen mayor reproducibilidad en cuanto a grosor de las capas se refiere. Por
consiguiente, la principal linea de futuro reside en la adquisicion de una base de datos
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mas amplia que cuente no solo con un nimero mayor de sujetos etiquetados con imagenes
OCT circumpapilares, sino también con un informe completo de pardmetros de interés
como el campo visual y la presion intraocular. Otro de los objetivos primordiales pasaria
por ser capaces de identificar la capa GCL y extraer caracteristicas a partir de ella, ya que,
en combinacion con las variables ya obtenidas sobre la capa RNFL en este proyecto, los
resultados podrian mejorar considerablemente.

Por otro lado, seria de gran interés y ayuda para los profesionales la posible
segmentacion automatica de las capas de la retina, sin la necesidad de plataformas como
Spectralis para ello. A pesar de que la segmentacidn que proporciona esta plataforma es
relativamente buena, existen muchos aspectos que mejorar, ya que se necesita de una
segmentacion muy precisa para llevar a cabo estudios como el propuesto en este trabajo.

Entrando mas en detalle sobre los métodos implementados, es posible encontrar otros
enfoques que puedan proporcionar resultados mejores, como, por ejemplo, técnicas de
Deep Learning, siendo interesante en lineas futuras abordar este mismo problema desde
este punto, en lugar de haciendo uso de técnicas de hand-driven learning.
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1. PRESUPUESTOS PARCIALES

Los trabajos de este calibre implican el empleo de recursos con coste asociado. Por
ello, en este apartado se detallan los costes econdmicos que conlleva la realizacion del
proyecto. Los presupuestos parciales se desglosan en tres diferentes grupos: coste de
mano de obra, coste de las herramientas de hardware y coste de las herramientas de
software.

1.1. Coste de mano de obra

En la cuantificacion de costes de recursos humanos para el desarrollo de este trabajo
final de grado es necesario el conocimiento de la remuneracion de cada participante, asi
como la estimacion en horas que cada uno de ellos emplea en dicha tarea. Por tanto, se
tiene en cuenta la contribucion de: D? Valery Naranjo Ornedo (tutora del proyecto), D.
José Gabriel Garcia Pardo (cotutor del trabajo) y D? Sandra Moreno Peramo (alumnay
autora del proyecto).

- . Precio unitario Coste imputable
Descripcion Uds. | Cantidad €M) ©
Catedratica de universidad h 30 42 1.260,00
Doctorando h 30 17,2 516
Estudiante h 300 12,5 3.750,00
TOTAL 5.526,00 €
Tabla 1. Presupuesto para el coste de mano de obra
1.2. Coste de las herramientas hardware

En este apartado se detallan los presupuestos parciales correspondientes a los
recursos hardware empleados en la realizacion del proyecto. Dado que dichas
herramientas no son adquiridas especificamente para este trabajo, se tiene en cuenta el
periodo de amortizacion y el intervalo amortizado de cada una de ellas. En la tabla 2 se
calcula el coste que supone el uso del equipo personal, mientras que en la tabla 3 se
especifica el coste del uso del servidor del grupo de investigacion CVBLab.

o _ u(r?iczz:?o Per_l'odo_de Interyalo _ Coste
Descripcion Cantidad .| amortiazaciones | amortizado | imputable
€ sin (meses) (meses) | (€)sinIVA
IVA
MacBook Pro (Retina 13
pulgadas, principios de 2015)
Procesador 2,7 GHz intel Core
i5 1 1400,00 72 8 155,56
Memoria 8 GB 1867 MHz
DDR3
TOTAL 155,56

Tabla 2. Coste del uso del equipo personal.



C_o St? Periodo de Intervalo Coste
Descripcion Cantidad “”'taf'o amortiazaciones | amortizado | imputable
®)sin (meses) (meses) | (€)sinIVA
IVA
Procesador intel CoreTM i7-
4790K lu 344,00 48 1 7,17
@4 GHz
Disco SSD de 250 GB 1lu 77 48 1 1,60
TOTAL 8,77

Tabla 3. Coste del uso del servidor del grupo CVBLab.

Descripcion
MacBook Pro (Retina 13
pulgadas, principios de 2015)
Procesador 2,7 GHz intel Core
i5
Memoria 8 GB 1867 MHz
DDR3
Disco de arranque Macintosh
HD
Gréficos Intel Iris Graphics 6100
1536 MB
NuUmero de serie
C02S7916FVH5

Servidor computacién CVBLab
TOTAL

Coste imputable

155,56

8,77
164,33 €

Tabla 4. Descomposicion de los costes de hardware.

1.3. Coste de las herramientas software

En este apartado se calculan los presupuestos correspondientes a las licencias de
software necesarias para el desarrollo del trabajo.

C.O st.e Periodo de Intervalo Coste
o, . unitario L ) .
Descripcion Cantidad © sin amortiazaciones |amortizado| imputable
VA (meses) (meses) | (€) sin IVA
Matlab R2018 1| 800,00 12 8 533,33
Neural Network Toolbox 1 100,00 12 8 66,67
Statlstlc_s and Machine 1 100,00 12 8 66,67
Learning Toolbox
Heidelberg Eye Explorer (HEYEXTM) 1 2100,00 12 8 1400,00
Microsoft Office 365 1 149 12 8 99,33
TOTAL 2166,01

Tabla 5. Descomposicion de los costes de software.



2. PRESUPUESTO TOTAL

El presupuesto total del proyecto corresponde a la suma de los presupuestos parciales
calculados anteriormente. Ademas, hay que tener en cuenta los porcentajes de gastos

generales (13%) y de beneficio industrial (6%) y el IVA del 21%.

CAPITULOS IMPORTE (€)
1. Coste de mano de obra 5.526,00

2. Coste de las herramientas hardware 164,33

3. Coste de las herramientas software 2166,01
PRESUPUESTO DE EJECUCION DE MATERIAL 7.856,34
13% de gastos generales 1021,32

6% de beneficio general 471,38
SUMA 9.349,04
21% de IVA 1.963,30
PRESUPUESTO TOTAL 11.312,34 €

Tabla 6. Célculo del presupuesto de ejecucion por contrata.

El presupuesto de ejecucién por contrata asciende a la cantidad de ONCE MIL

TRESCIENTOS DOCE CON TREINTA'Y CUATRO.






