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Resumen. La retina es la Unica forma no invasiva de tener acceso
al sistema cardiovascular, permite estudiar cambios en las estructuras
que se encuentran es esta zona, como microaneurismas, hemorragias y
los cambios que presentan los vasos retinianos, todos estos cambios se
pueden utilizar para diagnosticar una amplia gama de enfermedades. Una
manera accesible de estudiar estos cambios es por medio de imagenes de
fondo de ojo. El objetivo de este trabajo es clasificar los vasos retinianos
en arteria y vena. Actualmente las redes basadas en aprendizaje profundo
han logrado los mejores resultados en la segmentacion y clasificacién de
imagenes médicas. Una de las redes més usadas por sus buenos resultados
para esta tarea es U-Net. En este trabajo, proponemos una modificacién
de U-Net con bloques ConvLSTM bidireccionales para la clasificacién
de A/V en imédgenes de fondo de ojo. En lugar de una concatenacién
en los bloques de U-Net, empleamos ConvLSTM bidireccionales para
combinar los mapas de caracteristicas extraidos, ademds de solo usar
dos bloques de la U-Net, esto hace el entrenamiento menos tardado. El
modelo propuesto se evalia en la base de datos DRIVE logrando un
rendimiento competente con los métodos existentes.

Palabras clave: Clasificacién de vasos retinianos, redes neuronales con-
volucionales, U-Net, ConvLSTM.

A /V Classification in Retina Images Using
U-Net Inspired Architecture with Bidirectional
ConvLSTM

Abstract. The retina is the only non-invasive way to the cardiovascular
system, it permits to study changes in the structures found in this area,
such as microaneurysms, hemorrhages and changes in the retinal vessels.
These alterations in the retina can be used to diagnose a wide range of
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diseases. An accessible way to study these changes is through fundus
images. This paper focuses on the classification of retinal vessels in
arteries and veins. Networks based on deep learning have, in recent years,
achieved the best results in segmentation and classification of medical
images. One of the more commonly used networks, because of its high
performance, is U-Net. In this work, a modified U-Net, with bidirectional
ConvLSTM blocks is proposed for A / V classification in fundus images.
Instead of concatenating across U-Net blocks, two-way ConvLSTM are
used to combine the extracted feature maps. In addition, using only
two U-Net blocks makes training less time consuming. The proposed
model was evaluated using the DRIVE database, achieving competent
performance with existing methods.

Keywords: Classification of retinal vessels, convolutional neural net-
works, U-Net, ConvLSTM.

1. Introduccién

Algunas caracteristicas del fondo del ojo proporcionan informacién sobre el
estado de salud del ser humano, como problemas oculares y problemas relacio-
nados a enfermedades crénicas [1], estas enfermedades provocan cambios en la
estructura y funcién del ojo. Una de las enfermedades que esta asociada a los
cambios en el fondo de ojo es la hipertensién [8]. Uno de los cambios que provoca
esta enfermedad es el estrechamiento de las arterias de menor tamano, este
cambio en la vasculatura puede evaluarse mediante las relaciones del didmetro
de arteria y vena (AVR) [2], también se ven afectados los nervios retinianos,
coroideo y 6ptico, estos experimentan una serie de cambios fisiopatoldgicos en
respuesta a la presién arterial elevada, teniendo como resultado una serie de
signos clinicos llamados retinopatia hipertensiva [3].

Una de las principales anomalias en la retinopatia hipertensiva es el estrecha-
miento de vasos retinianos y el cruce arteriovenoso patoldgico [4]. Estos cambios
estan relacionados no solo con los niveles actuales de presion arterial del paciente,
sino también con los niveles medidos en el pasado, lo que sugiere que estos signos
son marcadores persistentes de dafio hipertensivo crénico [7]. El estrechamiento
de vasos sanguineos también se puede usar para predecir el desarrollo de la
hipertension en individuos normotensos. Por lo tanto, el estrechamiento podria
ser un marcador temprano de hipertensién [9].

Algunas otras enfermedades también afectan la circulacién sanguinea y como
consecuencia pueden causar un AVR anormal como [5]. Asi mismo, el AVR se
puede utilizar para predecir el riesgo de muerte por enfermedad coronaria y
cerebrovascular [10]. Estos cambios vasculares a menudo preceden al inicio de
los sintomas y, si se detectan, pueden permitir tratamientos preventivos que
pueden reducir el riesgo de pérdida de visién. Para abordar estos problemas
se estudia la vasculatura de la retina mediante la segmentacién, clasificacion y
medicién de los vasos.

La retina es la dnica forma no invasiva para poder visualizar el sistema
cardiovascular, es una ventana que permite estudiar los cambios de las carac-
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Fig. 1. Imagen sana de fondo de ojo, Mezican Advanced Imaging Laboratory for Ocular
Research (MAILOR).

teristicas en esta estructura. Esto es posible utilizando una variedad de métodos
de imagenes, que incluyen fotografia de fondo de ojo, angiografia con fluoresceina
y tomografia de coherencia 6ptica. La fotografia de fondo de ojo es la manera
preferida para obtener la informacién, tiene un menor costo que las anteriores y
es facil de usa. En la Fig. 1 se muestra una imagen de fondo de ojo en condicién
sana donde se pueden ver las partes mas importantes. En la retina, todas las
arterias y venas emanan del nervio éptico.

Por lo tanto, todas las arterias estdn conectadas entre si, y también todas
las venas, se identifican las venas por un color mas obscuro al de las arterias
porque transportan sangre desoxigenada al corazén [6]. Las venas normalmente
tienen un calibre mayor al de las arterias, teniendo una relacién AVR normal de
2:3. La clasificacién de vena y arteria es una tarea realizada manualmente por
especialista, es una tarea tardada y laboriosa. En una imagen de alta resolucién, a
menudo se pueden detectar mas de cien vasos o segmentos de vasos, muchos de los
cuales son ambiguos y requieren una cuidadosa visualizacién para clasificarlos.
Este articulo se centra en la segmentacion y clasificacién automética de los vasos
sanguineos de imagenes de retina.

En los ultimos anos, el uso de redes neuronales ha mostrado avances sig-
nificativos y resultados prometedores en la deteccién de patrones en iméagenes,
especificamente las redes neuronales convolucionales (CNN). Las CNN son par-
ticularmente apropiadas para la clasificacién y segmentacién de imégenes [11],
[12]. En 2015 Ronneberger et al. prepusieron una red totalmente convolucional
en forma de U [13] para la segmentacién de imagenes médicas. La arquitectura U-
Net propuesta ha demostrado una mejor capacidad para segmentar estructuras
mads finas, como la membrana celular, con muy pocas imédgenes de entrenamiento,
ha tenido éxito y se han propuesto diferentes variaciones.
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En este estudio, se modifica la arquitectura de la U-Net y se propone una U-
Net con 2 bloques y conectada con ConvLSTM bidireccionales inspirado por [21].

2. Antecedentes

Los métodos de clasificacion de los vasos de la retina: arteria y vena, encon-
trados en la literatura se pueden clasificar en dos clases, en métodos basados en
arboles y en caracteristicas y los mas populares en los ultimos anos, basados en
aprendizaje profundo. En la Tabla 1 se muestra un resumen de algunos de los
métodos usados en los ultimos anos.

Tabla 1. Descripcién general de trabajos para la clasificacién de vena y arteria de
imégenes de retina.

Autor Método Métrica

Estrada et al. [14] (2015) Estimacién de topologia, Exactitud = 0.935
teoria de grafos

Xu et al. [15] (2017) Clasificacién de pixeles, clasi- Exactitud = 0.923
ficador kNN.

Welikala et al. [18] (2017) CNN Exactitud = 0.919

Xu et al. [16] (2018) CNN U-Net Exactitud = 0.832

Girard et al. [17] (2019)  CNN adaptacién U-Net Exactitud = 0.924

En la primera clase encontramos trabajos como el de Estrada et al. [14] donde
utilizé6 un enfoque de estimacién de topologia basado en grafos, que estima la
topologia mas probable para las etiquetas de arteria y de vena. Buscando posibles
arboles etiquetados, usando algoritmos de buiisqueda heuristicos.

El algoritmo fue probado con 4 bases de datos: WIDE, AV-INSPIRE, AV-
DRIVE, CT-DRIVE. Otro trabajo es el propuesto por Xu et al. [15] donde
propone una técnica de clasificacién arteria y vena donde la imagen de retina
es regularizada y normalizada para extraer multiples caracteristicas de los vasos
sanguineos. Se extraen diferentes caracteristicas basadas en el color y textura
para cada pixel y se clasifican en arteria y vena usando un clasificador kNN.
Esta técnica fue probada en la base de datos DRIVE y logré una exactitud del
0.923.

Actualmente y gracias al poder de computo con el que hoy contamos y las
bases de datos disponibles, los métodos mas recurridos estan basados en apren-
dizaje profundo. Un beneficio de estos modelos es su capacidad para realizar
la extraccion automadtica de caracteristicas de los datos sin procesar, también
llamada aprendizaje de caracteristicas.

Un método de esta clasificacion es el propuesto por Welikala et al. [18] donde
propuso un método basado en el aprendizaje profundo para la clasificacién de
arterias y venas en toda la imagen de la retina.
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La red propuesta esta formada por 6 capas, de las cuales 3 son capas convo-
lucionales y 3 son capas completamente conectadas, la capa ReLLU siguié a cada
capa convolucional y las dos primeras capas completamente conectadas. Este
método se evalud en el conjunto de datos del Biobanco del Reino Unido y en la
base de datos publica DRIVE.

Xu et al. [16] propuso una red neuronal convolucional inspirada en la ar-
quitectura U-Net para la segmentacién de venas y arterias en iméagenes a color
de la retina. La red fue entrenada y probada en el conjunto de datos publica
DRIVE. La sensibilidad, especificidad y exactitud es de 0.870, 0.980, 0.832
respectivamente. Las tasas de clasificacion errénea registradas fueron de 0.098
para venas y 0.237 para arterias. Girard et al. [17] Propone un método de
clasificacién A-V usando una CNN simple que clasificaba los pixeles en arteria
y vena, la red estd compuesta de cinco capas convolucionales de codificacién y
cinco capas convolucionales de decodificacién junto con conexiones de derivacion.
La arquitectura propuesta es una derivacién de la U-Net. Realiza un preproce-
samiento a la imagen donde corrigen problemas de iluminacién no uniforme,
obteniendo 3 canales diferentes a los originales (RGB), concatenan los 3 canales
nuevos a los 3 originales, teniendo una imagen de 6 canales. El método se probé
en dos bases de datos DRIVE y MESSIDOR.

3. Metodologia

En esta seccion, se describe a detalle el conjunto de datos usados, el prepro-
cesamineto realizado a las imagenes y la arquitectura usada.

Para la implementacién de este trabajo se utilizé la base de datos DRIVE, la
cual es una base de datos gratuita y la mas usada para trabajos de segmentacién
y clasificacién de vasos sanguineos de retina, asi como para la buisqueda y
deteccién de diferentes patologias que pueden identificarse en esta zona.

3.1. Preprocesamiento

Las imégenes de fondo de ojo pueden tener una amplia variacién en la
pigmentacién, debido a problemas con la iluminacién no uniforme y a la mala
exposicién al momento de tomar la fotografia, lo que puede influir el rendimiento
de la CNN. Realizar un preprocesamiento mejora la calidad de las imagenes y
permitir que la CNN detecte con mayor facilidad las caracteristicas buscadas.

El primer paso es la normalizacién de datos, la normalizacién es usada
para escalar un atributo dentro de un rango especifico, facilitar y acelerar el
entrenamiento de las redes. Las CNN no funcionan bien cuando los atributos
numéricos de entrada tienen escalas muy diferentes. En este trabajo se utilizan
dos técnicas de normalizacion, z-score y min-max.

La normalizacién z-score es 1util cuando se tienen valores atipicos en un
atributo:

L —paA
/ = UA s (1)
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donde 4 v 04 son la media y desviacion estandar.
En la normalizacién min-max se hace una transformada lineal de los datos,
los valores se desplazan y reescalan para que terminen en un rango de 0 a 1:

, x—min(A)
~ max(A) — min(A)’ @)

donde z’ es el valor normalizado del valor original x relacionado con los valores
minimos y maximos de un atributo A.

Fig. 2. Resultado de preprocesamineto de imagen. A la izquierda imagen original; a la
derecha imagen preprocesada.

El segundo paso es la correccién de contraste y brillo. Para el primero se aplica
una ecualizacién de histograma adaptativo limitada por contraste (CLAHE).
Para mejorar de brillo se utiliza una correccion gamma. El resultado de este
paso se puede ver en la Fig. 2.

3.2. Aumento de datos

Las bases de datos para la segmentacién y clasificacién de vasos retinianos
suelen no ser muy grandes debido a su naturaleza, para abordar este problema
se hacer un aumento de datos para mejorar el entrenamiento de la red neuronal.

Se implementa un aumento de datos mediante la extraccién de parches alea-
torios de cada imagen, haciendo giros vertical y horizontal aleatoriamente en
cada parche. Con la intension de aumentar artificialmente los datos y agregar
mas variabilidad al conjunto de datos de entrenamiento. En la Fig. 3 podemos
ver algunos parches extraidos con sus respectivas etiquetas.

3.3. Arquitectura

En este trabajo se usan bloques ConvLSTM bidireccionales y parte reducida
de la estructura U-net como se muestra en la Fig. 4. La estructura original, de
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Fig. 3. Ejemplo de extraccién de parches. Dos filas superiores imédgenes; dos filas
inferiores etiquetas.

U-net estd compuesta por una parte de codificacién, donde se captura tanto la
informacion semantica como la contextual a medida que se duplica el nimero de
filtros. La segunda parte estd compuesta por decodificacion, donde se restaura
la informacion espacial y se fusionan las caracteristicas obtenidas en los niveles
mas bajos.

La estructura propuesta consta de 2 niveles, en los que se aplican una doble
convolucién con un filtro de 3x3, cada una seguida de una unidad lineal rec-
tificada (ReLU), una operacién de agrupacién méxima de 2x2 con paso de 2
para disminuir la resolucién. La imagen de entrada es de 3 canales un tamano
de 64x64. En el primer nivel el nimero de canales utilizados fue de 64 y el
tamano de la imagen 32x32 tras dobles convoluciones. En el segundo nivel el
nimero de canales utilizados fue de 128 y el tamano de la imagen 16x16. La
parte de decodificacién sigue la estructura anterior, el nimero de canales fue el
mismo, pero en sentido contrario. También se anaden las caracteristicas que se
encuentran en cada uno de los diferentes niveles, concatenando la salida del nivel
de contraccion con la entrada de expansion.

Los mapas de caracteristicas correspondientes a la capa de codificacién tienen
una resolucién mds alta, mientras que los mapas de caracteristica correspon-
dientes a la decodificacién contienen mas informacién seméntica. En lugar de
una simple concatenacién en esta propuesta se hace la combinacién de estos dos
mapas de caracteristicas con ConvLSTM bidirecional inspirado en [21]. Después
de cada capa de convolucién se aplica una capa de normalizacién por bloque y
la funcién de activacion ReLU.

4. Materiales y experimentacion

Para la presente investigacién de segmentacién de vena y arteria de imagenes
de fondo de ojo, se trabaja con la base de datos publicada por Qureshi et al. [19]
donde un oftalmdélogo capacitado etiqueté manualmente los vasos del conjunto
de pruebas como arteria, vena o superposicion.
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Fig. 4. Arquitectura propuesta.

Para esta clasificacién se usé la base de datos publica DRIVE [20] que
incluye un conjunto de cuarenta fotografias a color del fondo de ojo, obtenidas
de un programa de deteccién de retinopatia diabética. En este conjunto de datos,
siete de las cuarenta imagenes contienen patologias anormales como exudados,
hemorragias y epitelio pigmentario. Las imégenes tienen un tamano de 565x584
pixeles, se adquirieron utilizando una cadmara Canon CR5 no midridtica 3-CCD
con un campo de visién (FOV) de 45 grados. La base de datos DRIVE se divide
en dos conjuntos, el conjunto de entrenamiento y el conjunto de prueba, cada uno
con veinte imagenes. El conjunto de prueba esta segmentado manualmente por
dos observadores, el primer observador es aceptado como verdad fundamental.

Se utiliz6 optimizacion ADAM, con una tasa de aprendizaje de 0.001. En to-
tal, se realizaron 100 épocas, con tamano de lote de 16, este es un hiperparametro
importante, es el niimero de muestras que se propagaran a través de la red. La
métrica que se evalia para decidir si la CNN estd o no mejorando, es la funcién
de perdida.

Para la validacién se usé validacién cruzada, con 5 particiones. De las 40
imégenes de la base de datos, 24 se usaron para entrenar, 6 para validar y 10
para prueba, estos resultados se muestran en la Tabla 2.

También se hicieron pruebas con la configuracién predeterminada de la base
de datos DRIVE, donde se usa 20 imagenes para entrenamiento, las cuales se
dividen 16 para entrenar, 4 para validar y las 20 restantes de prueba.

Toda la implementacién de este trabajo se desarrollé en TensorFlow y Keras,
ambas librerias se especializan en aprendizaje profundo, y se usa Python como
lenguaje de programacion.

El equipo utilizado en las pruebas cuenta con un procesador Intel (R) Core
(TM) 15-8400 CPU@2.80 GHz, con 16 GB de RAM y una tarjeta grafica NVIDIA
GeForce GTX 1070 con 8 GB de VRAM.
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5. Resultados

Las métricas usadas para la evaluacion del desempeno del modelo son sensi-
bilidad, especificidad y exactitud. El calculo de estas métricas se basa en cuatro
posibles interpretaciones de los datos:

— Verdadero positivo (TP): la etiqueta de la muestra es positiva y se clasifica
como tal.

— Verdadero negativo (TN): la etiqueta de la muestra es negativa y se clasifica
como tal.

— Falso positivo (FP): la etiqueta de la muestra es negativa, pero se clasifica
como positiva.

— Falso negativo (FN): la etiqueta de la muestra es positiva, pero se clasifica
como negativa.

En funcién de estos valores, se pueden calcular las métricas mencionadas
anteriormente de acuerdo a las ecuaciones 3, 4, 5:

— Sensibilidad: También llamada tasa de Verdaderos Positivos. Es la propor-
cién de casos positivos que fueron correctamente identificados:

TP
ihilidad = ————.
Sensibilida TP+ FN (3)
— Especificidad: También llamada Tasa de Verdaderos Negativos. Casos nega-
tivos que se clasificaron correctamente:

TN

Especi ficidad = TN T FP (4)

— Exactitud: Mide cuantas observaciones, tanto positivas como negativas, se
clasificaron correctamente.Es la proporcién de instancias negativas que se
clasifican incorrectamente como positivas:

TP+ TN
Exactitud = . 5
A = b T EFP + FN + TN (5)

En la Tabla 2 podemos ver una comparacion de trabajos similares basados
en el conjunto de datos DRIVE, donde se observa sensibilidad, especificidad y
exactitud, métricas descritas anteriormente.

En la Fig. 5 se puede ver un ejemplo de un resultado obtenido del conjunto de
datos DRIVE. Los falsos negativos son especialmente vasos retinianos pequernos
que no se alcanzan a detectar.

En los vasos mayores a 5 pixeles, los falsos positivos se ubican en los bordes
de los vasos. Existe una confusién entre arteria y vena o viceversa en los vasos
mas pequenos o en los puntos de interseccién entre estos dos.

En la Fig. 6 se proporcionan las curvas Receiver Operating Characteristic
(ROC) y Precision-Recall (PR) de la arquitectura propuesta para los resultados
de rendimiento de la segmentacién arteria y vena. La curva ROC muestra el
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Tabla 2. Comparacién de resultados de clasificacién Vena/Arteria con estado del arte
en base de datos DRIVE.

Método Sensibilidad Especificidad  Exactitud
Estrada et al. [14] (2015) 0.9170 0.9170 0.9100
Xu et al. [15] (2017) - - 0.9230
Welikala et al. [18] (2017) 0.7810 - 0.9190
Xu et al. [16] (2018) 0.8700 0.9800 0.8320
Girard et al. [17] (2019) 0.9370 0.9290 0.9493
Propuesto 0.8000 0.9780 0.9550

Fig.5. Resultado de clasificaciéon de arteria y vena de dos imdgenes. Iniciando con
la primera a la izquierda, imagen original; segunda imagen, preprocesamiento; tercera
imagen verdad fundamental; ultima imagen salida clasificada.

rendimiento de un modelo de clasificacién, el area bajo la curva es de 0.9722 para
este modelo. La curva traza la sensibilidad contra especificidad, parametros de
tasa de verdaderos positivos y tasa de falsos positivos. La curva Precision-Recall
tiene un area bajo la curva de 0.9003, esta gréfica permite ver a partir de qué
recall se tiene una degradacién de la precisién y viceversa, esta curva se centra
principalmente en el rendimiento de la clase positiva.

6. Conclusiones

El estado patoldgico del fondo de ojo también puede afectar la clasificacion
de arteria y vena, especificamele cuando existe una lesién obstruyendo los vasos,
cuando las lesiones son pequenas no se tiene problema y se clasifica correctamente
pero cuando las lesiones son grandes y en un color contrastante al resto de la
retina los vasos quedan ausentes o clasificados erréneamente. El preprocesamien-
to de las imédgenes de entrada es de suma importancia ya que corrige algunos
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Fig. 6. Curvas de rendimiento de la arquitectura propuesta en la segmentacién A/V
en DRIVE.

errores mencionados anteriormente, resaltando las caracteristicas deseadas en
la imagen.
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Acompanado del preprocesamiento, un aumento de datos es importante en
este trabajo, la base de datos DRIVE cuenta con pocas imagenes para el entre-
namiento de una CNN, lo cual implementar aumento de datos por extraccién de
parches y girarlos aleatoriamente ayuda a un mejor entrenamiento.

Tener una cantidad mayor de datos etiquetados mejoraria la clasificacién, el
modelo aprenderia mas informacién de la estructura provocando que el modelo
sea robusto para diferentes patologias severas que compliquen la clasificacién de
los vasos.

El trabajo propuesto acelera el etiquetado manual de arterias y venas, pro-
porcionando un etiquetado automatico que requiere correcciones minimas ma-
nualmente por parte de un experto. Los resultados en este estudio son muy
similares o superiores a los resultados de los métodos de mayor rendimiento, se
simplificé la complejidad de métodos similares con resultados parecidos. Al usar
bloques ConvLLSTM bidireccionales ayuda a combinar los mapas de caracteristi-
cas extraidos hace la arquitectura mas susceptible.

El trabajo futuro se centrara en encontrar nuevos biomarcadores y mediciones
clinicas utilizando la clasificaciéon de arteria y vena para detectar los cambios
en los vasos y con ellos poder detectar signos en temprana edad en diversas
patologias.
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