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Universidad Central “Marta Abreu” de Las Villas (UCLV)

» Facultad de Matematica, Fisica y Computacion (FMFC): VDIP
» Centro de Investigaciones de la Informatica (Cll): SIP+IA+PAIS

» Laboratorio de Procesamiento y Analisis de Imagenes y Sefiales (PAIS): tiene entre sus
misiones el procesamiento y analisis de imagenes y senales en funcion de la salud y

el bienestar
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http://www.uclv.edu.cu/

Procesamiento de imagenes

Anadlisis de imagenes

Vision computacional

Adquisicidon o generacion de
imagenes (modalidades)

Fotografias

o Directas, ej. de la piel, del pie

o Fondo de ojo (retina)

o Microscopia celular, e.g. del
cuello uterino, eritrocitos

Peliculas radio-crémicas

Rayos X

o Tomografia computadorizada
o Mamografia

o Radiografias, ej. cadera, torax
Patrones 2D, 3D, etc.

o Video a senales respiratorias

o Neuronas trazadas

o “Video” de sefiales EMG

Otras: US, RMN, SPECT, PET...

'

\

Mejora o analisis de la calidad
* Reduccidén de ruidos y artefactos
* Mejora del contraste y detalles

Extraccion y seleccion de rasgos
* Deintensidad

De color

De forma, luego de segmentar
De textura

Rasgos locales (esquinas, blobs)
Con descriptores locales

Clasificacion

* De lunares, o lesiones en la piel
* De células

* De neuronas

S

Deteccidn de objetos y

estructuras de interés

* Lunares, lesiones, anomalias

e Cabeza u otras partes del
cuerpo, puntos sobre cadera

* Estructuras en fondo de ojo
o Disco y copa Optica
o Maculay fovea
o Vasos sanguineos
o Microhemorragias, exudados...

Seguimiento de puntos o
estructuras de interés

* Sobre el pecho

» Sobre otras estructuras...

prIicaciones para salud y bienestar
* Analisis de lesiones de piel (melanoma)
* Prueba (citolégica) de Papanicolau

e Estudios de malaria

N\

Generacion de mapas iso-dosis
Estudios de mamografia (CF y clasif.)

Diagnostico de la displasia del desarrollo

Estudios de afecciones respiratorias

Clasificacidon de neuronas trazadas
Control de protesis mioeléctricas
Analisis de imagenes de retina y cornea
Clasificacion de ulceras de pie diabético
Modelac. activ. inhib. aldosa reductasa

~N

)
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PAIS hace procesamiento/analisis de imagenes y VC

Procesamiento de imagenes
entrada: imagen - salida: imagen

Analisis de imagenes

entrada: imagen - salida: rasgos

Obj Area
324.
406.
487.
226.
531.
649.
582.
498.
543.

(=
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Perim

98.
140.
159.

67.
187.
203.
196.
162.
195.

w2 ooy o w L

Vision computacional
entrada: imagen - salida: interpretacion

The series shows
microtubule growth
in a live neuron.
The average speed
of the distal ends
is comparable in
the cell body,
dendrites, axons,

and growth cones.
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Trabajando con varias modalidades de imagenes

Tomografia computadorizada
Mamografia de maniqui antrop.
Radiografia de cadera
Radiografia de torax
Video a sefales respiratorias
Neuronas trazadas

. “Video” de sefiales EMG

Leyenda

A. Foto de lunar

B. Foto de ulcera de pie diabético
C. Fondo de ojo (retina)

D. Células del cuello uterino

E. Eritrocitos contaminados

F. Pelicula radio-crémica

ZCAST IO
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Aplicando algoritmos diversos e meorwansisis de caisac

4

Mejora o analisis de la calidad
* Reduccidn de ruidos y artefactos
* Mejora del contraste y detalles

!

Extraccion y seleccion de rasgos
* Deintensidad

De color

De forma, luego de segmentar
De textura

Rasgos locales (esquinas, blobs)
Con descriptores locales

—

v

Clasificacion

* De lunares, o lesiones en la piel
* De células

* De neuronas

S

A 4

Deteccidn de objetos y
estructuras de interés

* Lunares, lesiones, anomalias

* Cabeza u otras partes del

cuerpo, puntos sobre cadera
e Estructuras en fondo de ojo

o Disco y copa 6ptica
o Maculay fovea
o Vasos sanguineos

o Microhemorragias, exudados...

A 4

Seguimiento de puntos o
estructuras de interés

e Sobre el pecho

» Sobre otras estructuras...

* Mejora o analisis de la calidad

Filtrado (lineal y no lineal) de ruidos
Denoising con Wavelets y WP
Eliminacion de artefactos metalicos
Suavizado y énfasis de bordes
Manipulacion de histogramas
Métricas de calidad

Filtrado por Wiener Filtrado por gaussiano Filtrado po
& WL, W W . " < . e 5
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Ap | |Ca ﬂ d O a Igo ritmOS d |Ve rSOS de deteccidon/extraccion de rasgos, clasificacion

* Deteccion y extraccion de rasgos

e Clasificacion

® @ nl

Adquisicion de @ Pre-procesamiento Segmentacién Extraccion de
imagenes

rasgos
RGB Levels 258

1

Pixel Count

Color Digital Image o

Red Green
Channel Channel

- Blue
Channel

Pixel Count
Pixel Count
Pixel Count

0 GrayLevel 255 e

L [ 7CIas|f‘cacmn ﬁ
T aEe e
Intensidad Color f

Aprend|zaje automatlco (ML)

f

Textura
GLCM, RLM,

WT, GMRF
Forma

Convex hull

Bounding box Exact outline

Locales

s FAST, Harris, ORB, Shi & Tomasi; SURF, KAZE, MSER;
| | Descriptores: SURF, KAZE, FREAK, BRISK, ORB, HOG.

Aprendizaje profundo (DL)
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Ap | |Ca ﬂ d O a Igo ritmOS d |Ve rSOS de deteccidon/seguimiento de objetos

* Deteccion de objetos — localiza objeto de interés en una imagen fija

* Seguimiento de objetos — localiza uno
0 varios objetos en movimiento en un

video. Requiere deteccion, prediccion
y asociacion de datos. Ej: KLT, Kalman,
filtro de particulas, filtro alfa-beta, ...

01. Usain Bolt ><

POSITIVE IMAGES Cascadae Classifier
ﬂ E H ,* | stage ane _
T trainCascadeObjectDetector :lr) stage two :{) vision.CascadeObjectDetector
function stage three System Object
f
NEGATIVE IMAGES .,
Hitos de los algoritmos de deteccion de objetos
ano algoritmos tradicionales
2001 detector de Viola-Jones
2005 det. Histog. gradientes orientados (HOG)
2008 modelo basado en parte deformable (DPM)
2010 DPM + regresion de caja contenedora
2010 algoritmos de aprendizaje profundo
2012 AlexNet
detectores de dos etapas detectores de una etapa
2014 regiones con CNN [RCNN)
2014| combinac. piramides espac. (SPPNet)
2015 RCMM rapida
2015 RCMNM mas rapida
2016 YOLO (you only look once)
2016 det. multicaja disparo Unico (55D)
2017 redes de piramides de rasgos YOLO (you only look once)
2017 Retina-Net
Motores de deteccion: AlexNet, VGG, GoogleNet, ResMet, DenseMet, SEMet, ResMNekt,
Xception. Estrategias de rasgos: fusion, alta resolucion. Mas alld de la ventana
deslizante: blsqueda de subregiones, localizacion de puntos claves. Mejoras de
localizacion: refinamiento de la caja contenedora, y de las funciones de pérdida.
Aprendizaje con segmentacion semantica, deteccion robusta de rotacion y cambios de
escala, entrenamiento de scratch y adversarial...
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Para obtener aplicaciones para salud y bienestar

ﬁélisis de lesiones de piel (melanoma) e

* Prueba (citoldgica) de Papanlcolau 55-@;
e Estudios de malar|a
* Generacion de mapas iso-dosis *ﬂ
* Estudios de mamografia (CF y clasif.) B | '}
» Diagndstico de la displasia del desarrollo [
. Estudios de afecciones respiratorias LL

* Analisis de imagenes de retina y cérnea .

\Clasificacién de ulceras de pie diabético

e Modelac. activ. inhib. aldosa reductasa E
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(melanoma)

* poflesion

* Aof lesion

Ad.qui’sicién de E'.:) Pre-procesamiento :> SR :> Extraccién de . PE?OOS*P/A
imagenes rasgos L] A =m™*n
*  pbb=2*(m+n)

r  variance of lesion, varlun
* median of lesion, medlun
* sdud=100*(max(sdu, sdd)/mln(sdd sdu)-1
» sdlr=100*(max(sdl,sdr)/min(sdl,sdr)-1)
entrada [ __I .’ | salida 1 *  mud=100*(max(mu,md)/min(mu,md)-1
J ®/ % ./ ’ & O_J s *  mlr=100*(max(ml,mr)/min(ml,mr)-1)

_j _| _ | *  Aud=100*(max(Au,Ad)/min(Au,Ad)-1)

3 B ’ o :
: : = Alr=100*(max(Al,Ar)/min(Al,Ar)-1)

Asimetria, Bordes, Color, y Dimension

r] upper part down part

Clasificacion

Capa oculta Capa de sallda

left part right part

* Rojas Rosales J, Taboada Crispi A, Pérez Diaz M. Method for analysis of skin lesions suspicious of melanoma. J health sci medicine. 2018;4(2):115-22 10/33



http://www.johamsc.com/wp-content/uploads/2019/10/JOHAMSC-42-115-122-2018.pdf

Prueba (citoldgica) de Papanicolau

o O

Clasificacion basada en histograma Clasificacion basada enrasgos

100,00%
—+— Anomalias completamente fuera de
80,00% - la ROI
60,00% - /. ~#— Anomalfas con mas de la mitad de su
area fuera de la ROI
40,00% = > , . :
~ 7 Anomalias con mas de la mitad de su
20,00% area dentro de la ROI
0,00% . : — _ jncl)mF:lEI;Ias completamente dentro
T=025 T=05 T=0.75 T=1 ©d
» Rodriguez Guillén R, Taboada Crispi A, Garcia Garcia Y. Deteccion de Regiones de Interés en imagenes de la prueba de Papanicolaou. Rev Cuba Ciencias I

Informaticas. 2017;11(1):182-94 11/33


http://scielo.sld.cu/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S2227-18992017000100013

Estudios de malaria

CfsSubsetEval method

InfoGainAttributeEva, first 20 ranked features,

Classifier CCR |Sp |Se |F-measure | AUC
SVM 95.13 1 0.8510.99 | 0.97 0.93
RF 99.95 1.00|1.00| 1.00 1.00
J48  [100.00/1.00{1.00|1.00 | 1.00
LDA 94.27 0.84]0.99 | 0.96 0.96
KNN, K=1| 96.20 091 |0.970.97 0.95
KNN, K=3] 96.18 0.90|0.98|0.97 0.96
NB 98.50 1 0.9510.98 | 0.99 0.99

clasificacion con 7 mejores rasgos
seleccionados por InfoGainAttributeEva

1 Pixels fraction HSI 1 Pixels fraction HSI 11 Variance, H
2 Pixels fraction La*b* 2 Pixels fraction RGB 12 Variance, R Classifier CCR Sp |[Se F-measure| AUC
3 Pixels fraction RGB 3 Pixels fraction La*b* 13 Skewness, R SMO, con Puk | 94.78 | 0.84 | 1.00 0.96 0.92
4 Variance, G 4 Skewness, G 14 Skewness, L Random Forest| 99.93  1.00! 1.00 | 1.00 1.00
5 Skewness, R 5 Skewness, a* 15 Skewness, H ;
6 Skewness, B 6 Skewness, S 16 Kurtosis, H LDA 91.45/0.74|1.00 0.94 0.97
7 Mean, R 7 Variance, S 17 Kurtosis, R KNN, K =1 93.80  0.87 1 0.97  0.95 0.92
8 8 Variance, a* 18 Kurtosis, L KNN, K =3 94.82 1 0.86 1 0.99 0.96 0.95
9 9 Variance, G 19 Skewness, B Naive Bayes 98.67 1 0.96 | 1.00 0.99 0.99
10 10 Variance, L 20 Skewness, b

CfsSubsetEval (Greedy Stepwise)

clasificacion con rasgos seleccionados por I

Extraction and Classification of Digital Images of Erythrocytes Infected by Plasmodium Berghei. LNCS. 2019;11401:715-22

» Lorenzo Ginori JV, Chinea Valdés L, Izquierdo Torres Y, Orozco Morales R, Mollineda Diogo N, Sifontes Rodriguez S, Meneses Marcel A. Color Features
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https://doi.org/10.1007/978-3-030-13469-3_83

Generacion de mapas iso-dosis

irrad_000 irrad_157 irrad_z250 irrad_500
irrad_750 irrad_1000 irrad_1500 irrad_1750
- EEn
irtad_2000 irrad_2250 irrad_2500 irrad_3000
]
irrad_3500 irrad_4000 irrad_4500 irrad_s000

Cargar imagenes
Extrer la componente roja
Filtrar
Mormalizar entre [0,1]

¥

Crear un vector para almacenar
los valores de intensidad
complementaria

Imagenes para calibracion

Calcular la imensidad
complementaria

v

Definir el vector de
dosis

& A través de:
Realizar el ajuste Interpolacién polinomial
: == Interpolacién con splines

¥ Interpolacién cubica

Obtener el polinomio
para la medicion

Evaluar para obtener la
curva de calibracidgn

patient_MS140_parte 1

Posicionamiento de la pelicula

Ruiz Gonzélez Y, Rodriguez Ledesma S, Paz Viera JE, Lorenzo Ginori JV. Iso-dose map generation and dose-area product calculation through digital image

Imagen para medicion

Ci Nomahzed mean value

Polynomial interpolation, n=4

asl Experimental points ‘ . |
—— Interpolated cucve e .'"",""1
e 4 . - _.,,*\'.l.?.. .
04 :
>
03
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oMb
prb-¥
0o  shathabd | ' | » P H
0 W00 M0 N M0 N0 N0 O 0 00
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interpolation with cubsc sphnes

¢ Emenmental points . : :
—— lrterpolated curve sesgicony poserprosy
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Curvas Ci vs. dosis para ambos métodos de interpolacion

Binarizar con el
primer umbral
Se obtiene BWW

||:-|la-ranc|a¢1:-5w |

i=-2

Binarizar con umbral{i)
Se obtiene BWI(i)

I Diferencia(i)=and(BW(i),~BW) I

I =i+ I

Mapa de iso-dosis

processing of scanned irradiated radiochromic films. Rev Cuba de Fis. 2020;38(2):101-7
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https://www.revistacubanadefisica.org/index.php/rcf/

Generacion de mapas iso-dosis

~icix
E% E

NEES]

Entrat bos mbrales separados por un sspacio

Cargar imagen I Mavldmoduiul Limplar Grificas. I

Iaw;:snsmmmmw.uonso:mo::sosmm)smm:oaymsom

CALIERACION

SEGMEMTACION EM AREAS DEISODOSIS

SSIE

Entre los valores de dosis separados por un espacio = ) Prodosarea ) = I Dlﬂ

PRODUCTO DOSIS-ARES

| 0 150 250 500 750 1000 1500 1750 2000 2250 2500 3000 3500 4000 <500 5000

Evaluacion de ajuste polinomial Entre las dimensiones de la pelicula

05 separadas por un espacio (cm)

e
=
! IR
3 0.4 Cargar imagenes
= 86
T
=
=
= 0.3
] Calibrar
g Calcular FOA
=R
=
o
3 Linpiar gréfica
£ 04 il 3030.02
5
g Cargar Imagen I

0

C 1000 2000 3000 4000 5000
Dosis, mGy

Ruiz Gonzélez Y, Rodriguez Ledesma S, Paz Viera JE, Lorenzo Ginori JV. Iso-dose map generation and dose-area product calculation through digital image
processing of scanned irradiated radiochromic films. Rev Cuba de Fis. 2020;38(2):101-7
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https://www.revistacubanadefisica.org/index.php/rcf/

Mamografia por contraste de fase

Filtrado por Wiener Filtrado por gaussiano Filtrado por. B|Iateral Filtrado Wavelet por Coif1
- NN [ W EY TY ¥ '-a‘»_; v I - Il Ut S

Filtrado Wavelet por Db3 Filtrado Wavelet por Symz
P Lkl I
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Maniqui antropomaérfico RMI 165

MTFpromedio_LD MTFpromedio_HD

" At El contraste de fase (CF) utiliza los rayos X, aprovechando
“ sus propiedades ondulatorias (onda coherente que no solo
' — “wes  Se atena, sino que puede interferir, difractarse y cambiar
¢ s “aen  de fase).

. T —=u  Las Imagenes de CF son superiores en contraste y

" E.,, 5 —=: deteccion de pequefios detalles, pero muestran mas ruido

e —sma aleatorio que las actuales equipos de mamografia.

;recnancla espacial{x10 ciclo/pm) Frecuencia espaclal [m ar.aofum]

Graficas de las curvas MTF promedio para imagenes filtradas v sin filtrar

Ruiz Gonzalez Y, Brizuela-Cardoso, J.D., Pérez Diaz M. Noise Reduction in Phase-Contrast Mammography Images with Synchrotron Radiation. IFMBE Proc.
2019;75(1):361-6.
Marquez Diaz JG, Orozco Morales R, Lorenzo Ginori JV, Pérez Diaz M. Evaluacion de calidad de imagen tomografia computarizada con contraste de fase 15/33

usando haces de sincrotron y reconstruida por métodos iterativos. Rev Cuba de Fis. 2020;37(2):88-94



http://doi.org/10.1007/978-3-030-30648-9_47
http://www.revistacubanadefisica.org/index.php/rcf/article/view/2020v37p088

Clasificacion de cancer de mamas

Al

N 224 I A e
IMAGENET
Accuracy Rate BN I
s

100% 11

193 58 204t z04g \dense

13 dense dense|

1000

192 128 Max

Stride Max 128 Max pooling
90% Uof 4 pooling pooling

#Traditional CV @& Deep Learning

204 2048

80%
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(L X
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10%
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2010 2011 2012 2013 2014 2015

» LoOpez-Cabrera JD, Rodriguez LA, Pérez-Diaz M. Classification of Breast Cancer from Digital Mammography Using Deep Learning. Intel. Artif. 2020;23(65):56-66. 16/33


https://journal.iberamia.org/index.php/intartif/article/view/393

Clasificacion de cancer de mamas

Clasificacion en tres clases
Precisidon = 96,7%, Sensibilidad =
88,6%, Especificidad = 98,0%,
AUC = 93,3% en la deteccion de
lesiones en 138 de imagenes de
prueba.

Iteration

Clasificacion binaria (malignoy
benigno)

Precision = 91,3% en conjunto
de prueba, Sensibilidad = 93,3%,
Especificidad = 90,3%, AUC =
91,8% en la deteccion de

Aumento de datos : ec
Aprendizaje por transferencia lesiones en 46 imagenes.
Inception v3

1

» LoOpez-Cabrera JD, Rodriguez LA, Pérez-Diaz M. Classification of Breast Cancer from Digital Mammography Using Deep Learning. Intel. Artif. 2020;23(65):56-66. 17/33



https://journal.iberamia.org/index.php/intartif/article/view/393

Diagnostico de la displasia del desarrollo

Displasia del desarrollo de la cadera = afeccion mas frecuente del desarrollo del sistema musculo-esquelético.
El éxito de su tratamiento depende del diagnostico radiografico precoz.

1. se implementa algoritmo de coincidencia de plantillas para
encontrar la escala en las imagenes digitalizadas.

2. se utiliza Viola-Jones para detectar automaticamente la
zona de la metafisis, en la region derecha e izquierda.

3. se ubican los puntos de interés y se realiza el trazado de las
lineas necesarias: linea de Hilgenreiner (h), techo acetabular
(t), Perkins (p), V, CE, B, 1B, 2B.

4. se mide: indice acetabular, migracion de Reimers,
cuadrantes de Ombredanne, angulo CE de Wiberg y primera
y segunda bisectriz.

5. A partir de los resultados de las mediciones, se implementa
un sistema experto basado en reglas, que el especialista
puede tomar en cuenta por para el diagnostico.

6. estos procedimientos se implementaron en ddc-CALC

1

» Pérez Pérez E, Fernandez Sanchez KL, Diaz Amador R. DDC_ Calc, software para las mediciones radiograficas de la cadera del lactante en el diagndstico de 18/33
la displasia del desarrollo de la cadera. Registro de software CENDA 1191-12-2021, Cuba, 2021-12-21.



|dentificacion de COVID-19 a partir de CXR

-l
%é‘ v
6“.\6:‘*\
o' % \ 2
. .. . T . , - : Qei‘-%‘«ibofo"
Existe limitado conjunto publico de imagenes CXR RS WSS AR SRERSIERN. € P
. m— ' 004\1 & .
positivas a COVID-19 en Internet. =

-
Algoritmo de
segmentacion
imagenes negativas de otras fuentes, con marcadas -
diferencias = muy buenos resultados en clasificacion,
poco o ningun poder de generalizacion, modelos que
aprenden caracteristicas propias de los conjuntos

donde fueron entrenados y escaso valor en ambientes | Deteccion de la

s . ; envolventede la region|
clinicos.

La mayoria de los estudios completan los datos con ﬁ

1
-3 de los pulmones 1

» LoOpez-Cabrera JD, Portal-Diaz JA, Orozco-Morales R, Pérez-Diaz M. Revision critica sobre la identificacion de COVID-19 a partir de imagenes de rayos x de
torax usando técnicas de inteligencia artificial. Rev. Cuba. Transform. Digit. 2020;1(3):Art. No. 3.

» LoOpez-Cabrera JD, Orozco-Morales R, Portal-Diaz JA, Lovelle-Enriquez O, Pérez-Diaz M. Current limitations to identify COVID-19 using artificial intelligence with
chest X-ray imaging. Health Technol. 2021;11(2):411-24.

Imagen recortada
-~ -

Pulmones segmentados

1
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http://portal.amelica.org/ameli/jatsRepo/389/3891734008/html/
https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/33585153/

Estimacion de las sefiales de respiracion

Paz Reyes ME, Dorta Palmero J, Ledn Diaz J, Aragon Pérez E, Taboada Crispi A. Computer Vision-Based Estimation of Respiration Signals. IFMBE Proc.

2019;75(1):252-61
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Estimacion de las sefiales de respiracion
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El algoritmo de Viola-Jones puede usarse para detectar la ROl sobre el pecho. Los detectors de rasgos locales (como
Harris-Stephens) puede usarse para detectar los rasgos a seguir con el algoritmo KLT. El desplazamiento en la direccién
vertical (dy) contiene la componente principal del movimiento respiratorio, a partir del que se puede derivar.
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Clasificacion de neuronas trazadas

Lépez-Cabrera JD, Lorenzo-Ginori JV. Automatic Classification of Traced Neurons Using Morphological Features. Comput. Sist. 2017;21(3):537-44.
Lopez-Cabrera JD, Lorenzo-Ginori JV. Feature selection for the classification of traced neurons. J. Neurosci. Methods 2018;303:41-54. I

Lépez-Cabrera JD, Hernandez-Pérez LA, Orozco-Morales R, Lorenzo-Ginori JV. New morphological features based on the Sholl analysis for automatic
classification of traced neurons. J. Neurosci. Methods 2020;343:108835.

Lépez-Cabrera JD, Hernandez-Pérez LA, Lorenzo-Ginori JV. Pattern Recognition Strategies to Classify Traced Neurons. Progress in Artificial Intelligence & 22/33
Pattern Recognition 2021;13055:145-54.



https://www.redalyc.org/articulo.oa?id=61552758014
https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S0165027018301055
https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/32615140/
https://link.springer.com/chapter/10.1007/978-3-030-89691-1_15

Clasificacion de neuronas trazadas
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Lépez-Cabrera JD, Lorenzo-Ginori JV. Automatic Classification of Traced Neurons Using Morphological Features. Comput. Sist. 2017;21(3):537-44.
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Control de protesis mioeléctricas
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« Diaz Amador R, Ferrer Riesgo CA, Lorenzo Ginori JV. Using image processing techniques and HD-EMG for upper limb prosthesis gesture recognition. LNCS.

70

2019;11401:913-21.

« Diaz Amador R, Mendoza Reyes MA, Ferrer Riesgo CA. Improving Myoelectric Pattern Recognition Robustness to Electrode Shift Using Image Processing
Techniques and HD-EMG. IFMBE Proc. 2019;75(1):344-50.
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Deteccion de estructuras en fondo de ojo y cornea
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Deteccion de estructuras en fondo de ojo
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Deteccion de estructuras en fondo de ojo
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Garcia Garcia Y, Rodriguez Guillén R, Garcia Y, Taboada Crispi A. Fast optic disc localization using Viola-Jones algorithm. IFMBE Proc. 2019;75(1):435-41.
Garcia Garcia Y, Taboada Crispi A (tutor). Deteccion automatica del disco optico en imagenes de fondo de ojo empleando el algoritmo de Viola-Jones. Tesis de
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conjunto de datos| Meng | WenlLin| Gui Jacob |Kamble| PAIS
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Ing. Telecomunicaciones y Electronica, UCLV, 2019-06-09.

27/33



https://doi.org/10.1007/978-3-030-30648-9_56
https://dspace.uclv.edu.cu/handle/123456789/11965

Deteccion de estructuras en imagenes de cornea

(A) Imagen original.
(B) Imagen filtrada DoG.

(C) Imagen binarizada con umbral del
' valor minimo de escala de grises,
encontrado con analisis de
frecuencia de B.

(D) Mapa de distance de imagen en C.

(E) M&ximos locales seleccionados
con umbral empirico.

(F) Circulos seleccionados
automaticamente.

(G)Circulos fundidos (objetos de
fondo) en imagen C.

(H) Segmentacion.

Herrera Pereda R, Taboada Crispi A, Babin D, Philips W. Segmentation of endothelial cells of the cornea from the distance map of confocal microscope
images. Computers in Biology and Medicine 2021;139(12):104-18.

Herrera Pereda R, Taboada Crispi A, Babin D, Philips W, Costa MH. A Review On digital image processing techniques for in-Vivo confocal images of the 28/33
cornea. Medical Image Analysis 2021;73:102188.
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Clasificacion de U

ceras de pie diabético

» LoOpez-Cabrera JD, Ruiz-Gonzalez Y, Diaz-Amador R, Taboada-Crispi A. Automatic Classification of Diabetic Foot Ulcers using Computer Vision Techniques.
LNCS 2021;13055:284-93.
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Clasificacion de ulceras de pie diabético
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Modelac. activ. inhib. aldosa reductasa
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» Diaz-Amador R, Cafiizares-Carmenate Y, Taboada-Crispi A, Castillo-Garit JA. Computational Modeling of Aldose Reductase Inhibitory Activity of Flavonoids
Derivatives for Diabetic Complications Treatment. Letters in Drug Design & Discovery 2021;18. 31/33
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Procesamiento y analisis de sefales
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Apuntes finales

Las técnicas de procesamiento/analisis de imagenes y vision computacional
resultan adecuadas para tratar con gran diversidad de imagenes biomédicas:
fotografias digitales, imagenes basadas en rayos X, patrones 2D, 3D, etc.

Sirven para mejorar/analizar la calidad de las imagenes, asi como para
extraer/seleccionar sus rasgos, con utilidad en la clasificacion, y también en
la deteccion y/o seguimiento de puntos o regiones de interés.

Existe una gran variedad de algoritmos para las tareas antes mencionadas,
gue deben seleccionarse adecuadamente.

Esos algoritmos de procesamiento y analisis de imagenes sirven
potencialmente para aplicaciones en funcion de la salud y el bienestar
como: analisis de lesiones de la piel, prueba citoldgica, estudios de malaria,
generacion de mapas iso-dosis, estudios de mamografia, diagnostico de la
displasia del desarrollo de la cadera, estudios de afecciones respiratorias,
clasificacion de neuronas trazadas, control de protesis mioeléctricas, etc.

Sirven también para analizar complicaciones derivadas de la diabetes que
repercuten en la retina y la cornea, el pie diabético y para modelar la
actividad inhibitoria de la aldosa reductasa.
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