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¢Por qué se llevo a cabo?

El estudio se realizd para abordar la dificil tarea de la deteccion y clasificacion de la retinopatia diabética e hiper-
tensiva. El objetivo era desarrollar un método que utilizara técnicas de aprendizaje profundo para segmentar ima-
genes del fondo de ojo de la retina y clasificarlas en etapas especificas de la retinopatia diabética e hipertensiva.

¢Cuales fueron los resultados mas relevantes?

El estudio propuso un método que utiliza una combinacién de una red convolucional UNet para la segmentacion
de mascaras de vasos y una ConvNet para la clasificacion de la retinopatia. El proceso de segmentacion logré un
indice Jaccard del 74 %, una puntuacién F1 del 85 % y una precisién del 96 %. El proceso de clasificacion alcanzé
una precision del 80%. La integracion de las arquitecturas UNet y ConvNet mostré resultados prometedores en
la segmentacion y clasificacion de imagenes de retinopatia diabética e hipertensiva. Los resultados demostraron
tasas de precisién aproximadas del 90 % y una precision del 80 % para la creacion de mascaras morfoldgicas. Se
utilizaron diferentes conjuntos de datos, separados por retinopatia diabética e hipertensiva, generando la masca-
ra a través de procesos morfoldgicos. La utilizacién del modelo previamente entrenado EfficientNet mostr6 una
mayor eficiencia y precision en el anélisis de imagenes de retinopatia.

¢Qué aportan estos resultados?

El estudio proporciona un método solido para la segmentacion y clasificacion de imagenes de retinopatia dia-
bética e hipertensiva, crucial para la deteccidn y el tratamiento tempranos. La integracion de las arquitecturas
UNet y ConvNet ofrece un enfoque integral, combinando las fortalezas de ambas redes. La creacion de méascaras
morfoldgicas personalizadas para el conjunto de datos de retinopatia diabética aborda la variabilidad en las imé-
genes de retinopatia diabética, mejorando el proceso de segmentacion. El estudio demuestra el potencial de las
técnicas de aprendizaje profundo en el andlisis de imagenes médicas, especificamente para la deteccion de reti-
nopatia, lo que podria conducir a mejores resultados para los pacientes y procesos de diagndstico mas eficientes.
Las investigaciones futuras pueden aprovechar estos resultados explorando mayores mejoras en el proceso de
clasificacion, incluido el uso de técnicas de aprendizaje por transferencia y estrategias avanzadas de aumento de
datos.
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Introduccion

Las enfermedades cronicas o de largo plazo empeoran con el tiempo, creando a
menudo la necesidad de tratamiento y cuidado a largo plazo [1]. Segun la Organizacion
Panamericana de la Salud estas enfermedades causan la muerte de 41 millones de
personas cada afo, lo que equivale al 71% de las muertes que ocurren en el mundo. En
la Region de las Américas, hay 5.5 millones de muertes por estas enfermedades cada
aho [1]. Asi mismo, resulta preocupante el hecho de que en la regién de las Américas

se reporten aproximadamente 1.6 millones de muertes anuales debido a enfermedades
cardiovasculares. Actualmente, la diabetes y la hipertension son las enfermedades con
mayor prevalencia entre la poblacion. Estas condiciones dan lugar a complicaciones
significativas, que afectan especialmente al sistema vascular, ya que causan graves dafios
a 6rganos como riflones, corazon, cerebro y ojos [2]. En el caso del ojo, existe un riesgo
significativo de dafio a la vasculatura retiniana debido a la presién aumentada, lo que
eventualmente puede llevar al desarrollo de retinopatia. La Tabla 1 muestra una breve
descripcion de las principales partes del ojo y las consecuencias para la salud debido a la
retinopatia diabética e hipertensiva respectivamente. Muchas de estas alteraciones ocurren
en diferentes areas o partes del ojo, a menudo identificadas como cuadrantes. Estas
areas se delimitan mediante dos lineas: una vertical que divide el ojo en mitades nasal y
temporal, y otra horizontal que separa la parte superior de la inferior [3].

Tabla 1 Descripcion de las principales partes del ojo y sus efectos debido a la retinopatia
diabética e hipertensiva. Los sintomas que estan relacionados con la retinopatia diabética
se presentaran en cursiva, los sintomas de la retinopatia hipertensiva se presentaran
subrayados y aquellos que aplican a ambas condiciones se presentaran en negrita.

Organo Definicion

Impacto de la Retinopatia

Cérnea Estructura compleja, fibrosa,
transparente y delgada, refracta la luz
y junto con el cristalino producen una

imagen invertida reducida [4].

Cambios morfologicos y funcionales de la
cornea [5]

Es un area central transparente del ojo
que cruza el vitreo desde la papila o
disco dptico hasta el cristalino [4].

Canal
Hialoide

En la etapa proliferativa, hay una mayor
tension en esta parte debido a la
degeneracion macular [6]. Esclerosis reactiva
debido a la acumulacion de material hialino
[7].

Capa fotosensible que recubre la parte
interna de la parte posterior del globo
ocular([8]. Estd compuesta por la papila
o disco 6ptico, la macula y los vasos
sanguineos retinales [9].

Retina

En la etapa proliferativa, se demostraron
niveles elevados de homocisteina en la retina
[10].

Vasoconstriccion difusa o focal, extravasaciéon
debido al aumento de la permeabilidad
vascular [7]
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Macula Mientras que el resto de la retina Ocurren hemorragias, produciendo exudacion
proporciona vision periférica, la macula con edema retiniano o exudados duros [7].
permite al ojo humano ver en detalle El principio de la No Proliferativa se
[9]. caracteriza por un aumento de la

permeabilidad vascular, y en el edema
macular diabético de PDR [10].

Nervio Es la primera seccién de la via que va En la etapa temprana de la Diabetes con
Optico desde el ojo hasta el cerebro. Es un una morfologia no afectada que sugiere
area aproximadamente circular en el degeneracion del nervio 6ptico [11].
centro de la retina [9]. Disco palido, borrosidad de los margenes
papilares y cavernosos [7].

Vasos Se encuentran en las capas superiores  Estas alteraciones en los vasos pueden llevar
Sanguineos y supervisan la alimentacion de la a la isquemia del tejido retiniano [12].

retina junto con los vasos sanguineos

coroideos [9].

Actualmente, las imagenes de fondo de ojo se utilizan para detectar y evaluar
enfermedades oculares, como el glaucoma y la retinopatia; algunos autores la consideran
la mejor técnica para estudiar el interior del ojo incluyendo la retina, el nervio éptico,

la macula y el polo posterior [13]. En la Figura 1, una fotografia muestra un ejemplo de

la retina de un paciente sano, resaltando tres estructuras oculares distintas: la papila o
disco 6ptico, la macula y los vasos sanguineos retinianos [9]. Los oftalmologos observan
y toman imagenes del fondo de ojo para examinar posibles lesiones o anomalias [9]. Para
diagnosticar tanto la retinopatia diabética como la hipertensiva, el oftalmélogo realiza un
examen inicial que implica una evaluacion integral de los ojos[13].

Figura 1 La imagen retiniana del ojo derecho de un paciente sano resalta el disco 6ptico, la
macula y los vasos sanguineos, elementos principales para el diagnostico de la retinopatia.

Retinopatia Diabética (DR)

Esta enfermedad se considera grave y es la principal causa de discapacidad visual asociada
a la diabetes mellitus. Se trata de la complicacién microvascular mas prevalente de esta
enfermedad, con el potencial de ocasionar severas afectaciones en la retina, lo que
eventualmente conduce a la pérdida de vision [14]. La Retinopatia Diabética (DR) afecta
los vasos sanguineos en la retina, el tejido fotosensible ubicado en el fondo del ojo.

Esta condicion se manifiesta en dos etapas conocidas como Retinopatia Diabética No
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Proliferativa (NPDR) y Retinopatia Diabética Proliferativa (PDR). En la etapa proliferativa,
se observan cambios significativos en el grosor de la retina y en el area macular, lo que
puede dar lugar a la formacién de nuevos vasos sanguineos anormales. Estos vasos
anormales, a su vez, pueden provocar hemorragias oculares y aumentar el riesgo de
desprendimiento de la retina, y por ende puede ocasionar la pérdida de la vision. Por
otro lado, en la etapa no proliferativa, es frecuente la presencia de hinchazén en la retina
debido al dafio en los vasos sanguineos mas pequefios. En casos mas graves, puede
desarrollarse edema macular, que consiste en la acumulacion de liquido en la macula, la
parte central de la retina responsable de la vision detallada. Este edema macular, si no
se controla adecuadamente, puede progresar hacia la etapa proliferativa [15]. La Tabla 2
describe las caracteristicas clave de esta enfermedad y sus clases:

Tabla 2 Principales caracteristicas de la retinopatia diabética en las diferentes clases,
acompafadas por imagenes de esta clasificacion; las caracteristicas principales de cada
nivel estan encerradas en un circulo amarillo.

No se Media NPDR, La NPDR NPDR severa. PDR: Etapa
evidencia microaneurismas moderada 20 o mas mas avanzada.
ninguna como la Unica contiene hemorragias  Se desarrollan
anormalidad.  anormalidad pequefnas en los cuatro  nuevos vasos
Menos de encontrada[16]. hemorragias o cuadrantes sanguineos
un 1% de microaneurismas [16]. fragiles y
probabilidad [16]. anormales

de desarrollar [16].

PDR [16]

Retinopatia Hipertensiva (HR)

La retinopatia hipertensiva (HR) es un dafio vascular retiniano causado por la
hipertension, especialmente en pacientes con niveles moderados de esta condicion. El
examen de la imagen del fondo de ojo permite identificar estos cambios morfologicos,
tales como microaneurismas, exudados duros amarillos, exudados blandos (manchas de
algodon), hemorragias, macula, disco éptico, cabeza del nervio 6ptico y un aumento en el
numero de vasos sanguineos, como la constriccion arteriolar o la esclerosis [17]. La Tabla
3 describe las caracteristicas principales de esta enfermedad y sus clases:

Tabla 3 Caracteristicas principales de la retinopatia hipertensiva en las diferentes clases,
acompafadas de imagenes de esta clasificacion. Las caracteristicas principales de cada
nivel estan encerradas en un circulo amarillo.
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Clase O

Sin signos Hipertension Esclerosisaun  Manchas Hipertension
visibles de benigna. nivel moderado algodonosasy maligna. Todos
retinopatia Esclerosis de las arteriolas hemorragias.  los sintomas
hipertensiva a un nivel retinianas. Nivel También anteriores estan
[18]. moderado de  de presidn sintomas presentes,
las arteriolas arterial mas de lesiones también de
retinianas [19]. elevado en espasticas de  edema macular
comparacion las arteriolas [19].
con la clase [19].
1[19]

Estado del Arte

Alo largo de los afios, los investigadores han llevado a cabo numerosos estudios sobre

la retinopatia diabética; sin embargo, ha habido relativamente poca investigacion sobre

la retinopatia hipertensiva [20]. En este Ultimo caso, la mayoria de los estudios se han
centrado en la segmentacion de los vasos sanguineos. Chala et al. proponen el uso

de redes neuronales convolucionales profundas para la segmentacion de los vasos
sanguineos retinianos, inspirados en arquitecturas populares como FCN, U-net, ya que son
las arquitecturas mas utilizadas en la imagen médica, con una estructura multi-encoder-
decoder y tres unidades principales: un codificador RGB, un codificador verde y un
decodificador [21]. Mientras que el primer método emplea una UNet, Zhang et al. emplean
TransUNet porque combina las fortalezas de la convolucion y los mecanismos de atencion
multi-cabeza para capturar caracteristicas locales y dependencias globales. Incorpora la
extraccion de puntos de referencia anatémicos auto-supervisados a través del aprendizaje
contrastivo para enfatizar el aprendizaje de la morfologia de los vasos retinianos [22]. En
contraste, NA et al. emplean una version modificada de la popular arquitectura U-NET junto
con algoritmos de preprocesamiento propuestos para segmentar las imagenes de entrada;
el modelo trabaja en parches extraidos de imagenes obtenidas después de la etapa de
preprocesamiento [23].

Algunas de las redes utilizadas en la clasificacion de la retinopatia incluyen: Abbast et

al. propusieron el uso de la red DenseNet para detectar cinco etapas de la retinopatia
hipertensiva basadas en una arquitectura de capas densas semanticas e instanciadas y

una estrategia de pre-entrenamiento[18]. Adicionalmente, Nguyen et al. emplean un
conjunto de modelos de redes neuronales convolucionales (CNN) EOPSO-CNN basado en
el algoritmo de optimizacion de enjambre de particulas ortogonales (OPSO) para realizar

la deteccién y clasificacion de la retinopatia diabética [24]. Asimismo, Takahashi et al.
utilizaron una red neuronal profunda GooglLeNet completamente aleatorizada modificada,
utilizando un area retiniana que no se visualiza habitualmente en la oftalmoscopia y otro IA
que sugiere directamente tratamientos y determina prondsticos para la clasificacion de la
retinopatia diabética [25]. Por otra parte, Dutta et al. proponen un modelo de conocimiento
automatizado para identificar los principales antecedentes de la retinopatia diabética. El
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modelo ha sido entrenado con tres tipos: retropropagacién NN, Red Neuronal Profunda
(DNN) y Red Neuronal Convolucional (CNN) [26].

Conjunto de datos

Los conjuntos de datos consisten en diferentes fuentes disponibles en Kaggle, Drive,
ChaseDB1y Mendeley. Se realizé un preprocesamiento en el conjunto de datos para
mejorarlo, ya que las imagenes tenian diferentes formatos y algunas contenian un marco
negro grueso. Posteriormente, se utilizaron diversas técnicas de vision por computadora y
aprendizaje profundo para realizar la segmentacién y clasificacion de las diferentes etapas de
las enfermedades.

La Tabla 4 muestra las diferentes fuentes de informacion, incluyendo la cantidad total, la
division en conjuntos de entrenamiento y validacién, el formato y el tipo de archivo asociado
con cada conjunto, al igual que sus etiquetas correspondientes. Hay dos tipos de etiquetas
utilizadas en el conjunto de datos. El primer tipo es un archivo CSV empleado en el conjunto
de datos de Kaggle, que proporciona informacién sobre la clase de enfermedad y especifica
si corresponde al ojo derecho o izquierdo. En el caso del conjunto de datos de Odir, también
se incluyen la edad y el género del paciente. El segundo tipo de etiqueta representa los vasos
sanguineos en formato de imagen, especificamente PNG.

Tabla 4 Descripcidn del conjunto de datos de las diferentes fuentes utilizadas en la
investigacion, resaltando la cantidad, la division en los diferentes conjuntos y el formato de
las imagenes

Tipo Fuente Total

Diabetes Kaggle [27] 88.702 35.126 53.576 JPEG csv
Drive [28] 40 20 20 TIF
Fire [29] 268 134 134 JPG
Mendeley 100 50 50 JPG
[30]
Odir [31] 8000 7000 1000 JPG csv

Para hacer frente a los desequilibrios inherentes en el conjunto de datos, particularmente
la representacion disminuida de imagenes de retinopatia hipertensiva y una distribucion
desigual entre las clases, con un sesgo pronunciado hacia datos saludables, fue necesario
implementar un proceso de seleccion cuidadoso. Esto implicé tanto la reduccion en

el nimero de imagenes de diabetes como la aplicacion de aumentacion de datos,
especialmente en las clases de enfermedades avanzadas. La Tabla 5 muestra el conjunto de
datos refinado.

Tabla 5 Descripcion de la distribucion de datos utilizada en los diferentes conjuntos después
de la seleccién y aumento de las imagenes para equilibrar el niUmero total de imagenes a
utilizar.
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Conjunto Cantidad Diabetes Hipertension
Entrenamiento 23900  11.902 11.998
Validacién 5.996 2.998 2.998
Pruebas 7.672 3.836 3.836
Total 37568  18.736 18.832

Preprocesamiento de imagenes

El preprocesamiento de imagenes implica la reduccion del ruido y el ajuste de la forma de
las imagenes antes de su analisis. Por esa razén, se implementaron diversas técnicas para
optimizar los conjuntos de datos como la Ecualizacidén de Histograma Adaptativa Limitada
al Contraste (CLAHE, por sus siglas en inglés), que es una variante de la Ecualizacion de
Histograma Adaptativa (AHE) [32]. Opera en pequefas regiones de la imagen, llamadas
“mosaicos”, en lugar de en toda la imagen [32]. Ademas, se implementé un recorte adicional
de bordes y una mejora en el redondeo de algunas imagenes debido a que presentaban un
formato mas alargado. Asimismo, se realizé un redimensionamiento a diferentes tamafos
cuadrados con el fin de evaluar cual de ellos permitia una extraccion de caracteristicas mas
efectiva en las redes neuronales convolucionales utilizadas.

Metodologia

En el ambito del analisis de imagenes médicas, la fusién de arquitecturas avanzadas de
aprendizaje profundo ha demostrado ser una estrategia poderosa para el diagndstico
integral de enfermedades [33]. Este estudio aprovecha la sinergia entre una U-Net para la
segmentacion precisa de los vasos sanguineos del ojo y una Red Neuronal Convolucional
(ConvNet) con la arquitectura de EfficientNet, conocida por su efectividad. El objetivo

es abordar simultdneamente la retinopatia diabética y la retinopatia hipertensiva,
distinguiendo entre sus cuatro niveles de gravedad. Este enfoque integrado ofrece varias
ventajas. En primer lugar, la precision de segmentacion lograda por la U-Net mejora

la extraccion de caracteristicas, permitiendo que la ConvNet realice clasificaciones mas
informadas y contextualmente conscientes. En segundo lugar, la arquitectura eficiente de
EfficientNet optimiza los recursos computacionales, lo que permite un entrenamiento y
una inferencia mas rapidos y eficientes en términos de recursos. Finalmente, los resultados
se generan en un archivo CSV donde se relaciona la imagen a evaluar con el nivel de la
enfermedad, siendo del 0 al 4 los niveles correspondientes a la retinopatia diabética y del 5
al 9 la retinopatia hipertensiva. La Figura 2 muestra el proceso de fusion de las dos redes y
la integracion de las mascaras morfoldgicas.
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Clase 0
Clase 1
Clase 2
Clase 3
Clase 4
Clase 5
Clase 6
Clase 7
Clase 8
Clase 9

Seleccién
Aumento
Mejora

Diabetes
Hipertensién

Datos

Procesos
Morfoldgicos

Figura 2 El diagrama ilustra un proceso secuencial para clasificar la retinopatia diabética e
hipertensiva. Comienza con la mejora de la imagen, seguida por la creacién de mascaras
morfoldgicas y la segmentacion de los vasos sanguineos utilizando el modelo U-Net.
Unet

Esta red presenta una estructura codificador-decodificador compuesta por dos partes

[34]. La diferencia con la estructura codificador-decodificador tradicional es que hay
conexiones que copian los datos que se estan procesando en el codificador al decodificador
para facilitar la generacion de la mascara [34]. La Figura 3 presenta la arquitectura U-Net
propuesta por Ronneberger et al. [35] para vasos sanguineos [35].

input
image |- & > |
tile z

output
_| segmentation
al & o 3 map

= conv 3x3, ReLU
copy and crop
# max pool 2x2
4 up-conv 2x2
= conv 1x1

Figura 3 Arquitectura U-Net empleada por Nikhil Tomar para la segmentacién de vasos
sanguineos en retinopatia hipertensiva. La flecha roja que sefiala hacia abajo representa el
proceso de max pooling, que reduce a la mitad el tamafio de la imagen. La flecha verde es
una convolucion transpuesta, una técnica de aumento de muestreo que amplia el tamafio
de las imagenes. Cada recuadro azul corresponde a un mapa de caracteristicas multi-
canal. El nUmero de canales se indica en la parte superior del recuadro. El tamafo x-y se
proporciona en el borde inferior izquierdo del recuadro. Los recuadros blancos representan
mapas de caracteristicas copiados. Las flechas indican las diferentes operaciones [35].

La investigacion también se baso en el codigo desarrollado por Nikhil Tomar [36]. La
primera parte de este desarrollo en la etapa de preprocesamiento, utilizando un aumento
de datos con la biblioteca de cddigo abierto “Albumentations”, la segunda etapa de esta
red esta compuesta por cuatro capas de codificador. Una capa de cuello de botella, que
contiene pocos nodos en comparacion con las capas anteriores. La idea es que esta vista
comprimida solo contenga la informacién “Util” para poder reconstruir los vasos [37].
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Finalmente, las cuatro capas de decodificador reconstruyen la imagen original, duplicando

el tamafo entre cada capa. La validacién del modelo se realiza con el indice de Jaccard, el
puntaje f1, recall, precision y las funciones de accuracy.

De igual manera, la validacion del proceso se lleva a cabo utilizando las funciones “Dice Loss”;
este enfoque aborda eficazmente el desequilibrio entre el primer plano y el fondo [38]. “Dice
BCE Loss” calcula probabilidades y compara cada salida de clase real basada en la pérdida de
distribucién de Bernoulli, la cual compara cada entrada y salida con probabilidades predichas,
que pueden ser 0 o 1 [39].

Redes neuronales convolucionales para el reconocimiento visual onvNet

Durante la Ultima década, el campo del reconocimiento visual ha logrado una transicién
exitosa de las funciones de ingenieria al disefio de arquitecturas (ConvNet) [40]. ConvNets
representativos como VGGNet, Inception, ResNe(X)t, DenseNet, MobileNet, EfficientNet y
RegNet se centraron en diferentes aspectos de precision y rendimiento, y popularizaron
muchos principios de disefio Utiles [40]. Las ConvNets tienen varios sesgos inductivos
integrados que las hacen apropiadas para una amplia variedad de aplicaciones de visiéon
por computadora [40]. La Figura 4 muestra la red convolucional propuesta por Person para
ejecutar la clasificacion de la retinopatia diabética [41].

BEE

EfficientNet-p3  Pre Classification CSV

EEE L EEEEE

BatchNorm1d Linear BatchNorm1d RelU D
ropout

v
0 1o I

4-Proliferative DR

Figura 4 Arquitectura de redes convolucionales para la clasificacion de la retinopatia diabética
propuesta por Aladdin Person. Fuente de la imagen: elaboracidon propia a partir de la
arquitectura original en [41].

La arquitectura de la red esta compuesta por el modelo de transferencia de aprendizaje
EfficientNet porque es mas eficiente que la mayoria de los otros modelos de CNN [42]. Hay
ocho modelos de esta arquitectura, cada uno con siete bloques. Estos bloques también
tienen un numero variable de sub-bloques cuyo nimero aumenta desde EfficientNetB0 hasta
EfficientNetB7. El nUmero total de capas en EfficientNet-B0 es de 237, en EfficientNet-B7

es de 813 [43]. El modelo propuesto por Aladdin Person utiliza el modelo EfficientNet-B3,

el cual utiliza un método de escalado compuesto que crea diferentes modelos en la red
neuronal convolucional [44]. En la mayoria de las exploraciones, se observan mejores niveles
de precision al usar los modelos superiores EfficientNetB7; no obstante, para la investigacion,
se obtuvieron los mejores resultados al usar el modelo BO que incluye 4,049,564 parametros
[45]. La Tabla 6 presenta las capas, canales y arquitectura del modelo EfficientNet-B3 y B0,
donde IRC representa la conexion residual invertida utilizada por el bloque MBConv. En las
redes neuronales convolucionales (CNN) tradicionales, el nUmero de canales generalmente
aumenta a medida que la red se hace mas profunda, lo que, a su vez, puede resultar en

un aumento significativo en los requisitos de computacién y memoria [46]. Para abordar
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este problema, se introduce el bloque IRC en EfficientNet. Al utilizar el bloque IRC, se logra
un equilibrio entre la profundidad, el ancho y la resolucién del modelo, optimizando el
compromiso entre el tamafio del modelo y la precision. La conexion de salto dentro del
bloque IRC mejora el flujo de gradiente y ayuda a entrenar redes mas profundas de manera
mas efectiva. Un Bloque Residual Invertido, a veces llamado Bloque MBConv, es un tipo de
bloque residual utilizado para modelos de imagen que utiliza una estructura invertida por
razones de eficiencia.

Utiliza los mismos modulos MBConv1 y MBConv6 que EffeicienNetBO [47]. Fue propuesto
originalmente para la arquitectura CNN MobileNetV2 [48]. La etapa representa el disefio
tipico en una red ConvNet, donde las capas a menudo se dividen en varias etapas [49].

Tabla 6 Descripcion de la arquitectura EfficientNet-B3 y BO resaltando las capas, la resolucién
y el nUmero de canales.

EfficientNetB3 EfficientNetB0O
Escenario Overador E Resolucion #Canales #Capas Operador Resolucion #Canales #Capas
i PErager ™ B W, C, L, F, H, x W, ¢, L,
1 Conv3x3+BN 300 x 300 40 1 Conv3x3 224 x 224 32 1
2 MBConv1, k3x3  112x 112 24 2 MBConv1, 112x 112 16 1
k3x3
3 MBConv6, k3x3 112 x 112 32 1 MBConv6, 112x 112 24 2
k3x3
4 MBConv6, k3x3, 112x 112 32 2 MBConvb, 56 x 56 40 2
IRC k5x5
5 MBConv6, k5x5 56 x 56 48 1 MBConvb, 28 x 28 80 3
k3x3
6 MBConv6, k5x5, 28 x 28 48 2 MBConvb, 14 x 14 112 3
IRC k5x5
7 MBConv6, k3x3 28 x 28 96 1 MBConvb6, 14 x 14 192 4
k5x5
8 MBConv6, k3x3, 14 x 14 96 4 MBConveb, 7x7 320 1
IRC k3x3
9 MBConv6, k5x5 14 x 14 136 1 Convix1 & 7x7 1280 1
Pooling &
FC
10 MBConv6, k5x5, 14 x 14 136 3
IRC
11 MBConv6, k5x5 7x7 332
12 MBConve6, k5x5, 7x7 332 4
IRC
13 MBConv6, k3x3 7x7 384 2
14 Convix1 & 7x7 1536 1
Pooling & FC
™
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Después del uso del modelo EfficientNet, el uso de una capa “Lineal” o completamente
conectada ayuda a cambiar la dimensionalidad de la salida de la capa anterior para que el
modelo pueda definir facilmente la relacion entre los valores de los datos en los que trabaja
el modelo [50]. La capa lineal es el bloque de construccion central de casi todos los modelos
de redes neuronales modernas, incluso las redes convolucionales tipicamente alimentan una
0 mas capas lineales después del procesamiento por convoluciones [51].

La funcion de la segunda red convolucional es actualizar los pesos de las capas finales del
modelo pre-entrenado de la primera red, esta arquitectura incluye 10 capas adicionales,
con una especificamente disefiada para normalizacién llamada “BatchNorm1d”. La funcion
principal de BatchNorm1d es estimar y normalizar la media y la varianza para cada
pequeno lote de entradas procesadas por la capa. Al realizar esta normalizacion, ayuda a
garantizar la estabilidad y consistencia de la entrada en toda la red. La ventaja de usarlo es
que estabiliza el proceso de aprendizaje y reduce la cantidad de veces que son necesarias
para el entrenamiento [52]. Después de cada capa convolucional, es habitual aplicar una
capa de activacion no lineal. La capa mas popular en las redes convolucionales es RelLU,
en comparacion con la mas tradicional sigmoide o Tanh, ya que es computacionalmente
mas eficiente [42]. La capa de abandono agrega ceros aleatorios a algunos elementos del
tensor de entrada utilizando muestras de una distribucion de Bernoulli. Este tipo de red ha
demostrado ser una forma efectiva de regularizar y prevenir la adaptacién de neuronas [53].

Entrenamiento de la Red

Para ejecutar la red de segmentacion Unet, se utilizaron las siguientes transformaciones en
las imagenes:

Cambios de posicién con las funciones “HorizontalFlip” y “VerticalFlip”.

Distorsion de imagen: mediante la funcidn “ElasticTransform”, para el analisis de imagenes
biomédicas, junto con la “GridDistortion”[54].

Mejora de imagen: a través de la funcion "Optical Distortion” y “Rotate” [42].

Después de este proceso, se ejecuta Unet, entrenando la informacion y creando la mascara
que ConvNet va a utilizar en el proceso de clasificacion.

Cambios a las redes originales

Actualmente se utilizan muchos métodos de segmentacion para extraer la region de interés,
tales como el umbralizado, basado en regiones, computacién suave, histograma y redes
neuronales [59]. El proceso utilizado para la generacién de la extraccion inicial del arbol de
vasos sanguineos se presenta en la Figura 5; de igual manera, se presenta un ejemplo de
estos pasos en la Figura 9. El Paso 00 representa la imagen inicial después de haber pasado
por los pasos de preprocesamiento necesarios. El Paso 01 muestra la imagen dividida en tres
canales RGB. El canal verde es especificamente seleccionado para un procesamiento adicional
debido a su contraste superior entre los vasos y el fondo en comparacién con los otros dos
canales de color en imagenes de retina [60]. En el Paso 02, se aplica el contraste “CLAHE"

en la imagen del canal verde, una técnica utilizada para mejorar el contraste de una imagen
limitando la amplificacién del ruido [32]. Se utiliza un ajuste de contraste con un limite de dos
y un kernel de 11x11 pixeles. El objetivo en este paso es mejorar el contraste y la visibilidad
de los vasos sanguineos. El Paso 03, involucra la aplicacién de técnicas morfologicas,
especificamente erosion y dilatacion, como operaciones fundamentales [61]. Comenzando
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con una operacion de dilatacion para preservar los detalles mas finos, utilizando un elemento
estructurante de forma eliptica con un tamafo de 5x5 pixeles. Una primera operacién de
apertura ayuda a eliminar regiones de ruido pequeias y suaviza la imagen, luego una
operacion de cierre utilizando un elemento de tamafio 7x7 pixeles. El cierre morfoldgico
combina una operacién de dilatacion y otra de erosién [61]. Después de esto, otra operacion
de apertura, pero utilizando un elemento estructurante mas grande de tamafo 9x9 pixeles.
La siguiente operacion es otro cierre, esta vez utilizando un elemento estructurante de 11x11
pixeles. Esto ayuda a cerrar brechas mas grandes y suavizar ain mas la imagen. En el Paso 04
se resta la imagen generada al final del proceso de morfologia con la imagen mejorada en el
canal verde. En el Paso 05 se aplica nuevamente CLAHE al resultado anterior para mejorar los
detalles en los vasos sanguineos. En el Paso 06 se utiliza “fastNIMeansDenoising” para limpiar
el ruido. El algoritmo Fast Non-Local Means (FNLM) bajo consideracién abarca multiples
parametros. Dentro de estos parametros, el factor de suavizado juega un papel fundamental
en la definicién del alcance del filtrado. Es importante tener en cuenta que este alcance de
filtrado afecta directamente la nitidez y claridad de las imagenes [62]. Finalmente, en el Paso
07 se realiza una umbralizacion en la imagen sin ruido utilizando la técnica “THRESH BINARY”
y "THRESH_OTSU". Esto transforma la imagen en una representacion binaria, asignando
valores de pixeles por debajo de cierto umbral a 0 y valores por encima del umbral a 255.

03. Operaciones

Morfoldgicas
04 Substraer L 05. CLAHE |_,|06 fastNIMeans 07_Binary

T A T I Denoising oTsU

\{ 02. CLAHE

00. Original

Azul Rojo 01. Verde

Figura 5 Descripcion de los pasos para extraer las caracteristicas del arbol vascular utilizando
diversas técnicas de vision por computadora, las cuales luego se emplean para crear
mascaras en la red UNet.

Adicionalmente, se amplié la clasificacion para incluir 10 categorias distintas. Esto implico
categorizar los datos etiquetados en grupos especificos: los niveles 0-4 representan
retinopatia diabética, y los niveles 5-9 representan retinopatia hipertensiva.

Resultados

Los primeros resultados corresponden a la fase de preprocesamiento, que abarca
el mejoramiento de la imagen y la creacion de mascaras morfoldgicas. Estos pasos
fundamentales sientan las bases para la posterior segmentacion y clasificacion de
enfermedades.

La Figura 6 muestra la transformacion de las imagenes después de aplicar el proceso de
recorte y mejora de la redondez. La imagen a la izquierda corresponde a la imagen original
obtenida del conjunto de datos de Kaggle, mientras que la imagen a la derecha representa
el resultado después de recortar los bordes y redimensionarla. Es importante destacar que la
imagen modificada conserva la proporcion relativa de la redondez en comparacion con las
otras imagenes
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Figura 6. La imagen de la izquierda es original del conjunto de datos de Kaggle, y la imagen
de la derecha es después de recortar los bordes adicionales y redimensionar sin alterar el
radio del fondo de ojo.

La Figura 7 muestra algunos ejemplos de los resultados obtenidos después de aplicar las
transformaciones de las imagenes que permiten aumentar el conjunto de datos, incluyendo
las transformaciones de “HorizontalFlip”, “ElasticTransform”, “Distorsion de Cuadricula”,
"Distorsion Optica” y “Rotacién”.

Figura 7 Resultado del aumento de imagenes utilizadas en la red UNet, la primera imagen
corresponde a la original, y las demas corresponden a los aumentos mediante la biblioteca
Albumation.

La Figura 8 muestra el resultado obtenido al aumentar los datos en la red ConvNet. Se
observa un aumento en el nimero de imagenes generadas, donde algunas muestran
rotaciones horizontales y verticales, al igual que los resultados obtenidos de la red anterior.
La funciéon “Colorlitter” introduce variaciones en el color a lo largo de las imagenes, mientras
que las ultimas muestran la utilizacion de CLAHE para mejorar el contraste. Por otra parte, la
aplicacion de la funcién “Sharpen” contribuye a bordes mas pronunciados, lo que resulta en
una mejora en los detalles de la imagen.

Ly

.:_Sf;J;%%; -4:.
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Figura 8 Resultado mostrado en un conjunto de imagenes de la ampliacién generada en la
primera parte de la red ConvNet, de varias imagenes seleccionadas por el algoritmo durante
el proceso de entrenamiento.

Los resultados que se muestran a continuacién corresponden al proceso de creacion de
una mascara morfologica y segmentacion de los vasos sanguineos. Después de realizar la
operacién morfoldgica, las imagenes enmascaradas se utilizaron para entrenar la red UNet.
Estas mascaras se generaron porque los conjuntos de datos de diabetes no tenian esta
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informacion. La Figura 9 muestra un ejemplo de la creacion de las mascaras del arbol vascular
y el proceso de Unet, que se utilizara en la clasificacion de las imagenes en las diferentes
clases y niveles de la enfermedad.

Figura 9. Proceso de resultado de segmentacién, la imagen a. corresponde al fondo original
de la retina. Las imagenes b a h son el resultado de aplicar el proceso de generacién de
mascaras. La imagen i muestra la mascara generada con la red UNet.

Para evaluar el grado de similitud entre las mascaras generadas y las originales, se volvio
esencial un proceso de validacion. Este procedimiento implico una comparacion exhaustiva
entre las mascaras originales y aquellas producidas utilizando el método morfologico descrito
anteriormente. Los hallazgos demostraron tasas de accuracy aproximado del 90% y una
precision del 80% respectivamente. Para obtener una comprension mas completa de esta
similitud, se empled una matriz de confusion para cuantificar con precision el nUmero de pixeles
que muestran una correspondencia coincidente dentro de los dos conjuntos de mascaras. La
Figura 10 muestra la comparacion entre la mascara creada y la original, asi como el nimero de
pixeles que fueron seleccionados correctamente.

_Prediccidnl _ Real 1

Titulo real

Titulo preﬂichu

Figura 10 Ejemplo de la comparacion de las mascaras creadas mediante el proceso
morfoldgico y las mascaras originales de los conjuntos de datos de hipertension. La imagen a
la izquierda es la mascara creada, la imagen en el centro es la mascara original y la imagen a
la derecha muestra en detalle la matriz de confusion.

Para evaluar el rendimiento de los algoritmos de aprendizaje automatico, los analistas suelen
utilizar la métrica de precision o “accuracy”. Esta métrica es preferida debido a su capacidad
para evaluar de manera efectiva las capacidades de generalizacion de los clasificadores

[63]. El indice de Jaccard, también conocido como Interseccién sobre Unién (IoU), es una
estadistica utilizada para medir la similitud o incluso la diversidad entre conjuntos [64]. Este
enfoque de indice de Jaccard también se ha utilizado en modelos de vision por computadora
y reconocimiento de objetos para medir la similitud entre dos imagenes, generalmente, la
imagen predicha y su imagen real [64].
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Los resultados obtenidos en la red UNet con las mascaras generadas de imagenes
morfolégicas muestran un Indice de Jaccard del 74%, una F1 del 85%, y una Accuracy del
96%. Por otro lado, en la red ConvNet, los resultados para la clasificacion de las imagenes
en las dos enfermedades y en los diferentes niveles de la enfermedad muestran un 80% de
accuracy. Ademas de esto, en lugar de optar por conjuntos de datos comunmente utilizados
como DRIVE o CHASEDB1, se selecciond un conjunto de datos diabético que se aparta del
enfoque convencional al carecer de mascaras preexistentes. Finalmente, la seleccion sobre
el uso de UNet en lugar de otros se debe a que este esta especialmente adaptado para

la segmentacién de objetos biomédicos, especialmente justificado por la eficiencia en el
entrenamiento con conjuntos de datos limitados, lo cual es esencial en este contexto [65].

Finalmente, se presentan los resultados obtenidos en el proceso de clasificacion. La Figura
11 muestra la matriz de confusién y la informacién de la Tabla 7 con la distribucién de la
imagen para el conjunto de validacidon. Muestra cobmo se identificd cada una de las clases
en relacion con la etiqueta real y predicha. En la matriz, se puede ver como la mayor parte
del tiempo se logré una buena clasificacion, y donde hubo el mayor error fue en el limite de
una clase u otra. Esta prueba se realiza utilizando el modelo de transferencia de aprendizaje
EfficientNet-BO y la red ConvNet, con los incrementos y preprocesamiento previamente
mencionados en las imagenes. La diferencia de colores no se toma en comparacion con
todas las clases, sino con la misma clase porque hay clases con menos imagenes en total,
como es el caso con las clases mas avanzadas de la enfermedad.

Tabla 7 contiene informacion de la matriz de confusion sobre el nUmero total de imagenes
segun la clase, junto con las variables para la validacion de los resultados en las 10 clases

creadas.
Clase Precisiéon Recall F1 #
Score Imagenes
0 0.89 095 092 980
1 0.74 085 0.79 772
2 0.65 061 0.63 502
3 0.77 069 0.73 526
4 0.70 050 0.58 218
5 0.90 095 092 980
6 0.78 086 0.82 772
7 0.67 0.64 0.66 502
8 0.86 071 0.78 526
9 1.00 073 084 218
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Figura 11. Matriz de confusién de los resultados de ConvNet para las 9 clases de retinopatia,
con niveles del 0 al 4 para la diabetes y niveles del 5 al 9 para la hipertensién, utilizando el
modelo EfficientNet-BO0. El eje Y muestra las etiquetas reales y el eje X muestra las etiquetas
predichas por la red.

Los resultados de los modelos de aprendizaje fueron comparados, obteniendo mejores
resultados al utilizar el modelo BO como primer paso. La Tabla 8 muestra las diferencias
en precision y pérdida al finalizar la ejecucion del modelo preentrenado y la segunda
red convolucional. La columna de niUmero de éxitos representa el nUmero de clases
correctamente clasificadas sobre el nUmero total de imagenes tomadas.

Tabla 8. Tabla comparativa de la clasificacion de las 10 clases de retinopatia utilizando los
modelos de transferencia de aprendizaje B3 y BO y la segunda red.

Modelo Perdida  Accuracy # Exitos
BO + Segunda Red 0.35 80.37  4.819/5.996
B3 + Segunda Red 0.74 57.49 3.447/5.996

Discusion

La implementacién de este estudio se baso en dos enfoques complementarios para

abordar tanto la segmentacién como la clasificacion de imagenes de retinopatia diabética

e hipertensiva. Estos enfoques se integraron para facilitar una evaluacion completa de las
imagenes. Para el proceso de segmentacion, se empled una arquitectura Unet, que involucré
una serie de pasos de procesamiento de imagen, incluidas operaciones morfoldgicas vitales.
Este enfoque permitio la segmentacién de conjuntos de datos que carecian de mascaras
como etiquetas, mejorando la versatilidad del modelo.

En el ambito de la investigacion sobre retinopatia hipertensiva, la segmentacién suele tener
prioridad, utilizando conjuntos de datos provistos de mascaras como etiquetas. A diferencia
del enfoque de Xu [66], centrado en la segmentacién de vasos sanguineos retinianos en
conjuntos de datos establecidos como DRIVE y STARE, esta investigacion implementd la
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segmentacion de imagenes de fondo de ojo utilizando un rango mas amplio de conjuntos de
datos, incluyendo aquellos destinados a la retinopatia diabética. Es crucial destacar que tanto
el conjunto de datos de retinopatia diabética como el conjunto de datos de hipertension
Odir presentaron un desafio, ya que no incluian mascaras iniciales, lo que requirio la
aplicacién de un paso de preprocesamiento que implicaba operaciones morfoldgicas criticas.

En cuanto a los resultados, se logré un indice de Jaccard de aproximadamente el 74%

en el proceso de segmentacion. Es importante destacar que existen posibles mejoras
adicionales en la segmentacién al refinar el proceso de generacidon de mascaras, sobre todo
considerando que muchas imagenes presentan variaciones en las caracteristicas tonales.

Por ende, se sugiere evaluar el uso del canal de escala de grises como alternativa al canal
verde y mejorar las técnicas de reduccidn de ruido. En términos de clasificacién, se logré una
precisién de aproximadamente el 80%.

Las disparidades de rendimiento observadas en la Tabla 7, particularmente para las clases
1,2, 6,7y 8, son reconocidas y merecen un examen mas detenido. Estos desafios destacan
la complejidad de los escenarios del mundo real y la necesidad de un mayor refinamiento
en el enfoque propuesto. Mirando hacia adelante a futuras investigaciones, se propone un
refinamiento del proceso de clasificacién trabajando con un conjunto reducido de categorias,
especificamente 9 categorias a partir de 0, excluyendo la presencia de la enfermedad y los
cuatro niveles de las dos enfermedades. Aun asi, uno de los desafios que se encontraron,
especialmente en el caso de la retinopatia hipertensiva, es la escasez de datos. Para abordar
esta limitacion, se pretende explorar colaboraciones potenciales con centros médicos

para ampliar el conjunto de datos. Para una mayor robustez y fiabilidad, se recomienda
incorporar técnicas de validacion cruzada. La utilizacion de la validacion cruzada garantiza
una evaluacion mas exhaustiva del rendimiento del modelo al evaluar su capacidad de
generalizacion en diferentes subconjuntos del conjunto de datos. Este enfoque proporciona
un proceso de validacién integral, contribuyendo a la fiabilidad y efectividad general de la
metodologia propuesta.

Conclusiones

En este estudio, se presentd un enfoque que utilizé el poder del aprendizaje profundo

y las redes neuronales convolucionales tradicionales para abordar la desafiante tarea de

la segmentacién y clasificacion de imagenes de retinopatia diabética e hipertensiva. Las
principales contribuciones y hallazgos se pueden resumir de la siguiente manera:
Integracion de Unet y ConvNet: Introduccion de una fusion de arquitecturas Unet y ConvNet,
combinando las fortalezas de ambas para la segmentacion y clasificacion de imagenes de
retinopatia diabética e hipertensiva.

Creacidon de mascaras morfoldgicas especificamente para el conjunto de datos diabéticos,
porque estos no tenian las etiquetas iniciales, diferente de los conjuntos de hipertension
que se han utilizado ampliamente en otra investigacion. Las caracteristicas de las imagenes
de retinopatia diabética pueden variar, y el uso de mascaras personalizadas garantiza que el
proceso de segmentacion se adapte a las caracteristicas Unicas presentes en estas imagenes.

Utilizacion del Modelo Preentrenado EfficientNet: Para mejorar la eficiencia y precision de
nuestro modelo, empleamos el modelo de aprendizaje preentrenado EfficientNet. Nuestros
experimentos demostraron resultados mejorados con este modelo, mostrando su idoneidad
para el analisis de imagenes de retinopatia.
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Aprendizaje por Transferencia: Exploracidn de técnicas y arquitecturas de aprendizaje por
transferencia mas sofisticadas para el analisis de imagenes de retinopatia lo cual conducia
a resultados aln mas precisos.

Aumento de Datos: Investigacion de estrategias avanzadas de aumento de datos para
diversificar el conjunto de datos de entrenamiento y aumentar la robustez del modelo.
En conclusion, el trabajo presenta un enfoque para el analisis de imagenes de retinopatia
diabética e hipertensiva. Al combinar las fortalezas de diferentes arquitecturas de redes
neuronales y la importancia en la creacién de mascaras morfoldgicas personalizadas para
el conjunto de datos de retinopatia diabética. Los esfuerzos de investigacion futuros
pueden avanzar aun mas estas contribuciones y expandir el impacto de este trabajo en la
comunidad médica.
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