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RESUMEN

RESUMEN

Esta tesis tiene como propdsito el desarrollo de un sistema especializado de procesamiento
de imdgenes para la deteccion y segmentacion de biomarcadores asociados a las etapas de la re-
tinopatia diabética. El sistema propuesto integra técnicas avanzadas de vision por computadora
y aprendizaje profundo, empleando arquitecturas como CNN (de sus siglas en inglés, Convolu-
tional Neural Networks) y ViT (de sus siglas en inglés, Vision Transformers) para la clasifica-
cion de imédgenes. Asi como, SAM (de sus siglas en inglés, Segment Anything Model) para la
segmentacion y YOLO (de sus siglas en inglés, You Only Look Once) para la localizacion de
biomarcadores, como microaneurismas, exudados duros, exudados suaves y hemorragias.

El enfoque incluye la implementacion de preprocesamientos que mejoran la calidad de las
imégenes mediante técnicas como CLAHE (de sus siglas en inglés, Contrast Limited Adaptive
Histogram Equalization) y Filtro de Ben. Ademads, se utiliza la generacién de imagenes sinté-
ticas a través de CycleGan (de sus siglas en inglés, Cycle Generative Adversarial Network) y
NST (de sus siglas en inglés, Neural Style Transfer) para ampliar y diversificar los conjuntos de
datos, superando las limitaciones de disponibilidad de imdgenes sintéticas.

El sistema fue validado mediante métricas de rendimiento como precision, Accuracy, Recall,
F1-Score y Confusion Matrix. Estas métricas permitieron medir la efectividad del modelo en la
deteccion de biomarcadores y clasificacion de las etapas de la retinopatia diabética.
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CAPITULO 1
INTRODUCCION

1.1. Antecedentes

La diabetes mellitus, reconocida como una de las enfermedades de mayor impacto a nivel
global, afecta a millones de personas y constituye una de las principales causas de morbilidad y
mortalidad en el mundo. Segun datos de la Federacion Internacional de Diabetes (FID), més de
537 millones de personas padecen esta condicidn, y se estima que este nimero podria alcanzar
los 700 millones para el afio 2045 [1].

Este trastorno microvascular es el resultado de un dafio progresivo en los vasos sanguineos
de la retina, causado por la hiperglucemia persistente [2]. La retinopatia diabética (RD) se en-
cuentra estrechamente ligada al tiempo de evolucion de la diabetes y al control deficiente de la
glucosa en sangre, factores que determinan tanto su aparicidon como su progresion [3]. En sus
primeras etapas, la enfermedad puede ser asintomdtica, lo que dificulta su deteccion temprana
y aumenta el riesgo de complicaciones graves, como el desprendimiento de retina, el edema
macular y, en casos avanzados, la pérdida irreversible de la vision.

Segtin Tan et al [4] se detalla que la RD se caracteriza por la presencia de biomarcadores es-
pecificos que permiten clasificar sus etapas. En las fases iniciales, se observan microaneurismas
y pequefias hemorragias, mientras que en etapas avanzadas surgen exudados duros, exudados
suaves y neovascularizacion. Estos biomarcadores son fundamentales para el monitoreo y ma-
nejo clinico de la enfermedad, dado que su deteccién oportuna puede prevenir la progresion
hacia complicaciones irreversibles.

El Procesamiento Digital de Imagenes (PDI) ha emergido como una herramienta clave en
oftalmologia permitiendo resolver tareas como la deteccion de biomarcadores y la clasificacion
de las etapas de la RD en CFI (de sus siglas en inglés, Color Fundus Image). Segin Shamrat et
al. [5], se presenté un modelo llamado DRNet13, basado en CNN, disefiado para la clasifica-
cion de las etapas de la retinopatia diabética en cinco categorias: fondo de ojo normal, retino-
patia diabética no proliferativa leve, retinopatia diabética no proliferativa moderada, retinopatia
diabética no proliferativa severa y retinopatia diabética proliferativa. Este modelo integré un
andlisis detallado de los mapas de caracteristicas para identificar las regiones mds relevantes en
el proceso de prediccion.

Para la identificacion de estos biomarcadores, [6] propone un método de clasificacién mul-
tietiqueta basado en redes de grafos para detectar ocho tipos de lesiones (Cicatrices de léser,
drusas, relacion copa-disco, hemorragias, arteriosclerosis retiniana, microaneurismas, exuda-
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dos duros y exudados suaves) en imdgenes de fondo de ojo en la deteccién de biomarcadores
de la Retinopatia Diabética. Por otro lado, la OCT (de sus siglas en inglés, Optical Coherence
Tomography) permite obtener imagenes transversales de alta resolucién, como lo mencionan
los autores de [7], quienes ademds proponen un método basado en aprendizaje multiinstancia y
multietiqueta (MIML-LR) para la deteccidn y reconocimiento automético de multiples lesiones
en imagenes de OCT.

Sin embargo, ademds de las CNN, también existe otra forma para clasificar las etapas y bio-
marcadores de la RD, segin Dosovitskiy et al [8] introducen el enfoque de los ViT, que utiliza
mecanismos de atencidn para procesar imagenes como una serie de parches, capturando rela-
ciones globales con alta precision. Gu et al. [9] desarrollaron un modelo de clasificacién de las
etapas de la RD. Este modelo incluye un Bloque de Extracciéon de Caracteristicas, que emplea
transformadores para identificar con precision dreas afectadas como hemorragias y exudados,
y un Bloque de Prediccion de Grado, que utiliza atencion residual para diferenciar regiones
relevantes en las imagenes.

Por otra parte, Toto et al. [10] utilizaron YOLOV7 para detectar exudados duros y clasificar
la desorganizacion de las capas internas de la retina (DRIL) en imagenes de OCT. Asimismo,
Alexander Kirillov et al. [11] presentaron el modelo SAM, que ha sido implementado para seg-
mentar automdticamente regiones afectadas en imagenes oculares. Li et al. [12] propusieron un
enfoque innovador denominado TP-DRSeg, que adapta el modelo de SAM para la segmenta-
cién de lesiones de RD asistida por indicaciones textuales. Este marco combina modelos de
visién y lenguaje para incorporar conocimiento médico previo en el proceso de segmentacion.
La metodologia introduce un codificador de conocimientos previos, que traduce conceptos mé-
dicos en informacién procesable, y un inyector alineado que integra estas indicaciones en la red
de segmentacion.

En cuanto a la generacion de imdgenes sintéticas, Gatys et al. [13] propusieron NST como
un método para combinar el contenido de una imagen con el estilo de otra. Segtin en el trabajo de
Singh et al. [14] se mezclaron estilos de imdgenes de fondo de ojo con caracteristicas especificas
de la RD para generar nuevas imdgenes sintéticas que mantuvieran las caracteristicas relevantes
para el diagnéstico. Este enfoque permitié incrementar la cantidad de datos de clases menos
representadas en el conjunto de entrenamiento.

Por otra parte, en el trabajo de Zhu et al. [15] se introdujo CycleGAN, una metodologia
de aprendizaje no supervisado que permite transformaciones entre dominios de imagenes sin
necesidad de pares alineados. En el contexto de la RD, Sadok et al. [16] utilizaron una variante
denominada Least Squares Cycle-GAN para abordar la falta de imagenes etiquetadas.

Sin embargo, otros investigadores han destacado que la incorporacién de mecanismos de
atencion en los modelos generativos que puede mejorar significativamente la calidad y fidelidad
de las imagenes sintéticas. Por ejemplo, Zhu et al. [17] desarrollaron el modelo PA-cycleGAN,
una variante de CycleGAN que integra un modulo de atencién basado en bloques convolucio-
nales y codificacion de caracteristicas.
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1.2. Planteamiento del problema

Actualmente, la RD representa una de las principales causas de ceguera en adultos jévenes
a nivel mundial, especialmente en personas con diabetes mellitus mal controlada. Esta enfer-
medad afecta progresivamente la retina, provocando dafios en los vasos sanguineos que, en
etapas avanzadas, pueden generar pérdida irreversible de la vision. La deteccion temprana de
biomarcadores, como microaneurismas, hemorragias, exudados duros y suaves, es importante
para clasificar las etapas de la enfermedad y prevenir complicaciones graves.

Los avances en inteligencia artificial, particularmente en el PDI, han permitido desarrollar
modelos automatizados basados en CNN y ViT que logran identificar y clasificar biomarcadores
de la retinopatia diabética. En modelos como DRNet13 [5] y TP-DRSeg [12] han demostrado
ser efectivos al integrar técnicas avanzadas de segmentacion y atencion, mejorando la deteccion
de regiones afectadas en imdgenes médicas. No obstante, estas metodologias suelen ser com-
plejas, lo que puede representar un desafio para su implementacién. En contraste, el enfoque
propuesto se caracteriza por su simplicidad, ofreciendo una alternativa mds directa y eficiente
que logra resultados similares o incluso superiores en la identificacion y clasificaciéon de bio-
marcadores de la retinopatia diabética.

El principal problema de esta investigacion radica en la necesidad de desarrollar un sistema
integral que permita la deteccion, segmentacion y asi como la clasificacion de biomarcadores
en etapas de la retinopatia diabética en imdgenes del fondo de ojo. El primer enfoque consiste
en aplicar métodos de clasificacion y segmentacion basados en CNN y ViT para identificar
biomarcadores y etapas de la RD con alta precision. El segundo enfoque propone el uso de
técnicas generativas, como NST y CycleGAN, para ampliar y diversificar los conjuntos de datos,
mejorando asf la robustez de los modelos entrenados.

Estas limitaciones evidencian la necesidad de sistemas automatizados que mejoren la efi-
ciencia y precision en el diagndstico, optimizando tanto el tiempo como el esfuerzo empleados
por el personal médico. La propuesta de este trabajo busca abordar estas dificultades mediante
el desarrollo de un enfoque mds accesible y eficaz para apoyar al especialista en la toma de
decisiones clinicas.

1.3. Justificacion

La RD es una enfermedad progresiva que afecta a millones de personas en todo el mundo,
y su diagndstico temprano requiere un andlisis meticuloso de CFI. Sin embargo, este proceso
manual es costoso, consume tiempo considerable y depende de la experiencia del especialista, lo
que puede resultar en diagndsticos tardios o inconsistentes en contextos clinicos sobrecargados.
Es por ello que resulta indispensable recurrir a sistemas automatizados que incorporen técnicas
de inteligencia artificial, permitiendo un andlisis preciso y eficiente. Ademds, estos sistemas
contribuyen a reducir el desgaste fisico y mental del médico al optimizar su tiempo y esfuerzo
en contextos de alta demanda clinica.

Una de las ventajas principales del sistema propuesto radica en la integracion de modelos
basados en CNN, los cuales han demostrado un rendimiento superior en la deteccién y cla-
sificacion de biomarcadores. Ademads, se implementardn técnicas de generacion de imagenes
sintéticas, como NST y CycleGAN, para resolver la problematica de escasez de imagenes sin-
téticas, una limitacion frecuente en el entrenamiento de modelos de aprendizaje profundo.
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Este avance permitird a los especialistas en oftalmologia contar con una herramienta eficien-
te que reduzca los tiempos de diagnéstico y el margen de error, al tiempo que optimiza el uso
de recursos en entornos clinicos con alta demanda. Asimismo, el sistema contribuird a superar
las barreras relacionadas con la disponibilidad de imdgenes, gracias a la generacién controlada
de imagenes sintéticas.

1.4. Hipotesis

La implementacion de un sistema automatizado basado en modelos de inteligencia artificial
como CNN, YOLO vy técnicas de generacion de imédgenes sintéticas como NST y CycleGAN,
junto con la segmentacién empleando SAM, permitird detectar, segmentar y clasificar biomarca-
dores de la retinopatia diabética en CFI con una precision y eficiencia comparables o superiores
a los métodos tradicionales, reduciendo significativamente el tiempo y esfuerzo necesario para
el diagndstico clinico y apoyando al médico en la toma de decisiones.

1.5. Objetivos de la investigacion

1.5.1. Objetivo general

Desarrollar un sistema automatizado basado en CNN, YOLO y técnicas de generacion de
imagenes sintéticas como NST y CycleGAN, junto con segmentacion empleando el modelo
SAM, para la deteccidn, segmentacion y clasificacion de biomarcadores en etapas de la RD en
CFL

1.5.2. Objetivos especificos

= Implementar un modelo de clasificacion basado en CNN para identificar las diferentes
etapas y biomarcadores de la retinopatia diabética en CFL.

» Integrar YOLO para realizar deteccion de biomarcadores en CFI.

» Incorporar el modelo SAM para realizar una segmentacion detallada de los biomarcadores
en las imdgenes analizadas.

= Generar imagenes sintéticas mediante técnicas como NST y CycleGAN para aumentar la
diversidad y balancear el conjunto de datos de entrenamiento.

= Evaluar el desempeiio del sistema utilizando métricas como precision, sensibilidad, espe-
cificidad, f1-score y matrices de confusion.



CAPITULO 2

INVESTIGACION DEL ESTADO DEL
ARTE

El estudio de las lesiones oculares asociadas a la retinopatia diabética representa un desafio
técnico y clinico de gran relevancia en la actualidad [18]. Tal como ocurre con otras dreas de
la visién artificial aplicada a la medicina, el abordaje de esta enfermedad se ha consolidado en
varias vertientes: la deteccién de biomarcadores [19], la segmentacion de estructuras relevantes
[20] y la generacion de imagenes sintéticas para mejorar la robustez de los modelos [21]. Estos
métodos se sitdan en el estado del arte, pues responden a la necesidad de un anélisis mas confia-
ble y eficiente de la retinopatia diabética, que facilite tanto la investigacion como la asistencia
médica en entornos clinicos [22] y de telemedicina [23].

La motivacién principal que impulsa estas investigaciones es la busqueda de técnicas mas
precisas para localizar lesiones (por ejemplo, microaneurismas [24] o hemorragias) y estructu-
ras criticas (vasos sanguineos [25], disco Optico, mécula), con la intencién de reducir el error
humano [26]. Ademas, surge la necesidad de procesar cantidades crecientes de datos proceden-
tes de diversas fuentes (hospitales, centros de investigacion y dispositivos portétiles), lo cual
demanda sistemas con capacidad de generalizar a escenarios no vistos. Por otro lado, el interés
en la generacion de imdgenes sintéticas se enfoca en aumentar la diversidad de conjuntos de
datos, equilibrar la representacion de diferentes etapas de la enfermedad y mitigar la escasez de
imégenes debidamente anotadas [27].

De manera particular, en la literatura se identifican enfoques que apuestan por métodos
de atencién o transformadores de ViT [28]. Dichos métodos se valen del mecanismo de auto-
atencion para procesar la imagen en parches y asi capturar correlaciones globales, superando
algunas limitaciones de los modelos convencionales [29]. Con ello, se logra un andlisis integral
de la retina, maximizando la sensibilidad ante cambios sutiles de contraste o forma. Asimismo,
han surgido técnicas que introducen arquitecturas de segmentacion [30], como en el caso de
SAM [31].

En lo que respecta a la generacion de imagenes sintéticas, se han documentado avances sig-
nificativos que recurren a algoritmos de aprendizaje profundo con capacidad generativa [32].
Por ejemplo, métodos como NST permiten adaptar la apariencia de fondos de ojo normales
hacia apariencias de retinopatia diabética, al combinar el contenido de una imagen base con
el “estilo” propio de otra que presenta la patologia. Este enfoque fortalece los sistemas que, al
entrenarse con estas imagenes hibridas, mejoran su habilidad de detectar variaciones sutiles y
aprenden a distinguir patrones complejos [33]. En una linea cercana, las arquitecturas de con-
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version de dominios como CycleGAN [34] propician la traduccién bidireccional de imdgenes
entre retinas sanas y afectadas, garantizando la consistencia de ciclo al reconstruir imagenes de
forma casi indistinguible de las originales. De este modo, se amplia el repertorio de datos dis-
ponibles y se facilita el entrenamiento de algoritmos, incluso en etapas tempranas de desarrollo
cuando no se dispone de grandes volimenes de datos clinicos [35].

A continuacidn, se listan algunas estrategias relevantes empleadas en el estado del arte para
maximizar la precision y la efectividad de los sistemas de deteccion, segmentacion y generacion
de imdgenes sintéticas en retinopatia diabética:

= Modelos de Segmentacion Basados en la Atencion [36]:

* Aprovechan mecanismos de atencion para resaltar lesiones pequenas o difusas.

* Facilitan la segmentacion adaptativa de biomarcadores en funcién de la complejidad
de la imagen.

= Transformadores de Vision (ViT) [8]:

* Dividen la imagen en parches, permitiendo correlaciones de largo alcance.

* Potencian la robustez ante variaciones en la iluminacion y el color de la retina.
= Técnicas de Generacion de Imagenes Sintéticas (NST [13], CycleGAN [34]):

* Aumentan la diversidad de conjuntos de datos para entrenar y validar modelos.

* Permiten la adaptacion estilistica y la traducciéon de dominio sin pérdida de infor-
macién anatémica.

= Sistemas de Segmentacién Multi-Label (SAM [31] u otros modelos):

* Permiten la segmentacién simultdnea de multiples estructuras (disco Optico, vasos
sanguineos, biomarcadores, etc.) dentro de una misma imagen, asignando etiquetas
independientes a cada region.

* Estédn disefiados para minimizar errores en la delimitacién de regiones criticas, ase-
gurando una segmentacion precisa y consistente para el diagndstico médico.

Estos enfoques pueden combinarse creativamente para aprovechar las fortalezas de cada
técnica y ofrecer soluciones mds completas. Por ejemplo, se pueden generar imagenes con mé-
todos basados en CycleGAN vy, a su vez, entrenar modelos avanzados de segmentacion para
delinear biomarcadores en dichas imdgenes sintéticas. De manera adicional, algunas propuestas
integran CNN como parte del calculo de la pérdida perceptual en modelos generativos [37],
permitiendo capturar caracteristicas de alto nivel y refinar la calidad visual de las imagenes sin-
téticas. Asimismo, se ha planteado la posibilidad de fusionar CNN y ViT [38] en un esquema
hibrido, con el fin de unir la capacidad de extraccién de caracteristicas locales de las convolu-
ciones con la atencion global de los transformadores. Dicha integracién mejora la deteccién de
variaciones minimas de tonalidad, forma y textura, un aspecto particularmente relevante en las
lesiones tempranas de la retinopatia diabética.

En conclusidn, el panorama actual de investigacion y desarrollo en la deteccion, segmen-
tacion y generacion de imdgenes para retinopatia diabética se presenta con un alto nivel de
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sofisticacion. El empleo de transformadores, la adopcién de modelos de segmentacién basados
en atencidn y la integracion de métodos generativos ofrece un abanico de posibilidades para
robustecer los procesos de diagndstico y andlisis. Dadas las tendencias recientes, se prevé que
estas tecnologias continiien madurando y adapten nuevas mejoras que permitan un abordaje mas
preciso, automatizado y, a la larga, accesible para diversos entornos clinicos. La combinacién
ingeniosa de las estrategias mencionadas seguird reduciendo las brechas entre la investigacién
en laboratorio y la prictica médica en el campo de la oftalmologia.
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3.1. Fisiologia Ocular

El ojo estd compuesto por varias estructuras clave. En la parte frontal, se encuentran la
cornea, el iris, el cristalino y el humor acuoso, que ayudan a enfocar la luz que entra al ojo.

En la parte posterior, se encuentran las coroides, el epitelio pigmentario de la retina, la retina
y el humor vitreo, que son fundamentales para la formacion y procesamiento de las imdgenes
visuales (como se puede ver en la Figura 3.1) [39].

I ! Sclera
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Iris L /
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Cornea 4\'\ {
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Retina

\'
7
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Optic nerve

Suspensory ligaments
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Anterior chamber I Vitreous chamber
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Figura 3.1: Diagrama de las estructuras principales del ojo humano.

3.1.1. Cornea

La cérnea es el tejido mas sensible del cuerpo humano, caracterizada por su transparencia,
falta de vasos sanguineos, delgadez y una alta densidad de nervios. Su grosor aumenta desde
el centro hacia los bordes [40]. La cérnea estd compuesta por una gran cantidad de terminacio-
nes nerviosas, incluyendo nervios sensoriales, fibras nerviosas simpaticas auténomas y nervios
ciliares largos, lo que le otorga una densidad nerviosa superior a la de la piel [41]. El humor
acuoso proporciona la glucosa y el oxigeno necesarios para el funcionamiento normal de la
cornea [42].
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3.1.2. Humor Acuoso

El humor acuoso es un liquido ocular transparente y ligeramente alcalino, que se produce
continuamente por las células epiteliales del cuerpo ciliar, alcanzando una produccién de apro-
ximadamente 2,5 L/min en humanos. Este liquido se forma mediante difusion, ultrafiltracion y
secrecion activa del plasma, y es fundamental para el suministro de nutrientes y oxigeno a la
cornea y el cristalino, que son tejidos avasculares en la cdmara anterior del ojo. La regulacién
del humor acuoso es crucial para mantener la presion ocular adecuada [43].

3.1.3. Iris

El iris se localiza detrds de la cornea y es una extension del cuerpo ciliar, compuesto por
endotelio, epitelio y estroma. La pupila, situada en el centro del iris, controla la cantidad de
luz que ingresa a la retina. Por su parte, el cuerpo ciliar, situado en la parte anterior del iris,
cumple funciones clave como la secrecion y el drenaje del humor acuoso, ademds de contener
un musculo que ajusta el cristalino para enfocar objetos o imagenes con precision [44].

3.1.4. Ciristalino

El cristalino es una estructura avascular, no inervada, transparente y con forma biconvexa,
situada detrds del iris. La parte posterior del cristalino estd en contacto con el humor vitreo,
mientras que la parte anterior estd en contacto con el humor acuoso. La cdpsula del cristalino
actia como una barrera que regula los intercambios pasivos de metabolitos y desechos por
difusion [45].

3.1.5. Nervio optico

El nervio 6ptico estd formado por millones de fibras nerviosas que transmiten mensajes
visuales desde los ojos hacia el cerebro, permitiendo la vision. Cada ojo posee un nervio éptico
que se conecta directamente con el cerebro, funcionando como una conexién unidireccional
que solo envia sefales visuales en esa direccion. Ademds de su funcidn principal en la vision,
algunas de las sefiales que transporta el nervio optico también influyen en otros procesos y
capacidades cerebrales [46].

3.1.6. Esclerotica

La esclerdtica, conocida comiinmente como la parte blanca del ojo, es una estructura avascu-
lar, eldstica y resistente que se encuentra debajo de la conjuntiva [47]. El nervio dptico atraviesa
esta densa estructura, que constituye la capa externa del globo ocular y que suele verse afectada
por factores externos como la presion intraocular [48].

3.1.7. Parpados

Los péarpados son estructuras finas y méviles que cubren y resguardan la parte frontal del
ojo. Su funcién principal es proteger el ojo de la luz excesiva y de posibles dafos, ademds de
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mantener la superficie ocular humectada al esparcir las lagrimas de manera uniforme. Los par-
pados constan de varias capas, como la piel, musculos, glandulas y nervios. Una capa clave es
el musculo orbicular del ojo, que permite el cierre de los parpados, ya sea de manera voluntaria
o como reflejo [49].

3.1.8. Coroides

La coroides es una capa altamente vascularizada e inervada situada entre la esclerética y
el epitelio pigmentario de la retina. Este tejido es importante para el suministro de nutrientes
a la retina y para mantener el volumen y la temperatura del ojo. Histolégicamente, la coroides
estd compuesta por cuatro capas: la supracoroidea, la capa de grandes vasos, la capa de vasos
intermedios y la coriocapilar [50].

3.1.9. Epitelio Pigmentario Retiniano

El epitelio pigmentario de la retina (EPR) esta compuesto por células indivisibles que for-
man una monocapa sobre la retina neural. Aunque estas células son en su mayoria indivisibles,
pueden proliferar en ciertas condiciones patoldgicas. El EPR desempefia un papel protector pa-
ra los tejidos internos del ojo y es responsable de la secrecion de factores de crecimiento que
mantienen la inmunidad ocular y protegen el ojo del dafio oxidativo [51].

3.2. Retina

La retina es una capa de células fotorreceptoras y células gliales dentro del ojo que capta
los fotones entrantes y los transmite a lo largo de vias neuronales como sefiales eléctricas y
quimicas para que el cerebro perciba una imagen visual. La retina estd ubicada en el segmento
posterior y forma el limite mds interno entre las otras capas principales del ojo que incluyen la
coroides vascular y la esclerética fibrosa [52]. También es una capa de tejido nervioso sensible
a la luz que recubre el interior del ojo y envia mensajes visuales a través del nervio dptico al
cerebro [53].

3.2.1. Disco ()ptico

El disco 6ptico es el punto en el ojo donde los axones de las células ganglionares se agrupan
para formar el nervio Optico. En esta region, no hay receptores de luz como bastones o conos,
lo que resulta en una zona sin percepcion visual conocida como el punto ciego. Ademas, es por
donde ingresan los vasos sanguineos al ojo. La forma del disco 6ptico suele ser ligeramente
ovalada en sentido vertical y no muestra variacion significativa relacionada con el sexo, edad,
peso o altura de la persona asi como se ilustra en la Figura 3.2 [54, 55].
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Figura 3.2: Imagen del disco 6ptico

3.2.2. Copa ()ptica

La copa 6ptica es una depresion central dentro del disco 6ptico y representa la zona de menor
densidad de fibras nerviosas en esta estructura. Su tamafio y forma varian entre individuos, pero
en condiciones normales, tiene una orientacion ovalada en sentido horizontal. A través de la
copa Optica emergen los vasos sanguineos principales de la retina, formando un punto clave en
la circulacién ocular, tal como se ilustra en la Figura 3.3 la ubicacion de la copa optica dentro
del disco 6ptico [56].

11
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Figura 3.3: Imagen del disco 6ptico con un cuadro delimitador de color azul sefialando la copa
Optica

3.2.3. Vasos Sanguineos

Los vasos sanguineos de la retina forman una red ramificada que suministra oxigeno y nu-
trientes a las células de la retina. Se dividen en arterias y venas, las cuales pueden diferenciarse
por su color y calibre. Las arterias tienen un tono mds brillante y un didmetro menor, mientras
que las venas son mds oscuras y anchas. La disposicién y el grosor de los vasos varian entre
individuos, pero su organizacién general sigue un patrén caracteristico. Como se ilustra en la
Figura 3.4, los vasos sanguineos emergen del disco 6ptico y se distribuyen a lo largo de la retina,
formando una estructura clave para la circulacién ocular [57].

12
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Figura 3.4: Imagen del fondo de ojo donde se observa la red de vasos sanguineos de la retina.
Las flechas azules sefialan las arterias, mientras que las flechas verdes indican las venas.

3.2.4. Macula

La macula es una zona de la retina con una funcion altamente especializada, ubicada a
aproximadamente dos didmetros del centro de la fovea tal como se ilustra en la Figura 3.5.
Esta region posee una gran cantidad de células de conos, que son responsables de la agudeza
visual, la percepcion del color y la visién central. Si la macula o la fovea estdn dafnadas, es
probable que se produzca una pérdida significativa de la visién central en el paciente debido a
la reorganizacion y alteracion de los fotorreceptores [58].

13
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Figura 3.5: Imagen del fondo de ojo con un cuadro delimitador de color azul sefialando la
macula.

3.2.5. Fovea

La févea es una pequefia depresion ubicada en el centro de la mécula y representa la par-
te mas delgada de la retina. Es responsable de proporcionar la visién mas nitida y la mayor
capacidad para distinguir colores, debido a la alta concentracion de células de conos. Esta ca-
racteristica convierte a la fovea en la region del ojo mds involucrada en la visién central, la
percepcion del color y los detalles finos. Cuanto mas densa es la disposicion de estas células de
conos, mas precisa es la vision [58].

3.3. Modalidades de Imagenes en Oftalmologia

El estudio y diagndstico de enfermedades oculares se ha beneficiado del desarrollo de diver-
sas modalidades de imédgenes, cada una con caracteristicas especificas que permiten la visuali-
zacion detallada de diferentes estructuras del ojo. Entre las técnicas mas utilizadas se encuentran
CFI [59] y OCT [60].

3.3.1. Imagenes del Fondo de Ojo

La fotografia del fondo de ojo, también conocida como retinografia, es una técnica no inva-
siva utilizada para capturar imdgenes detalladas de la retina. Se basa en camaras oftalmoldgicas
especializadas que emplean una fuente de luz, generalmente un flash, para iluminar el fondo
ocular y registrar la luz reflejada en las estructuras retinianas [59].

14
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En la Figura 3.6 se observa como este procedimiento permite obtener imagenes de alta
resolucion que son fundamentales para el diagnostico y seguimiento de enfermedades como la
retinopatia diabética [61].

Figura 3.6: CFI sana.

3.3.2. Tomografia de Coherencia ()ptica

La OCT es una técnica de imagen no invasiva basada en interferometria de baja coherencia
que permite obtener cortes transversales de la retina con una resolucién micrométrica asi como
se muestra en la Figura 3.7. A través de un haz de luz infrarroja, la OCT mide la reflexién
de las capas retinianas, generando imégenes tridimensionales de alta resolucion. Esta técnica
es fundamental en la evaluacion de patologias que afectan las capas internas de la retina y el
nervio optico [60].

Figura 3.7: Imagen original de una tomografia de coherencia 6ptica (OCT) de una retina sana.
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3.4. Retinopatia Diabética

La retinopatia diabética (RD) es una complicacion microvascular de la diabetes mellitus,
caracterizada por alteraciones en la circulacion retiniana que pueden comprometer la funcién
visual. Es una de las principales causas de ceguera irreversible en la poblacion adulta a nivel
mundial y representa un desafio significativo para los sistemas de salud debido a su prevalencia
en aumento [62].

El impacto global de la enfermedad es preocupante, ya que se estima que millones de per-
sonas en todo el mundo padecen RD, especialmente en paises con alta incidencia de diabetes
[63]. De hecho, la deteccién temprana y el manejo oportuno de la enfermedad tanto en NPDR
(de sus siglas en inglés, No Proliferative Diabetic Retinopathy) y PDR (de sus siglas en inglés,
Proliferative Diabetic Retinopathy) han demostrado ser fundamentales para reducir la pérdida
visual y mejorar la calidad de vida de los pacientes asi como se muestra en la Figura 3.8 [64].

Diabetes Tipo 1 - Probabilidades de NPDR y PDR
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Figura 3.8: Probabilidad de desarrollar retinopatia diabética en pacientes con diabetes tipo 1
segln los afios desde el diagndstico.
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3.4.1. Biomarcadores en Retinopatia Diabética
Microaneurismas

Los microaneurismas son dilataciones focales de los capilares retinianos que se manifiestan
como pequenas estructuras redondeadas de color rojo en CFI asi como se muestra en la Figura
3.9. Su presencia indica un dafio temprano en la barrera hematorretiniana [65].

(a) (b)

Figura 3.9: Comparacién de la visualizacién de microaneurismas en una CFI con retinopatia
diabética: (a) CFI donde los cuadros delimitadores de color azul encierran las microaneurismas
identificadas, (b) Ampliacién de la misma imagen, proporcionando una vista mas detallada de
la microaneurisma de la retina.

Hemorragias

Las hemorragias son extravasaciones de sangre que pueden ocurrir en diferentes niveles
de la retina, dependiendo de la capa afectada. Se manifiestan como lesiones de color rojo con
diversas formas y tamafios en la CFI, tal como se observa en la Figura 3.10.

Estas hemorragias pueden estar asociadas a patologias como la retinopatia diabética, oclu-
siones vasculares y su evolucion puede implicar la formacién de cicatrices que puede afectar la
vision [66].
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(a) (b)

Figura 3.10: Comparacioén de la visualizaciéon de hemorragias en una CFI con retinopatia dia-
bética: (a) CFI donde los cuadros delimitadores de color azul encierran las hemorragias iden-
tificadas, (b) Ampliacién de la misma imagen, proporcionando una vista mds detallada de la
hemorragia de la retina.

Exudados Duros

Los exudados duros son depositos lipidicos que se presentan como lesiones amarillentas
con un aspecto ceroso y bordes bien definidos en la CFI, como se muestra en la Figura 3.11.
Su formacién se debe a la extravasacion de lipidos y proteinas plasmaticas desde los capilares
dafiados, lo que indica una alteracién en la barrera hematorretiniana. Estos exudados pueden
variar en tamafo y distribucién, apareciendo de forma aislada o agrupada [67].

18
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(a) (b)

Figura 3.11: Comparacién de la visualizacién de exudados duros en CFI con retinopatia dia-
bética: (a) CFI donde los cuadros delimitadores de color azul encierran los exudados duros
identificados, (b) Ampliacion de la misma imagen, proporcionando una vista mds detallada de
los exudados duros de la retina.

Exudados Suaves

Los exudados suaves, también conocidos como manchas algodonosas o microinfartos, son
lesiones blanquecinas con bordes difusos que aparecen en la CFI, como se muestra en la Figura
3.12. Su origen se debe a la oclusion de las arteriolas terminales de la retina, lo que provoca
isquemia localizada y acumulacién de material axopldsmico en la capa de fibras nerviosas.

Estos exudados suelen asociarse con enfermedades que afectan la circulacion retiniana, co-
mo la retinopatia diabética, la hipertension arterial y ciertas patologias vasculares. Su presencia

indica dafio microvascular significativo y puede estar acompafiada de otras alteraciones retinia-
nas [68].
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(a) (b)

Figura 3.12: Comparacion de la visualizacion de exudados suaves en CFI con retinopatia dia-
bética: (a) CFI donde los cuadros delimitadores de color azul encierran los exudados suaves
identificados, (b) Ampliacién de la misma imagen, proporcionando una vista mds detallada de
los exudados suaves de la retina.

3.4.2. Etapas de la Retinopatia Diabética

Su evolucidn se clasifica en diferentes etapas segin la presencia y severidad de las lesiones
retinales segtin U. Rajendra Acharya [69].

= Sana: En esta etapa, la retina no presenta signos de dafio vascular. No se observan micro-
aneurismas, hemorragias ni exudados, lo que indica una barrera hematorretiniana intacta
y un flujo sanguineo adecuado.

= Leve: Se caracteriza por la presencia de microaneurismas aislados, que son pequeiias di-
lataciones de los capilares retinianos. Pueden o no estar acompafiados de exudados duros
o manchas algodonosas. Esta etapa es indicativa de un dafio temprano en la microcircu-
lacién, pero la funcién visual atin no estd comprometida.

= Moderada: Se observa un aumento en la cantidad de microaneurismas y hemorragias in-
trarretinianas dispersas. Pueden aparecer manchas algodonosas y leve dilatacion venosa,
lo que refleja un mayor grado de isquemia y dafio endotelial. En esta fase, el riesgo de
progresion a formas mds avanzadas es significativo.

= Severa: Se caracteriza por la presencia extensa de hemorragias y microaneurismas en los
cuatro cuadrantes de la retina, con alteraciones venosas como dilataciones irregulares y
bucles venosos. La hipoxia retiniana se intensifica, promoviendo la liberacion de factores
angiogénicos que pueden desencadenar la proliferacion de nuevos vasos sanguineos.

= Proliferativa: Es la fase mas avanzada de la enfermedad. La hipoxia crénica induce la
neovascularizacion, con el crecimiento de vasos sanguineos fragiles y desorganizados en
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la retina y el disco ptico. Estos vasos son altamente permeables y propensos a sangrados,
aumentando el riesgo de hemorragias vitreas y desprendimiento traccional de la retina, lo
que puede llevar a la pérdida severa de la vision.

El seguimiento periddico de la retina mediante imagenes de fondo de ojo es fundamental
para detectar la progresion de la enfermedad y aplicar tratamientos oportunos como la fotocoa-
gulacidén con ldser o la terapia anti-VEGF [69].

3.5. Vision por Computadora

La visién por computadora es un campo de la inteligencia artificial que permite a las ma-
quinas interpretar y analizar imdgenes o videos de manera automadtica, imitando la capacidad
visual humana. Su objetivo principal es extraer informacion util de datos visuales para tareas
como reconocimiento de objetos, segmentacion de imdgenes y deteccion de patrones [70]. El
andlisis de imédgenes en vision por computadora requiere comprender su estructura y represen-
tacion digital. En este contexto, los formatos de imagen y el rango de colores juegan un papel
fundamental en la manipulacién y procesamiento de datos visuales.

3.5.1. Lenguaje de Programacion y Entorno de Desarrollo

El desarrollo de modelos de aprendizaje automatico y aprendizaje profundo requiere un
lenguaje de programacion y entornos que faciliten la experimentacion y visualizacion de datos.
En este contexto, Python y Jupyter Notebook son dos de las herramientas mas utilizadas.

Python

Python ! es un lenguaje de programacién de alto nivel, interpretado y de tipado dindmico. Se
ha convertido en el estdndar para la investigacion y desarrollo en inteligencia artificial debido
a su facilidad de uso, amplia comunidad. Su sintaxis clara y su enfoque en la productividad
permiten una rdpida implementacién y prueba de modelos, convirtiéndolo en la opcién preferida
tanto en entornos académicos como en la industria [71].

Jupyter Notebook

Jupyter Notebook” es un entorno de desarrollo interactivo basado en celdas que permite
ejecutar codigo Python de manera incremental. Se destaca por su capacidad de integrar texto
formateado en gréficos y c6digo en un solo documento, lo que facilita la exploracién de datos, la
documentacion y la visualizacion de resultados. Ademads, permite probar fragmentos de c6digo
de forma modular sin necesidad de ejecutar el programa completo, lo que lo hace ideal para la
investigacion y el desarrollo de modelos de aprendizaje automaético.

IPython. https://www.python.org/
2Jupyter Notebook. https://jupyter.org/
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3.5.2. Librerias y Frameworks

El desarrollo y entrenamiento de modelos de aprendizaje automatico y aprendizaje profundo
requieren diversas librerias especializadas que facilitan el procesamiento de datos, la implemen-
tacion de modelos y la evaluacion de su desempefio. A continuacidn, se describen algunas de
las més utilizadas en este campo.

NumPy

NumPy? es una libreria fundamental para la estructura de datos en Python. Permite realizar
operaciones eficientes sobre arreglos multidimensionales (ndarray), junto con funciones mate-
maticas. Es utilizada como base para muchas otras librerfas, incluyendo TensorFlow y PyTorch.

Pandas

Pandas* proporciona estructuras de datos eficientes, como DataFrame y Series, que permi-
ten la manipulacion y andlisis de datos estructurados. Facilita tareas como la carga, limpieza,
transformacion y exploracién de datos, lo que la convierte en una herramienta esencial en el
preprocesamiento de conjuntos de datos.

Scikit-Learn

Scikit-Learn > es una libreria enfocada en el aprendizaje automético tradicional. Contiene
implementaciones optimizadas de algoritmos de clasificacion, regresion, clustering y reduccion
de dimensionalidad, asi como herramientas para la validacién cruzada, seleccion de caracteris-
ticas y ajuste de hiperpardmetros. Es ampliamente utilizada para entrenar y evaluar modelos
antes de recurrir a redes neuronales mas complejas.

TensorFlow

TensorFlow ¢ es un framework desarrollado por Google que permite la construccién y entre-
namiento de modelos de aprendizaje profundo. Utiliza grafos computacionales para optimizar
calculos en hardware acelerado (GPUs y TPUs), permitiendo el desarrollo de modelos avanza-
dos.

PyTorch

PyTorch 7, desarrollado por Facebook Al, es una alternativa a TensorFlow que ofrece una
implementacion mds flexible y dindmica de redes neuronales.

3Numpy pip install. https://pypi.org/project/numpy/

“Pandas pip install. https://pypi.org/project/pandas/
3Scikit-Learn pip install. https://pypi.org/project/scikit-learn/
Tensorflow pip install. https:/pypi.org/project/tensorflow/
"Pytorch pip install. https:/pypi.org/project/pytorch/
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3.5.3. Estructura de la Imagen

Las imédgenes digitales estin compuestas por una matriz de pixeles, donde cada pixel alma-
cena informacidn de color e intensidad. Dependiendo de la naturaleza de la imagen y su uso en
vision por computadora, existen diferentes formatos y modelos de color que definen la manera
en que la informacién visual es codificada y procesada [72].

= Valores de los Pixeles:

En una imagen digital, cada pixel contiene informacién que define su color o intensidad.
En imdgenes en escala de grises, cada pixel tiene un tnico valor en el rango de 0 a 255,
donde O representa el negro absoluto, 255 el blanco absoluto y los valores intermedios
corresponden a distintos tonos de gris [72].

= Imagenes RGB:

En imégenes a color, cada pixel estd compuesto por tres valores correspondientes a los
canales de Rojo (R), Verde (G) y Azul (B), cada uno con un rango de 0 a 255 [72].

= Tipo de Formatos: Existen diversos formatos de archivo para almacenar imédgenes, cada
uno optimizado para diferentes aplicaciones [72]:

* JPEG: Formato comprimido con pérdida, ampliamente utilizado en fotografia digi-
tal y almacenamiento eficiente de imagenes.

* PNG: Formato sin pérdida que permite transparencia y es ideal para imdgenes con
detalles nitidos y colores planos.

» TIFF: Usado en aplicaciones médicas y cientificas debido a su alta fidelidad y al-
macenamiento sin pérdida.

* DICOM: Especifico para imdgenes médicas, permitiendo almacenar metadatos re-
levantes junto con la imagen.

3.5.4. Preprocesamiento de Imagenes

El preprocesamiento de imagenes es una etapa en el andlisis de imagenes con modelos de
aprendizaje profundo. Consiste en transformar las imdgenes antes de ser utilizadas en la red
neuronal [73].

Filtrado

= CLAHE:
El método CLAHE [74] es una técnica de mejora del contraste utilizada en procesamiento
de imagenes. Se basa en el algoritmo de Histogram Equalization, pero con modificaciones
que permiten evitar los problemas de amplificacion excesiva del ruido en regiones homo-
géneas de la imagen asi como se ilustra en la Figura 3.13. Su aplicacion es especialmente
util en imdgenes médicas y en imdgenes con bajo contraste.
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(b)

Figura 3.13: Comparacién de una imagen de retinopatia diabética. (a) Imagen original de reti-
nopatia diabética. (b) Misma imagen con la aplicacion del filtro CLAHE.

= Filtro de Ben Graham:
El filtro de Ben Graham® constituye un método de procesamiento digital de imdgenes
que combina la idea de reducir selectivamente el ruido y, a la vez, resaltar estructuras de
interés. Este enfoque parte de la superposicion ponderada entre la imagen original y una
version suavizada por un desenfoque Gaussiano, introduciendo un término de compensa-
cién para mantener los valores de brillo e intensidad dentro de rangos adecuados tal como
se ilustra en la Figura 3.14.

8Filtro de Ben Graham. https://www.kaggle.com/code/ratthachat/aptos-eye-preprocessing-in-diabetic-
retinopathy
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(b)

Figura 3.14: Comparacién de una imagen de retinopatia diabética. (a) Imagen original de reti-
nopatia diabética. (b) Misma imagen con la aplicacion del filtro de Ben Graham.

Normalizacion

La normalizacion en el procesamiento de imdgenes es una técnica importante para estan-
darizar los valores de los pixeles y mejorar la estabilidad del entrenamiento en modelos de
aprendizaje profundo. Su objetivo es ajustar la distribucion de los valores de intensidad de los
pixeles dentro de un rango especifico, permitiendo una mejor convergencia en los modelos al
reducir la variabilidad no deseada en las imagenes de entrada [73].

Aumento de Imagenes

El aumento de imdgenes es una técnica en el preprocesamiento de datos para visién por
computadora. Su objetivo es generar nuevas variaciones de una imagen original aplicando trans-
formaciones con el fin de mejorar la robustez y generalizacion de los modelos de aprendizaje
profundo. Esta estrategia es especialmente titil en conjuntos de datos limitados, ya que permite
incrementar artificialmente la cantidad de ejemplos sin necesidad de recolectar nuevas mues-
tras. Dentro de estas técnicas, el volteo horizontal y la rotacion son estrategias fundamentales
en este proyecto [73].

= Volteo horizontal:
Esta técnica refleja la imagen con respecto al eje vertical, intercambiando el lado izquier-
do con el derecho.

= Rotacion:
Consiste en girar la imagen en torno a su centro un angulo 6, generando vistas desde
diferentes perspectivas sin modificar la estructura interna de los objetos.
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One-Hot Encoding

OHE (de sus siglas en inglés, One-Hot Encoding) es un método de codificacién que trans-
forma etiquetas categdricas en vectores binarios, donde cada posicion representa una categoria
especifica [73].

El procedimiento de OHE consiste en mapear cada clase a un vector de longitud equivalente
al nimero total de clases. En este vector, un tnico elemento es activado (valor 1) y los demds
permanecen inactivos (valor 0). A diferencia de la clasificacién multiclase, donde una muestra
solo pertenece a una Unica categoria, en los problemas multi-etiqueta una misma imagen puede
estar asociada a multiples etiquetas simultdneamente. En este caso, el vector one-hot puede
tener multiples valores activados (1).

Por ejemplo, si una imagen presenta hemorragias y exudados duros, la codificacién resul-
tante serfa:

0,1,1,0,0] 3.1)

donde cada posicion del vector representa un biomarcador especifico dentro del modelo
multietiqueta.

Desbalance de Datos

En problemas de clasificacion, especialmente en el dmbito médico, es comun que algunas
clases estén representadas con muchas mds muestras que otras. Este fendmeno, conocido como
desbalance de datos [75], puede sesgar el modelo hacia la clase mayoritaria, reduciendo su
capacidad de generalizacion y disminuir su rendimiento en la deteccioén de clases minoritarias.
Para mitigar este problema, se emplean estrategias como el submuestreo y el sobremuestreo, las
cuales se describen a continuacion:

= Submuestreo:
Consiste en reducir el nimero de muestras de la clase mayoritaria para equilibrar la dis-
tribucion de datos [75] [76].

= Sobremuestreo:
Aumenta artificialmente la cantidad de muestras de la clase minoritaria para balancear el
conjunto de datos [75] [76].

El uso de estas técnicas depende del contexto del problema y de la cantidad de datos dis-
ponibles. Un balance adecuado entre clases permite que el modelo aprenda de manera mas
equitativa y mejore su desempefio en la prediccion de todas las categorias.

3.5.5. Tareas de Vision por Computadora

La visién por computadora permite la automatizacion de diversas tareas de andlisis e inter-
pretacion de imdgenes [77]. A continuacidn, se describen las principales tareas en las que se
emplean modelos de aprendizaje profundo.
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Clasificacion de Imagenes en Multiclase

La clasificacion de imdgenes en multiclase es una tarea en la que el modelo asigna cada ima-
gen a una unica categoria dentro de un conjunto de clases. Se representa mediante una distribu-
cién de probabilidad sobre todas las categorias posibles, donde la clase con mayor probabilidad
se asigna como la prediccion final [73].

Clasificacion de Imagenes en MultiEtiqueta

A diferencia de la clasificacion multiclase, en la clasificacion multietiqueta una imagen pue-
de pertenecer a multiples categorias simultdneamente. En este caso, la salida del modelo es un
vector de etiquetas binarias, donde cada entrada indica la presencia o ausencia de una catego-
ria en la imagen [73]. En el caso de las imdgenes de fondo de ojo, una misma imagen puede
contener multiples biomarcadores de la retinopatia diabética, como la presencia simultdnea de
exudados duros y hemorragias.

Segmentacion de Imagenes

La segmentacion de imagenes es una técnica que permite dividir una imagen en regiones
basadas en caracteristicas especificas, asignando a cada pixel una categoria determinada. En
este proceso, los pixeles que pertenecen a una regién de interés, como lesiones en imagenes
médicas, se diferencian del fondo y de otras estructuras. Dependiendo del enfoque utilizado, la
segmentacion puede generar una mascara binaria donde los pixeles de la regién segmentada se
representan en blanco y el resto en negro, 0 una segmentacion multicategoria donde cada region
se asigna a un valor diferente segtn su clase [73].

Deteccion de Objetos

La deteccion de objetos es una combinacion de clasificacion y localizacion, donde el modelo
identifica la presencia de objetos en la imagen y dibuja una caja delimitadora alrededor de cada
instancia detectada [73].

Generacion de Imagenes

La generacion de imdgenes se centra en la creacion de imédgenes sintéticas a partir de mo-
delos de aprendizaje profundo, permitiendo mejorar, restaurar o crear nuevas representaciones
visuales [73].

3.6. Computacion Acelerada

El entrenamiento de modelos de aprendizaje profundo requiere una gran cantidad de opera-
ciones matemadticas, cdlculos matriciales y operaciones con tensores. Para optimizar estos pro-
cesos, se utilizan diferentes tipos de hardware que permiten acelerar las operaciones y reducir
el tiempo de computo. En este contexto, se destacan tres tipos de procesadores:
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3.6.1. CPU

La CPU (de sus siglas en inglés, Central Processing Unit) es el procesador principal de un
sistema. Su arquitectura esta disefiada para ejecutar instrucciones de proposito general con gran
flexibilidad. Las CPUs modernas cuentan con multiples nucleos, lo que permite realizar varias
tareas en paralelo mediante el procesamiento multinticleo. Sin embargo, debido a su disefio
orientado a la ejecucion secuencial y a la optimizacion de tareas generales, las CPUs suelen ser
menos eficientes que las GPUs y TPUs para cdlculos intensivos en redes neuronales, donde se
requieren miles de operaciones matematicas en paralelo [73].

3.6.2. GPU

La GPU (de sus siglas en inglés, Graphics Processing Unit) fue originalmente disefiada para
el procesamiento de graficos y renderizado de imdgenes. No obstante, su arquitectura altamen-
te paralelizable la hace ideal para tareas de aprendizaje profundo, donde miles de operaciones
pueden ejecutarse simultdneamente [78] [79] [73]. A diferencia de la CPU, que posee un nu-
mero reducido de nucleos de propdsito general, la GPU cuenta con miles de nucleos pequefios
especializados en cdlculos matriciales y operaciones sobre tensores. Esto permite acelerar sig-
nificativamente el entrenamiento de modelos de aprendizaje profundo. Frameworks como Ten-
sorFlow y PyTorch permiten aprovechar la aceleraciéon mediante GPUs a través de bibliotecas
como CUDA y cuDNN de NVIDIA.

3.6.3. TPU

La TPU (de sus siglas en inglés, Tensor Processing Unit) es un procesador desarrollado por
Google especificamente para acelerar tareas de inteligencia artificial y aprendizaje profundo. A
diferencia de las CPUs y GPUs, las TPUs estdn disefiadas exclusivamente para operar con ten-
sores de manera eficiente, lo que permite ejecutar redes neuronales con un consumo energético
mucho menor y a una gran velocidad [80]. Son utilizadas en infraestructuras en la nube como
Google Cloud y optimizadas para frameworks como TensorFlow.

3.7. Aprendizaje Profundo

El aprendizaje profundo es una subdisciplina del aprendizaje automatico que emplea redes
neuronales artificiales de multiples capas para modelar representaciones complejas de los da-
tos. Estos métodos han mejorado drasticamente el estado del arte en el reconocimiento de voz,
el reconocimiento visual de objetos, la deteccién de objetos. El aprendizaje profundo descubre
estructuras intrincadas en grandes conjuntos de datos mediante el uso del algoritmo de retropro-
pagacion para indicar cémo debe cambiar sus pardmetros internos que se utilizan para calcular
la representacion en cada capa a partir de la representacion en la capa anterior [81] [73].

3.7.1. Redes Neuronales Convolucionales

Las CNN son un tipo de arquitectura especializada en el procesamiento de datos en forma
de imégenes. Su principal ventaja es la capacidad de detectar patrones locales mediante el uso
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de filtros convolucionales, permitiendo extraer caracteristicas relevantes [73]. Las CNN reducen
la cantidad de pardmetros al compartir pesos entre regiones de la imagen, lo que las hace mas
eficientes en el procesamiento de imagenes a gran escala.

Kernel

El kernel en una CNN es un pequefio filtro matricial que se desliza sobre la imagen de
entrada para extraer caracteristicas especificas, como bordes, texturas y estructuras. También
conocido como filtro convolucional, el kernel aplica una operaciéon de convolucién sobre la
imagen, generando un mapa de caracteristicas que resalta patrones importantes para la tarea de
aprendizaje [73].

Los tamafios de kernel mds comunes son 2 x 2 0 3 X 3, dependiendo de la granularidad
de las caracteristicas a extraer. Kernels mds pequefios capturan detalles finos, mientras que los
mads grandes permiten detectar patrones mas globales en la imagen. En las primeras capas de
una CNN, los kernels suelen detectar bordes y contornos, mientras que en capas mas profundas
capturan representaciones como formas y texturas complejas.

Por ejemplo, la Figura 3.15 muestra dos posibles conjuntos de pesos, llamados kernels. El
primero se representa como un cuadrado negro con una linea blanca vertical en el medio (es
una matriz de 7 x 7 llena de 0, excepto la columna central, que estd llena de 1); las neuronas
que usan estos pesos ignoraran todo lo que se encuentre en su campo receptivo, excepto la linea
vertical central (ya que todas las entradas se multiplicardn por 0, excepto las ubicadas en la linea
vertical central). El segundo filtro es un cuadrado negro con una linea blanca horizontal en el
medio. Una vez mds, las neuronas que usan estos pesos ignoraran todo lo que se encuentre en
su campo receptivo, excepto la linea horizontal central.
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Figura 3.15: Proceso de aplicacion de dos filtros diferentes para obtener dos mapas de caracte-
risticas.

Stride

El stride determina el desplazamiento del filtro sobre la imagen en cada iteracién [73]. Un
stride de 1 implica que el filtro se mueve un pixel a la vez, mientras que un stride de 2 o mayor
hace que el filtro avance mas rapidamente, reduciendo el tamaiio espacial de la salida.

El stride afecta directamente la resolucion de las caracteristicas extraidas. Valores peque-
fos 1 x 1 preservan mds detalles pero aumentan el costo computacional, mientras que valores
mayores reducen el tamafio de la representacién y pueden perder informacion.

Capas de Convolucion

Las capas de convolucién son el componente central de las CNN, responsables de la ex-
traccion de caracteristicas a partir de imagenes [73]. Cada capa aplica un conjunto de kernels
que recorren la imagen de entrada mediante operaciones de convolucién, produciendo mapas
de caracteristicas que resaltan patrones especificos como bordes, texturas y formas tal como se
ilustra en la Figura 3.16.

La operacion de convolucion se expresa mediante la siguiente ecuacion:

O(i,j)=>_> I(i+m,j+n)-K(m,n) (3.2)

donde:

= [(i,7) es el valor del pixel en la posicién (4, j) de la imagen de entrada.
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= K (m,n) representa el filtro de convolucién de tamafio k x k.

= O(i, j) es el valor resultante en la salida.

Convolutional
layer 2

Convolutional
layer 1

Input layer

Figura 3.16: Proceso de extraccion de caracteristicas en capas de convolucion.

Capas de Zero-Padding

En redes neuronales convolucionales, las capas de Zero-Padding consisten en la adicién de
ceros alrededor de los bordes de la imagen de entrada antes de aplicar la convolucion. Al aplicar
una convolucién con un filtro de tamafio £ x k, la imagen de salida se reduce en dimensiones
asi como se muestra en la Figura 3.17. Para evitar esta reduccion y mantener el tamafo original,
se afiaden ceros en los bordes, permitiendo que la convolucidn se aplique sin pérdida de infor-
macién espacial. Sin el uso de zero-padding, los pixeles en los bordes de la imagen se verian
menos veces que los pixeles centrales, lo que podria provocar un sesgo en el aprendizaje del
modelo. La adicién de padding ayuda a que todas las regiones de la imagen sean tratadas de
manera mas uniforme [73].

El tamafio del zero-padding se define como p, y su efecto en la dimensién de salida de la
convolucién puede calcularse con la ecuacion:

I —k+2p)

O = ( +1 (3.3)

s
donde:

= (O esla dimensién de salida.

= [ es el tamafio de la imagen de entrada.

m k es el tamafio del kernel.

= p es la cantidad de padding aplicado.
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m s es el stride.
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Figura 3.17: Proceso de conexion entre capas de convolucién y zero padding.

Capas de MaxPooling

Las capas de MaxPooling son un tipo de operaciéon en redes neuronales convolucionales
utilizadas para reducir la dimensionalidad espacial de las imdgenes manteniendo las caracteris-
ticas mds relevantes [73]. Su funcién principal es realizar un submuestreo espacial mediante la
seleccion del valor médximo dentro de una ventana de tamafio £ X k que se desliza sobre la ima-
gen con un determinado stride asi como se ilustra en la Figura 3.18. Al disminuir la cantidad de
datos en la imagen, se optimiza el rendimiento computacional. A diferencia de otros métodos
de reduccién de tamaio, el MaxPooling conserva las caracteristicas dominantes en cada region
analizada.
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Figura 3.18: Proceso de la capa de max pooling en la extraccion de caracteristicas relevantes (2
x 2 pooling kernel, stride 2, no padding).

Capas de Average Pooling

Las capas de Average Pooling son un tipo de operacion en CNN utilizadas para reducir la
dimensionalidad espacial de las imdgenes mientras se preserva la informacion relevante. A di-
ferencia de MaxPooling, que selecciona el valor mdximo en una ventana determinada, Average
Pooling calcula el promedio de los valores en la region de la ventana deslizante. Al promediar
los valores dentro de cada region, la capa ayuda a reducir la variabilidad en la activacién de los
pixeles [73].

Capas de Flatten

Las capas de Flatten se utilizan en CNN para convertir una matriz multidimensional de
caracteristicas en un vector unidimensional. Esta transformacion es necesaria cuando se conec-
tan las capas convolucionales con las capas densas o fully connected layers en una red neu-
ronal [73]. La salida de una capa convolucional es un tensor tridimensional con dimensiones
(H x W x ('), donde H y W representan la altura y anchura de la imagen, y C' es el nimero de
canales. La capa Flatten convierte este tensor en un vector de dimension H x W x C. La capa
Flatten permite que la representacion extraida por las capas convolucionales sea interpretada
por las capas densas.

Capas Densas

Las capas densas en una red neuronal corresponden a la etapa final del procesamiento de ca-
racteristicas extraidas por capas convolucionales o de pooling y aprenden patrones complejos a
través de pesos entrenables. En estas capas, cada neurona estd conectada con todas las neuronas
de la capa anterior, permitiendo una combinacién global de la informacién [73]. Cada neurona
de una capa densa realiza una transformacién lineal seguida de una funcién de activacion.

Este proceso completo define el flujo de trabajo de una CNN, donde cada etapa cumple una
funcioén especifica tal como se ilustra en la Figura 3.19.
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Convolution Pooling Convolution Pooling Fully connected

Input

Figura 3.19: Flujo de trabajo en la creacién de una arquitectura tipica de una CNN.

3.7.2. Regularizacion

La regularizacion en redes neuronales es una técnica utilizada para reducir el sobreajuste y
mejorar la generalizacion del modelo.
Validacién Cruzada K-Fold

La validacion cruzada K-Fold es una técnica utilizada para evaluar el rendimiento de un
modelo dividiendo el conjunto de datos en /K subconjuntos o folds. El objetivo es mitigar el
sesgo introducido por la seleccion del conjunto de entrenamiento y prueba, asegurando que el
modelo se evalie en diferentes particiones de los datos [82]. El proceso de validacién cruzada
K-Fold sigue los siguientes pasos:

1. Dividir el conjunto de datos en K subconjuntos de tamafio similar.

2. Entrenar el modelo K veces, utilizando en cada iteracion K — 1 subconjuntos para entre-
namiento y el restante para prueba.

3. Calcular la métrica de evaluacion en cada iteracion y promediar los resultados obtenidos
para obtener una medida mds robusta del desempefio del modelo.

Este método reduce la varianza en la evaluacion del modelo, proporcionando una estimacion
mas confiable del desempefio general.

L1yL2

Existen dos formas principales de regularizacién aplicadas a los pesos de la red. L1: Tam-
bién conocida como Lasso, esta técnica agrega una penalizacion proporcional al valor absoluto
de los pesos del modelo [73]. Su funcidn de pérdida se expresa como:

J(6) = Josigina + 2 ) _ 16| (3.4)
donde A es el factor de regularizacién que controla la intensidad del castigo aplicado a los

pesos. Esta regularizacion tiende a generar modelos mas esparsos, eliminando pesos innecesa-
rios al forzarlos a cero.
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L2: Conocida como Ridge, esta técnica agrega una penalizacién proporcional al cuadrado
de los pesos [73]. Su funcién de pérdida es:

J(@) = Joriginal + A Z 922 (3.5)

En este caso, en lugar de forzar pesos a cero, los reduce en magnitud, lo que ayuda a con-
trolar su impacto en el modelo y a estabilizar el entrenamiento.

Dropout

Dropout es una de las técnicas de regularizacion mds utilizadas en redes neuronales pro-
fundas. Fue propuesta por Geoffrey Hinton en 2012 [83] y detallada mds a fondo por Nitish
Srivastava et al. en 2014 [84]. Se ha demostrado que agregar dropout a un modelo puede me-
jorar su precision en un 1-2 %, lo cual puede reducir drasticamente la tasa de error en modelos
con alta precision.

El principio detrds de dropout es que durante cada paso de entrenamiento, cada neurona en
la red (excepto las de la capa de salida) tiene una probabilidad p de ser desactivada temporal-
mente. Es decir, su contribucién es ignorada en ese paso de entrenamiento, pero en el siguiente
puede volver a estar activa. Este hiperparametro p se conoce como la tasa de dropout y suele
establecerse entre el 10 % y el 50 %, dependiendo del tipo de red. En redes neuronales recurren-
tes (RNNs), se usa tipicamente entre 20 %-30 %, mientras que en redes convolucionales (CNNs)
se emplean valores mads altos, entre 40 %-50 %.

El mecanismo de dropout tiene un efecto similar al de entrenar multiples redes neuronales
con diferentes arquitecturas y promediar sus predicciones, lo que lo convierte en una forma de
ensamblado eficiente. Esta técnica evita la coadaptacion excesiva entre neuronas, obligédndolas
a ser mds robustas y a no depender demasiado de ciertas entradas. Como resultado, la red se
vuelve menos sensible a cambios leves en los datos de entrada y generaliza mejor a datos no
vistos [73].

3.7.3. Funciones de Activacion

Las funciones de activacién son componentes fundamentales en las redes neuronales artifi-
ciales, ya que introducen no linealidad en el modelo y permiten aprender relaciones complejas
en los datos. Su propésito es transformar la suma ponderada de las entradas de una neurona en
una salida que pueda ser utilizada en la siguiente capa de la red [73].

ReLU

Las ReL.U (de sus siglas en inglés, Rectified Linear Units) representan una de las funciones
de activacion mds utilizadas en redes neuronales profundas debido a su simplicidad y eficiencia
en la propagacion del gradiente [85]. Su expresion matematica esta dada por:

f(z) = méx(0, x) (3.6)

Esta funcion actia como un filtro que anula los valores negativos y deja pasar los positivos de
manera lineal. A diferencia de funciones sigmoide o tanh, ReL U no satura los valores positivos,
permitiendo que el gradiente fluya de manera efectiva durante la retropropagacion.
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Softmax

La funcién Softmax es una funcién de activaciéon ampliamente utilizada en problemas de
clasificacion multiclase. Su principal objetivo es convertir un vector de valores reales en una
distribucién de probabilidad sobre diferentes clases [73].

Dada una entrada z = [21, 29, . . ., 2| correspondiente a las activaciones de la capa final de
una red neuronal, la funcién Softmax se define como:

o(2) = ———, parai=12 K. (3.7)
Zj:l e

Esta ecuacion garantiza que:

= Cada valor de salida o(z;) estd en el rango (0,1), lo que lo hace interpretable como una
probabilidad.

= La suma de todas las probabilidades es igual a 1, es decir, Zfil o(z) =1

= La clase con la mayor probabilidad o(z;) se considera la prediccién final del modelo.

Sigmoide

La funcién Sigmoide es una funcién de activacion utilizada en redes neuronales, especial-
mente en problemas de clasificacion binaria. Su principal caracteristica es que convierte cual-
quier valor real en un rango comprendido entre 0 y 1, lo que facilita la interpretacion como una
probabilidad [73].

Dada una entrada z, la funcién sigmoide se define como:

o(z) = (3.8)

Esta ecuacién garantiza que:

El valor de salida siempre estard en el intervalo (0, 1), lo que permite interpretarlo como
una probabilidad.

Si z es grande y positivo, o(z) se aproxima a 1.

Si z es grande y negativo, o(z) se aproxima a 0.

Para z = 0, la funcién retorna un valor de 0.5.

Tanh

La funcién Tanh (de sus siglas en inglés, Hyperbolic Tangent) es una funcién de activacion
ampliamente utilizada en redes neuronales. A diferencia de la funcién sigmoide, cuya salida
estd en el rango (0, 1), la funcién tanh produce valores en el intervalo (—1, 1), lo que la hace
mads adecuada para ciertas aplicaciones de aprendizaje profundo [73].

Dada una entrada z, la funcién tangente hiperbdlica se define como:
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o — o=
tanh(z) = e 3.9

Esta ecuacion garantiza que:

= Para valores grandes y positivos de z, tanh(z) se aproxima a 1.

= Para valores grandes y negativos de z, tanh(z) se aproxima a -1.

m Para z = 0, la funcidn retorna un valor de 0.

En la Figura 3.20 se ilustra las derivadas de las funciones de activaciones mencionadas.

Activation functions 12 Derivatives
1.0 4 / —

~ 1.04
0.8+

— Step

-=-= Sigmoid 0.61

—— Tanh 0.4

—-= RelU
0.2
0.0
-0.2 .

-4 -2 0 2 4 -4 -2 0 2 4

Figura 3.20: Funciones de activacion y sus derivadas.

3.7.4. Funciones de Pérdida

Las funciones de pérdida son métricas matemdticas que evalian qué tan bien estd apren-
diendo un modelo de redes neuronales al comparar sus predicciones con los valores reales. Su
objetivo es proporcionar una medida del error para que el algoritmo pueda ajustar sus pardme-
tros a través de la optimizacidn.

Entropia Cruzada

La entropia cruzada es una funcién de pérdida ampliamente utilizada en problemas de cla-
sificacion, ya que mide qué tan bien las probabilidades estimadas por el modelo se alinean con
las clases objetivo. Su minimizacién penaliza al modelo cuando asigna bajas probabilidades a
la clase correcta, promoviendo predicciones mas precisas [73].

Dada una clasificacion con K clases y un conjunto de m muestras, la funcion de pérdida de
entropia cruzada se define como:

m K
1
JO©)==—3% > ullogp (3.10)

donde:
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= y¥ es la probabilidad objetivo de que la i-ésima muestra pertenezca a la clase k (en one-
hot encoding, es 1 si la muestra pertenece a la clase k, y O en caso contrario).

= pF es la probabilidad estimada por el modelo de que la i-ésima muestra pertenezca a la
clase k.

= m es el nimero total de muestras en el conjunto de entrenamiento.

Para minimizar la funcién de entropia cruzada mediante gradiente descendente, la derivada
con respecto a los pardmetros 6y, es:

m

1
Vo J(0) = — > (0 —ui)w (3.11)

i=1
Este gradiente se utiliza en algoritmos de optimizacién como descenso de gradiente para
actualizar los parametros © y mejorar las predicciones del modelo.

Dice Loss

La funcién de pérdida Dice Loss se basa en el Coeficiente de Dice, una métrica ampliamente
utilizada para evaluar la superposicion entre una segmentacién generada por el modelo y el
estandar de referencia (ground truth). Fue propuesta como funcién de pérdida por Milletari et
al. [86] y es particularmente efectiva en tareas de segmentacion con desequilibrio de clases.

Dado un conjunto de datos de segmentacion, consideremos:

= [? como la segmentacion de referencia (ground truth), con valores de véxeles 7.

= P como el mapa de probabilidades predicho para la clase de interés (foreground), con
valores p,, para cada voxel.

= N como el numero total de elementos en la imagen.

La variante de Dice Loss para dos clases se expresa como:

N N
> Pntnt+€ (1 =pu)(1—rn) +e€
_ 1 _ _n=1 __n=1
DL, =1 ~ ~ (3.12)
an+rn+€ 2_pn_rn+€
n=1 n=1

donde:

= ¢ es un pequefio valor positivo agregado para evitar problemas de division por cero en
caso de que Ry P sean conjuntos vacios.

La Dice Loss se basa en el coeficiente de Dice, que mide la similitud entre dos conjuntos. Su
funcién es maximizar la superposicion entre la segmentacion predicha y la de referencia. Esto se
traduce en minimizar la pérdida D L», lo que impulsa la red neuronal a mejorar la segmentacién
generada.

38



CAPITULO 3. FUNDAMENTOS

3.7.5. Hiperparametros

Los hiperparametros son configuraciones predefinidas que controlan el proceso de entrena-
miento de un modelo de aprendizaje profundo. A diferencia de los pardmetros aprendidos por
la red neuronal, como los pesos y sesgos, los hiperpardmetros deben ajustarse manualmente o
mediante técnicas de optimizacion [73].

Optimizador

El entrenamiento de una red neuronal se basa en minimizar una funcién de pérdida mediante
un algoritmo de optimizacion, el cual ajusta los pesos de la red iterativamente. Un optimizador
es responsable de calcular los gradientes y actualizar los pardmetros del modelo de manera
eficiente [73].

Momentum

El algoritmo de optimizacién por Momentum fue propuesto por Boris Polyak [87] y se
inspira en la fisica del movimiento de un objeto con inercia. La idea es similar a la de una bola
de boliche rodando por una pendiente: al principio se mueve lentamente, pero con el tiempo
gana velocidad hasta alcanzar una velocidad terminal. Este concepto se aplica a la optimizacion
en redes neuronales para acelerar la convergencia y evitar que el modelo quede atrapado en
minimos locales [73].

A diferencia del Descenso del Gradiente estandar, que ajusta los pesos # restando el gra-
diente de la funcién de costo J(#) multiplicado por la tasa de aprendizaje 7:

0+ 0 —nVe(0), (3.13)

la optimizacién por momentum introduce un vector de momento m, el cual acumula una
fraccion del gradiente de las iteraciones anteriores. Su actualizacién se define de la siguiente
manera:

my = fmy_1 —nVeJ(0), (3.14)

et = et—l -+ my. (315)
Donde:

my es el vector de momento en la iteracion t.

B es el coeficiente de momentum, generalmente fijado en 0,9.

7 es la tasa de aprendizaje.

Vo J(0) es el gradiente de la funcién de pérdida.
= (), representa los parametros del modelo en la iteracion ¢.
El pardmetro 3 actia como una forma de friccion que controla la velocidad de convergencia.

Si B = 0, el algoritmo se reduce al Descenso del Gradiente estandar. En cambio, si /3 es cercano
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a 1, el algoritmo acumula mas informacién de gradientes previos, lo que permite superar valles
en la funcidn de costo mds rdpidamente y evitar oscilaciones.

RMSProp

El algoritmo RMSProp (de sus siglas en inglés, Root Mean Square Propagation) ° soluciona
su principal problema: la rdpida disminucion de la tasa de aprendizaje, lo que puede evitar que
el modelo converja al 6ptimo global. Para evitar esto, RMSProp acumula solo los gradientes
de las iteraciones mds recientes en lugar de considerar todos los gradientes desde el inicio del
entrenamiento. Esto se logra mediante el uso de un promedio mévil exponencialmente decaido,
evitando que la magnitud de los gradientes se reduzca demasiado rapido.

La actualizacion de los pardmetros en RMSProp se realiza con las siguientes ecuaciones:

Sy = Bsi_1 + (1 - 5)V9J(9) ® V@J(@), (3.16)
. . Ui
o= by = = VaJ(6). (3.17)

Donde:

s¢ es el promedio movil de los cuadrados de los gradientes.

3 es el factor de decaimiento exponencial, generalmente fijado en 0.9.

VyJ(0) representa el gradiente de la funcion de pérdida con respecto a los pardmetros.

7 es la tasa de aprendizaje.
= ¢ es un pequefio valor de estabilidad para evitar divisiones por cero.

El uso de 3 permite que RMSProp siga ajustando los pesos de manera eficiente a lo largo
del entrenamiento, sin que la tasa de aprendizaje se reduzca drasticamente como en AdaGrad.
Esta técnica es particularmente efectiva en problemas con datos no estacionarios y en redes
profundas donde los gradientes pueden tener escalas muy diferentes en distintas capas.

Adam

El algoritmo Adam (de sus siglas en inglés, Adaptive Moment Estimation) [88] combina las
ventajas de momentum optimization y RMSProp. Al igual que la optimizacion por momentum,
mantiene un promedio exponencialmente decreciente de los gradientes pasados, y al igual que
RMSProp, conserva un promedio exponencialmente decreciente de los gradientes al cuadrado.
Esto permite una actualizacién maés eficiente de los pesos al adaptarse dindmicamente a los
gradientes y sus magnitudes [73].

La actualizacién de pardmetros en Adam sigue la siguiente formulacién matemética:

my = 5177%71 + (1 — 51)V9J(9) (318)

9RMSProp. https://paperswithcode.com/method/rmsprop
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sy = Pase—1 + (1 = B2)VeJ(0) © Ve J(0) (3.19)
A my
— 2
A St
= 3.21
St 1 ﬁé ( )
ny
0, =6,_1 — 3.22
t t—1 — 7 %+ ( )

Donde:
m ¢ es el ndmero de iteracion.

= m; y s; representan los promedios exponenciales de los gradientes y los gradientes al
cuadrado, respectivamente.

= 31y (2 son hiperpardmetros de decaimiento, tipicamente 3; = 0,9y 85 = 0,999.

= M,y S son las versiones corregidas de m, y s; para contrarrestar el sesgo inicial.

= 7 es la tasa de aprendizaje, normalmente n = 0,001.

= ¢ es un término de suavizado para evitar divisiones por cero, generalmente ¢ = 107",

Adam es un optimizador adaptativo que requiere menos ajuste manual de la tasa de apren-
dizaje. Su combinacion de técnicas lo hace robusto para diferentes tipos de problemas y facilita
la convergencia estable durante el entrenamiento.

Tasa de Aprendizaje

La tasa de aprendizaje (1) es uno de los hiperpardmetros mds importantes en el entrena-
miento de redes neuronales, ya que controla el tamafio de los pasos que da el algoritmo de
optimizacion en la actualizacion de los pesos. Si se establece un valor demasiado alto, el entre-
namiento puede divergir, mientras que un valor demasiado bajo puede hacer que el modelo tarde
mucho en converger al 6ptimo global. En algunos casos, si la tasa de aprendizaje es ligeramente
alta, el modelo puede avanzar répido al inicio, pero terminar oscilando alrededor del ptimo sin
estabilizarse [73].

Batch Size

El tamafio del lote o batch size es un hiperpardmetro fundamental en el entrenamiento de
redes neuronales que afecta tanto el rendimiento del modelo como el tiempo de entrenamiento.
Se refiere al nimero de muestras procesadas antes de actualizar los pesos del modelo durante el
entrenamiento. En la prictica, una estrategia recomendada es intentar un tamafo de lote grande
para aprovechar la eficiencia computacional, y si el entrenamiento es inestable o el rendimiento
del modelo no es el esperado, reducir el tamafio del lote [73].
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Epocas

Una época es un ciclo completo en el que el modelo procesa todo el conjunto de datos de
entrenamiento una vez. Durante cada época, los pesos de la red neuronal se actualizan iterativa-
mente mediante el algoritmo de optimizacién elegido, con el objetivo de minimizar la funcién
de pérdida [73].

3.7.6. Transfer Learning

Transfer Learning es una técnica en la que un modelo preentrenado en un gran conjunto de
datos se reutiliza como base para una nueva tarea. Esta estrategia es especialmente util cuando
el conjunto de datos disponible para la nueva tarea es pequefio o cuando se desea acelerar
el proceso de entrenamiento aprovechando caracteristicas previamente aprendidas por redes
profundas. El aprendizaje por transferencia puede implementarse de diferentes formas, siendo
la congelacién de capas una de las mas comunes [73] [89].

Congelacion de Capas

La congelacion de capas se refiere a la técnica de fijar los pesos de ciertas capas de una
red neuronal para evitar su actualizacién durante el entrenamiento. Esto permite que el modelo
aproveche representaciones de alto nivel aprendidas previamente en un conjunto de datos grande
sin necesidad de reajustarlas [73] [89].

Fine-Tuning

Después de entrenar el modelo con capas congeladas, es posible mejorar su desempefio
descongelando algunas capas superiores y ajustdndolas con una tasa de aprendizaje baja. Esto
permite que el modelo adapte mejor sus representaciones a la nueva tarea. El ajuste fino permite
mejorar el rendimiento del modelo sin alterar en exceso las caracteristicas aprendidas en las
capas inferiores [73] [89].

3.7.7. Arquitecturas para Clasificacion
Inception

El médulo Inception es una arquitectura avanzada dentro de las CNN, disefiada para capturar
patrones en diferentes escalas de manera eficiente. Su estructura se basa en aplicar multiples
convoluciones en paralelo con distintos tamafios de kernel, lo que permite extraer caracteristicas
de niveles variados dentro de la imagen [73] [90].

En la Figura 3.21 se ilustra como cada mdédulo Inception comienza con una copia de la
entrada, que es procesada simultdneamente por cuatro rutas diferentes:

= Convolucioén 1 x 1: Reduce la dimensionalidad de los canales antes de aplicar convolu-
ciones mds grandes, disminuyendo la carga computacional.

= Convoluciéon 3 x 3: Captura patrones de tamaiio intermedio, extrayendo detalles mas
finos.
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= Convoluciéon 5 x 5: Detecta caracteristicas de mayor escala en la imagen.

= Max Pooling 3 x 3: Resalta las caracteristicas més relevantes en una region, contribuyen-
do a la invariancia a pequefias transformaciones.

Todas las capas convolucionales utilizan la funcion de activacion ReLLU y emplean same-
padding, lo que garantiza que la salida tenga la misma altura y ancho que la entrada. Poste-
riormente, los mapas de caracteristicas generados en cada una de estas rutas se concatenan en
profundidad, formando una tnica representacion enriquecida de la imagen.

Aunque una convolucion 1 x 1 opera sobre un solo pixel a la vez y no captura relaciones
espaciales, permite modelar interacciones entre distintos canales. Ademds, disminuye el nimero
de mapas de caracteristicas antes de convoluciones mds costosas, optimizando el procesamiento.
Por ultimo, al combinarla con convoluciones mds grandes, simula una red neuronal de dos capas
deslizdndose sobre la imagen, mejorando la capacidad de representacion.

il T ™
Depth
concat
Convolution Convolution Convolution Convolution
121 + 1(3) 3=3 + 1(3) 5x5 + 1(8) 1=1 + 1(5)
Convolution Convolution Max pool
1%1 + 1(S) 1%1 + 1(S) 3x3+1(S)
L "
|

Figura 3.21: Arquitectura de Inception.

ResNet

Las ResNet representan una de las arquitecturas mds influyentes en el aprendizaje profundo,
introducidas por Kaiming He et al [91]. Su principal innovacion radica en el uso de conexiones
de acceso directo o skip connections, permitiendo la construcciéon de redes extremadamente
profundas sin los problemas de degradacion del gradiente [73]. El objetivo de entrenar una
red neuronal es modelar una funcién objetivo A(x). Sin embargo, en una ResNet, en lugar de
aprender directamente h(x), la red aprende una funcién residual f(z), tal que:

flz) =h(z) —=x (3.23)

Esta estrategia se denomina aprendizaje residual, donde la entrada x se suma directamente a
la salida de ciertas capas, como se ilustra en la Figura 3.22. Gracias a esta conexion, la red ini-
cializa modelando la funcién identidad, lo que acelera el entrenamiento y evita la desaparicion
del gradiente en redes profundas.
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fix) = h(x) - x

Skip connection

Figura 3.22: Esquema del aprendizaje residual en ResNet.

A diferencia de arquitecturas previas como VGG, que apilan capas convolucionales de ma-
nera secuencial, ResNet introduce unidades residuales, en las cuales la sefial de entrada se suma
a la salida de un bloque convolucional, como se muestra en la Figura 3.23. Cada unidad residual
estd compuesta por:

= Dos capas convolucionales con kernels de 3 x 3, activaciéon ReLLU y normalizacién por
lotes (Batch Normalization).

= Una conexidn de acceso directo que permite la propagacion eficiente del gradiente a través
de la red.

= En ciertas capas, una convolucién 1 x 1 para adaptar la dimensién de los mapas de carac-
teristicas antes de realizar la suma.

Residual
units

x _ Layer blocking
backpropagation

N
v
n

A

1]

Layer not learning

Figura 3.23: Unidad residual en ResNet.

El uso de conexiones residuales evita el problema de degradacidn del gradiente, al permitir
el flujo directo de la sefal, las capas mds profundas pueden seguir aprendiendo sin que el gra-
diente se atenue significativamente. Ademads, facilita el entrenamiento de redes mas profundas
gracias a las conexiones de acceso directo, ResNet permite el entrenamiento de modelos con
mas de 100 capas sin pérdida de precision. Finalmente, reduce la complejidad computacional.
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La inclusién de convoluciones 1 x 1 en ciertas unidades residuales actda como un cuello de
botella, disminuyendo el nimero de pardmetros y mejorando la eficiencia del modelo.

ResNet estd formada por multiples unidades residuales apiladas, donde el nimero de mapas
de caracteristicas se duplica progresivamente mientras que la resolucién espacial se reduce a la
mitad. La arquitectura sigue un patrén general en el cual:

= Se inicia con una convolucién 7 x 7 seguida de una capa de max pooling.
= Se incluyen multiples unidades residuales organizadas en bloques.

= Se finaliza con una capa densa conectada a la salida del modelo.

En la Figura 3.24 se ilustra la estructura general de una red residual.

Softmax ,," Convolution
’ 128, 3x3 + 1(S)
Fully connected Convolution
1000 units 128, 3%3 + 1(8) t
Global avg pool | Convolution
1024 O 128,3x3 +1(8) RelU
\ Convolution Batch
—— Deep! — 'y 128,3x3+ 2S) | _ Convolution Norm
Convolution 64, 3%3 + 1(S) BN +
= : N 64, 3x3 + 1(S) St ReLU
ax poo | Convolution Convolution €
64, 3x3 + 2(S) ‘\‘ 64, 3x3 + 1(S) 64, 3%3 + 1(S)
Convolution Convolution | 1t
64, 7x7 + 2(S) kY B4, 3x3 + 1(S) Residual unit
\ Convolution
Input \
- N 64, 3x3 + 1(S)

Figura 3.24: Arquitectura general de ResNet.

DenseNet

Las DenseNet representan una evolucién en la arquitectura de redes profundas, introdu-
ciendo una conectividad més eficiente entre capas. En lugar de las conexiones secuenciales
tradicionales en redes convolucionales o las conexiones de acceso directo en ResNet, DenseNet
conecta cada capa con todas las capas anteriores, facilitando el flujo de informacién y reducien-
do la redundancia en los parametros [92].

A diferencia de las arquitecturas tradicionales en las que cada capa recibe unicamente la
salida de la capa anterior, en DenseNet la entrada de cada capa se define como:

v = Hy([wo, 71, ..., Te-1]) (3.24)

donde H,(+) representa una transformacién no lineal compuesta por normalizacién por lotes
(Batch Normalization), una activacién ReLU y una convolucién 3 x 3. El término [xg, 1, ..., T¢_1]
denota la concatenacion de las salidas de todas las capas anteriores, como se muestra en la Fi-
gura 3.25.
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Figura 3.25: Esquema de la conectividad densa en DenseNet.

Esta estrategia permite un mejor flujo del gradiente en la red, mitigando problemas de des-
aparicion del gradiente y promoviendo un mejor aprendizaje de caracteristicas a diferentes ni-

veles de abstraccion.
Para manejar eficientemente la concatenacion progresiva de caracteristicas, DenseNet se or-

ganiza en bloques densos, separados por capas de transicion. Estas capas de transicion incluyen:

= Una convolucion 1 x 1 para reducir la cantidad de mapas de caracteristicas.

= Una capa de pooling promedio (Average Pooling) 2 x 2 para disminuir la resolucién

espacial.

Cada bloque denso estd compuesto por multiples capas convolucionales interconectadas,
como se ilustra en la Figura 3.26.

Input
Prediction
Dense Block 1 Dense Block 2 Dense Block 3

&= &= &=

Figura 3.26: Estructura de los bloques densos en DenseNet.
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Una caracteristica clave de DenseNet es el pardmetro de crecimiento k, que define cudntos
mapas de caracteristicas adicionales produce cada capa. La cantidad de entradas en la capa /¢

estd dada por:

ko+k x (€ —1) (3.25)

donde k es el nimero inicial de canales. Esto implica que la red no solo reutiliza informa-
cion de capas previas, sino que también evita el crecimiento excesivo del nimero de pardmetros.
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DenseNet introduce varias mejoras con respecto a arquitecturas anteriores, una de ellas es
que mejora la propagacion del gradiente, gracias a la conectividad densa, el gradiente puede fluir
mas facilmente a través de la red. En lugar de recalcular caracteristicas en cada capa, DenseNet
reutiliza activaciones previas, promoviendo representaciones mds eficientes.

DenseNet sigue una arquitectura estructurada en bloques, donde cada uno tiene una serie de
capas convolucionales densamente conectadas. Entre bloques, las capas de transicién reducen
la dimensionalidad para mejorar la eficiencia computacional. La Figura 3.27 ilustra la estructura
de una DenseNet.

Layers Output Size DenseNet-121 DenseNet-169 DenseNet-201 DenseNet-264
Convolution 112 x 112 7 x 7 conv, stride 2
Pooling 56 x 56 3 x 3 max pool, stride 2
Dense Block [ 1x1conv | [ 1 x1conv | [ 1 1cony | [ 1 x 1conv |
56 x 56 6 6 6 6
(1) * 73><3cunvix 73><3convix 73><3(:01w7)< 73X3C(J]'1V7X
Transition Layer 56 x 56 1 x 1 conv
(1) 28 x 28 2 x 2 average pool, stride 2
Dense Block [ 1% 1conv | [ 1 1conv | [ 1x 1cony ] [ 1 1conv |
28 x 28 12 12 12 12
(2) * 73><3cunvix 73'u><3cu1'1\"7)< 73><3(:01w7>< 73X3C(J]'1V7X
Transition Layer 28 x 28 1 x 1 conv
(2) 14 % 14 2 x 2 average pool, stride 2
Dense Block [ 1% 1conv | [ 1 1conv | [ 1x 1cony ] [ 1 1conv |
14 x 14 24 32 48 64
3) * _3)<3CUI'1V_X _E'u><3cu1'1v_)< _3><3(:01w_>< _E'u><3corw_)<
Transition Layer 14 x 14 1 x 1 conv
(3) Tx7 2 x 2 average pool, stride 2
Dense Block [ 1x1conv ] [ 1x1conv ] [ 1x 1conv ] [ 1x 1conv ]
Tx7 16 32 32 48
(4) " _3X3CUI'IV_X _3><3cu1w_>< _3><3ch11\/_>< _3><3conv_><
Classification 1x1 7 x T global average pool
Layer 1000D fully-connected, softmax

Figura 3.27: Arquitectura general de DenseNet.

3.7.8. Arquitecturas para Deteccion de Objetos
YOLO

El modelo YOLO (de sus siglas en ingles, You Only Look Once) [93] revoluciond la de-
teccion de objetos al formularla como un problema de regresién unificado en lugar de utilizar
métodos tradicionales basados en clasificadores o propuestas de regiones. YOLO predice todas
las cajas delimitadoras y las clases asociadas en una unica evaluacion de red.

YOLO divide la imagen en una rejilla de S x S celdas. Cada celda es responsable de predecir
B cajas delimitadoras y sus puntuaciones de confianza, ademds de C' probabilidades de clase
condicionadas a la existencia de un objeto en la celda. La arquitectura del modelo se representa
en la Figura 3.28.

La arquitectura completa de YOLO, ilustrada en la Figura 3.29, estd basada en una red
neuronal convolucional profunda con la siguiente estructura:

= Extraccion de caracteristicas: 24 capas convolucionales para aprender representaciones
visuales de alto nivel.
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= Reducciéon dimensional: Capas 1 x 1 para reducir la dimensionalidad antes de convolu-
ciones 3 X 3.

= Capas completamente conectadas: Dos capas densas finales para predecir las cajas de-
limitadoras y las clases.

Final detections

Class probability map

Figura 3.28: Esquema del modelo YOLO para deteccién de objetos. La imagen se divide en
una rejilla de S x S celdas, donde cada celda predice B cajas delimitadoras, sus puntajes de
confianza y C' probabilidades de clase. Las predicciones se codifican en un tensor de tamafio
S xS x (B x5+ (), permitiendo una deteccion répida y eficiente en una sola evaluacion de
la red.

448

448 4 28 aﬁ
3 ) 7N 7 7
h : , XA
| | 1) A A p
3 256 512 1024 1024 1024 4096 30
Conv. Layer Conv. Layer Conv. Layers Conv. Layers Conv. Layers Conv. Layers  Conn. Layer  Conn. Layer
7x7x64-5-2 3x3x192 1x1x128 1x1x2567 , 4 Ix1x512 1, 5 3x3x1024
Maxpool Layer  Maxpool Layer 3x3x256 3x3x512 3x3x1024 3x3x1024
2x2-52 2x2-5-2 1x1x256 1x1x512 3x3x1024
3x3x512 3x3x1024 3x3x1024-52
Maxpool Layer  Maxpool Layer
2x2-s2 2x2-52

Figura 3.29: Estructura de la red YOLO. Alterna convoluciones 1 X 1y 3 x 3 para extraccion
de caracteristicas antes de la deteccion final.
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3.7.9. Arquitecturas para Segmentacion
SAM

El modelo SAM [11] representa un enfoque innovador para la segmentacién de imagenes,
ofreciendo una arquitectura flexible y adaptable a multiples aplicaciones mediante el uso de
prompts. SAM consta de tres componentes principales, ilustrado en la Figura 3.30: un codifi-
cador de imagenes, un codificador de indicaciones y un decodificador de méscaras. El codifica-
dor de imégenes, basado en un Vision Transformer ViT [8] entrenado previamente, procesa la
imagen de entrada antes de aplicar ninguna indicacion. El codificador de indicaciones admite
indicaciones dispersas (como puntos, cuadros y texto) e indicaciones densas (como mascaras),
utilizando codificaciones posicionales para indicaciones dispersas y convoluciones para las den-
sas. El decodificador de mascaras combina la imagen y las incrustaciones de indicaciones para
generar una mascara.

, score

4?— mask decoder
image
encoder I T ' T

conv prompt encoder

image T t ' T

mask  points box text

, score

, score
embedding

Figura 3.30: Descripcion general del modelo Segment Anything (SAM). Un codificador de imé-
genes de alto rendimiento genera una incrustacion de imdgenes que luego se puede consultar de
manera eficiente mediante una variedad de indicaciones de entrada para producir mascaras de
objetos a una velocidad en tiempo real amortizada. Para indicaciones ambiguas que correspon-
den a mds de un objeto, SAM puede generar multiples mascaras validas y puntajes de confianza
asociados.

3.7.10. Arquitecturas para Generacion de Imagenes
Neural Style Transfer

NST es una técnica que permite generar una imagen /o combinando la estructura de una
imagen de contenido /- y el estilo de una imagen /. Fue introducida por Gatys et al. [13] y se
basa en el uso de redes neuronales convolucionales preentrenadas (tipicamente VGG-19) para
extraer representaciones de contenido y estilo.

El principio subyacente es que las capas profundas de una CNN capturan la informacion
estructural de una imagen (contenido), mientras que las correlaciones entre las respuestas de los
filtros de diferentes capas encapsulan la informacién de textura y color (estilo). La generacion
de I se formula como un problema de optimizacién de la siguiente manera:

aLcontent + n - BaLstyle
0l 0lg
donde 7 es la tasa de aprendizaje, y o y [ son factores de ponderacion que regulan la
contribucién del contenido y el estilo, respectivamente.

IG <—Ig—77-a (326)

49



CAPITULO 3. FUNDAMENTOS

NST explota el poder de las CNNs para modelar de manera efectiva los patrones visuales
de una imagen. Para lograrlo, se utilizan dos funciones de pérdida:

= Pérdida de contenido L..,: Mide la diferencia entre las representaciones de contenido
de I y I en una capa profunda de la CNN.

» Pérdida de estilo L.: Evalia las diferencias entre las matrices de Gram de las activa-
ciones de la red para I y I, en multiples capas.

La matriz de Gram G' en la capa [ se define como:
Giy =) _FiF) (3.27)
k

donde F' representa las activaciones de la capa [ para una imagen dada.
El proceso de transferencia de estilo se optimiza mediante descenso de gradiente sobre la
imagen generada [, ajustdndola iterativamente para minimizar Loy

Ltotal = CVL(:ontent + 6 Lstyle (328)

NST se basa en arquitecturas profundas preentrenadas como VGG-19, que extraen repre-
sentaciones jerarquicas de la imagen. La configuracién tipica incluye:

= Uso de capas profundas (ej. conv4_2) para la representacion de contenido.

= Uso de mudltiples capas (ej. conv1_1, conv2_1, conv3_1, conv4_1, conv5_1)
para la representacion de estilo.

» Inicializacién de I con ruido aleatorio o con /..

= Uso de optimizacién basada en Adam o L-BFGS.

Redes Generativas Adversarias (GANS)

Las GANs fueron introducidas por Goodfellow et al. [94], y representan un avance clave en
la generacion de datos sintéticos. Estas redes consisten en un enfrentamiento entre dos modelos:

» Un generador G(z) que aprende a generar datos sintéticos  ~ p,(x) a partir de una
distribucion latente p,(2).

= Un discriminador D(x), encargado de distinguir entre datos reales  ~ pgua(z) y los
generados por G.

Ambos modelos se entrenan mediante un juego minimax, donde el generador intenta enga-
far al discriminador, mientras que este ‘ltimo mejora su capacidad de distinguir datos reales de
falsos. La funcion objetivo que define esta competencia se expresa como:

mGin mgx V(D,G) = Egepylog D(2)] + E.op_2y[log(1 — D(G(2)))]. (3.29)
El proceso de entrenamiento de las GANs sigue un esquema iterativo:
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1. Se entrena D(x) para maximizar la probabilidad de clasificar correctamente las muestras
reales y generadas.

2. Se actualiza G(z) para minimizar la capacidad de D(x) de distinguir los datos sintéticos
de los reales.

3. Se repiten los pasos anteriores hasta alcanzar un equilibrio donde G(z) genera muestras
indistinguibles de los datos reales.

CycleGAN

CycleGAN es un tipo de GAN diseiada para la traduccién de imdgenes entre dominios sin
necesidad de datos de entrenamiento emparejados. En este estudio, se utiliza para traducir ca-
racteristicas entre las etapas de la retinopatia diabética y las imdgenes de fondo de ojo normales.
Esto permite la sintesis de representaciones realistas de la progresion de la enfermedad retinal
al transferir caracteristicas patoldgicas a imagenes reales de retina.

Como se muestra en la Figura 3.31, CycleGAN consta de dos generadores, G : X — Y
y F 'Y — X, que aprenden las correspondencias entre el dominio de origen X (por ejem-
plo, imagenes de fondo de ojo normales) y el dominio objetivo Y (por ejemplo, imédgenes de
fondo de ojo con retinopatia diabética). Ademads, incluye dos discriminadores, Dx y Dy, que
intentan distinguir entre imdgenes reales y generadas en cada dominio, mediante una funcién
objetivo completa que combina la pérdida adversarial y la pérdida de consistencia ciclica (Ecua-
cién 3.30).

En esta funcion, Loan(G, Dy, X,Y) y Loan(F, Dy, Y, X) representan la pérdida adversa-
rial, que incentiva a los generadores a producir imagenes indistinguibles de las imédgenes reales
en los dominios objetivo. Mientras que L, (G, F') es la pérdida de consistencia ciclica, que
garantiza que las transformaciones GG y F' sean inversas entre si, preservando el contenido de
las imédgenes durante la traduccién [95].

L(Gv F7 -DX7-DY) - EGAN(G7 DY7X7 Y)+
£GAN<F7 DX7 Ya X)+
Aeyo(G, F) (3.30)

Aqui, A es un factor de ponderacién que equilibra la importancia de la pérdida de consisten-
cia ciclica en relacion con las pérdidas adversariales.
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Figura 3.31: (a) Cyclegan contiene dos funciones de mapeo G : X — Yy F':' Y — X, junto
con los discriminadores adversariales asociados Dy y Dx. El discriminador Dy incentiva a G
a traducir X en salidas indistinguibles del dominio Y, y de manera andloga, Dy incentiva a
F atraducir Y al dominio X. Para regularizar ain mds los mapeos, introducimos dos pérdidas
de consistencia ciclica que capturan la intuicién de que si traducimos de un dominio a otro y
luego regresamos al original, deberiamos obtener el mismo punto de partida: (b) pérdida de
consistencia ciclica hacia adelante: © — G(x) — F(G(z)) = z, y (c) pérdida de consistencia
ciclica hacia atras: y — F(y) — G(F(y)) = v.

3.7.11. Callbacks
ReduceLROnPlateau

El ReduceLROnPlateau es un callback utilizado en el entrenamiento de redes neurona-
les que ajusta dindmicamente la tasa de aprendizaje cuando el modelo deja de mejorar. Su obje-
tivo principal es evitar estancamientos en el proceso de optimizacién y mejorar la convergencia
del modelo [73]. Durante el entrenamiento, se monitorea una métrica especifica, generalmente
la pérdida de validacion o la precision. Si esta métrica no mejora después de un nimero deter-
minado de épocas (patience), el algoritmo reduce la tasa de aprendizaje multiplicindola por un
factor predefinido. Esto permite que la red realice ajustes mds finos en sus pesos, lo que puede
mejorar su desempefio y evitar quedar atrapada en minimos locales.

Early Stopping

Early Stopping es una técnica de regularizaciéon que detiene el entrenamiento de una red
neuronal cuando el error en el conjunto de validacién deja de mejorar. Esto evita que el modelo
siga entrenando innecesariamente, reduciendo el riesgo de sobreajuste [73].

Durante el entrenamiento, se monitorea una métrica, generalmente la pérdida de validacion.
Si esta métrica deja de mejorar después de un nimero determinado de épocas, el entrenamiento
se detiene y se carga el mejor modelo encontrado hasta ese punto. De esta manera, se evita

52



CAPITULO 3. FUNDAMENTOS

que el modelo siga aprendiendo patrones especificos del conjunto de entrenamiento en lugar de
generalizar bien a datos no vistos.

3.7.12. Evaluacion del Modelo
Matriz de Confusion

La matriz de confusion es una herramienta fundamental para evaluar el desempeiio de un
clasificador. Su propésito es comparar las predicciones del modelo con las etiquetas reales,
proporcionando una vision detallada de los errores cometidos. Cada fila de la matriz representa
las instancias de una clase real, mientras que cada columna representa las instancias de una
clase predicha [73].

Para calcular la matriz de confusién, primero se obtienen las predicciones del modelo y
luego se comparan con las etiquetas verdaderas:

(3.31)

. ... |TN FP
Matriz de Confusion = [ N T P}

donde:

» T'N (True Negatives): Casos correctamente clasificados como negativos.

F'P (False Positives): Casos incorrectamente clasificados como positivos.

F'N (False Negatives): Casos incorrectamente clasificados como negativos.

T P (True Positives): Casos correctamente clasificados como positivos.

Un modelo perfecto tendria una matriz de confusion con valores diferentes de cero solo en
la diagonal principal, indicando que todas las instancias han sido clasificadas correctamente.

Precision, Recall y F1-Score

Para evaluar el desempefio de un clasificador, se utilizan diversas métricas que permiten
medir su capacidad para realizar predicciones correctas. Entre las métricas mas importantes se
encuentran precision, Recall y el F1 Score. Estas métricas proporcionan una evaluacion integral
del rendimiento de un modelo de clasificacion, asegurando que tanto la cantidad de predicciones
correctas como la cobertura de las instancias positivas sean consideradas [73].

= Precision (precision, P): Mide la proporcién de predicciones positivas que realmente son

correctas. Se define como: Tp
P=_— 3.32
TP+ FP ( )

donde T'P representa los verdaderos positivos y F'P los falsos positivos.

= Recall 0 Tasa de Verdaderos Positivos (TPR): Mide la capacidad del modelo para detec-
tar correctamente las instancias positivas dentro del conjunto total de instancias positivas

reales: TP

donde F'N son los falsos negativos.
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= F1-Score: Es la media armodnica entre la precision y el recall, proporcionando un balance

entre ambas métricas:
P-R

"P+R
El F1-score es ttil cuando se requiere un equilibrio entre precision y recall, especialmente
en casos donde la distribucién de clases esta desbalanceada.

F1=2

(3.34)

Dice Score

El Dice Score es una métrica ampliamente utilizada para evaluar el rendimiento en tareas
de segmentacion de imdgenes. Mide el grado de superposicion entre la segmentacion predicha
y la segmentacion real (ground truth) [96]. Se define mediante la siguiente ecuacion:

2.|AN B
| Al + |B]

donde A representa la segmentacion predicha y B la segmentacion de referencia. La inter-
seccion |A N B| indica los pixeles correctamente segmentados, mientras que |A| y |B| repre-
sentan el nimero total de pixeles en las méscaras predicha y de referencia, respectivamente. Un
valor de Dice Score de 1 indica una superposicion perfecta, mientras que un valor de 0 indica
que no hay coincidencia.

Dice = (3.35)

AUC-PR

El AUC-PR (de sus siglas en inglés, Area Under Curve - Precision-Recall) evalda el balance
entre precision y recall [73]. Se calcula sumando las AUC-PR construida a partir de multiples
puntos discretos:

n—1
P P
AUC — PR = Z %
=1

(Rip1 — Ry) (3.36)
donde P; y R; representan los valores de precision y recall en cada punto de la curva. La

integral se aproxima utilizando la regla del trapecio. Un AUC-PR alto indica que el modelo tiene

una buena capacidad de distinguir los verdaderos positivos minimizando los falsos positivos.

Curva ROC

La curva ROC (de sus siglas en inglés, Receiver Operating Characteristic) es una herramien-
ta utilizada para evaluar el desempeio de clasificadores binarios [73]. Es similar a la curva de
precision/recall, pero en lugar de representar la precision frente al recall, la curva ROC grafica
la TPR (de sus siglas en inglés, True Positive Rate) contra la FPR (de sus siglas en inglés, False
Positive Rate).

TP

FP
FPR = FPLTN (3.38)
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El FPR mide la proporcién de instancias negativas que han sido incorrectamente clasificadas
como positivas. Es complementario a la TNR (de sus siglas en inglés, True Negative Rate),
también llamada especificidad, la cual se define como:

TN
~ TN+FP
Por lo tanto, la curva ROC representa recall frente a 1 — especificidad.

TNR =1-FPR (3.39)

AUC-ROC

El AUC-ROC (de sus siglas en inglés, Area Under Curve - Receiver Operating Characte-
ristic) mide la capacidad del modelo para distinguir entre clases al graficar la TPR contra la
FPR:

n—1
AUC — ROC =) (FPR;;, — FPR;)

i=1

TPR;., + TPR,
2

(3.40)

donde T'PR es la sensibilidad o recall, y /'PR representa la tasa de falsos positivos. La
curva ROC se construye evaluando diferentes umbrales de decision, y su drea bajo la curva
proporciona una medida del desempefio global del clasificador [73]. Un AUC-ROC de 1 indica
un modelo perfecto, mientras que un valor de 0.5 sugiere un desempefio aleatorio.
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CAPITULO 4

METODOLOGIA DE LA
EXPERIMENTACION

Esta seccion describe los métodos y herramientas empleados para la clasificacion, deteccién
y segmentacion de biomarcadores, asi como la generacion de imdgenes sintéticas.

4.1. Datasets Utilizados

Se emplearon los siguientes conjuntos de datos para las diversas tareas de clasificacion,
generacion y segmentacion, como se describe en la Tabla 4.1, y se amplia su explicacion en las
siguientes subsecciones:

Tabla 4.1: Conjuntos de datos utilizados en las tareas de clasificacion, segmentacién y genera-
cion.

Modelo Dataset Cantidad de Imdgenes Utilizadas
CycleGAN APTOS 3031
CNN APTOS 3031
CycleGAN EyePACS 3500
CNN E-Optha 47
Deteccion de E-Optha 47
Objetos
Segmentacion E-Optha 47
Segmentacion IDRID 82
Segmentacion Messidor-2 197
CNN ODIR-5K 2600
CycleGAN ODIR-5K 1500
NST ODIR-5K 2
YOLOVS ODIR-5K 200
Segmentacion REFUGE 400
Segmentacion RITE 80
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4.1.1. APTOS

El conjunto de datos APTOS [97] incluye CFI categorizadas en cinco clases, que incluyen
el fondo de ojo normal y cuatro etapas de retinopatia diabética. Para la experimentacion, se
utilizaron 3031 imagenes. Este conjunto de datos fue la fuente principal para los modelos CNN,
CycleGAN y proporcioné todas las imdgenes para el entrenamiento.

4.1.2. ODIR-5K

El conjunto de datos ODIR-5K [98] incluye 8000 imagenes de fondo de ojo que cubren
una variedad de enfermedades de la retina. Para este estudio, se seleccionaron 1347 imédgenes
correspondientes a diferentes etapas de retinopatia diabética 'y 1253 imédgenes con fondo de ojo
normal. Este conjunto de datos se utiliz6 para la clasificacion de maltiples etiquetas en una mis-
ma imagen, centrdndose en la deteccion de biomarcadores. Se empled una estrategia de vector
one-hot, donde las etiquetas se crearon desde cero. Se agregaron columnas para biomarcadores
especificos, incluidos microaneurismas, hemorragias, exudados duros y exudados suaves. Al
vector one-hot de cada imagen se le asigné un “1” o “0” segun la presencia o ausencia de estos
biomarcadores. Para la deteccion de objetos, se seleccionaron 200 imagenes y los cuadros deli-
mitadores para los biomarcadores de retinopatia diabética se anotaron manualmente utilizando
la herramienta makesense.ai'’, con anotaciones guardadas en formato de texto. Finalmente, es-
tas imagenes se utilizaron en los experimentos NST y CycleGAN.

4.1.3. EyePacs

El conjunto de datos EyePACS [99] incluye una coleccion de 30,262 CFI categorizadas en
cinco clases: fondo de ojo normal y las cuatro etapas de la retinopatia diabética (leve, moderada,
severa y proliferativa). Ademads, este conjunto de datos se utiliz6 para entrenar CycleGAN.

4.14. IDRID

El conjunto de datos IDRID [100] proporciona 81 imdgenes detalladas del fondo de ojo
que contienen retinopatia diabética, junto con anotaciones para localizar biomarcadores. Este
conjunto de datos se utilizd especificamente para tareas de segmentacion a través del modelo de
SAM.

4.1.5. Messidor-2

El conjunto de datos Messidor-2 [101] contiene originalmente 1200 imagenes de fondo de
ojo de retinopatia diabética. Sin embargo, para este experimento, solo se utilizaron 197 image-
nes, ya que las mdscaras solo estaban disponibles para estas imdgenes. Estas méscaras, propor-
cionadas por Gabriel Lepetit-Aimon [102], contienen anotaciones detalladas de biomarcadores
de retinopatia diabética. El conjunto de datos se utilizé especificamente para tareas de segmen-
tacion en este experimento a través de SAM.

¥makesense.ai. https://www.makesense.ai/
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4.2. Preprocesamiento de Imagenes

Antes de entrenar los modelos de clasificacion (multiclase y multietiqueta), de generacion
de imdgenes sintéticas, y de deteccion y segmentacion de objetos, se realizaron los métodos de
preprocesamiento (a, b,.., j) de la Tabla 4.2 como se describe a continuacién para eliminar el
ruido y mejorar la eficacia del entrenamiento posterior del modelo. Las imdgenes preprocesadas
se almacenaron en una carpeta individual para una mejor organizacion y eficiencia del flujo de
trabajo.

a) Proceso de recorte de imagen para eliminar bordes negros irrelevantes y resaltar la region
central de la imagen.

b) Conversion al espacio de color RGB para estandarizar el formato.

¢) Redimensionamiento de todas las imdgenes a un tamafio uniforme de 224 x 224 pixeles.
d) Redimensionamiento de todas las imdgenes a un tamaifio uniforme de 256 x 256 pixeles.
e) Redimensionamiento de todas las imdgenes a un tamafio uniforme de 400 x 400 pixeles.
f) Redimensionamiento de todas las imagenes a un tamafio uniforme de 640 x 640 pixeles.
g) Normalizacion de los valores de los pixeles al rango [0, 1].

h) Normalizacién de los valores de los pixeles al rango [-1, 1].

1) Los valores de los pixeles se normalizaron utilizando una media de [0.485, 0.456, 0.406]
y una desviacién estdndar de [0.229, 0.224, 0.225].

J) Aplicacion de técnicas de aumento de datos como el volteo horizontal y la rotacién de
hasta 20 grados.

Cada uno de estos pasos se aplic a las imdgenes dependiendo del modelo y la tarea especi-

fica a realizar. A continuacion se detalla cada uno de los preprocesamientos 4.2.

Tabla 4.2: Pasos de preprocesamiento aplicados a los diferentes modelos.
Modelo a b c d e f g h i ]

Multi-clase CNN ° ° - - - - -

Multi-etiqueta CNN ° ° - - - - -

Multi-clase Vision Transformer ) ° - - - - - -
Segmentacion ° ° - ° - - - ° - -
Deteccion de Objetos ° ° - - - ° - - - -
Neural Style Transfer ) . - - ° - - - ° -
CycleGAN ° ° ° - - - - ° - -
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4.2.1. Recorte de Imagenes

El primer paso del preprocesamiento consiste en eliminar los bordes negros de las imagenes,
asegurando que solo se mantengan las regiones relevantes. Para ello, se implementd la funcién
crop_image_from_gray, desarrollada en Python y utilizando las librerias NumPy y OpenCV,
que recorta las dreas sin informacion visual en funcién de un umbral, tal como se ilustra en la

Listing 4.1.

I def crop_image_from gray(img, tol=7):

2 if img.ndim ==

3 mask = img > tol

4 return img[np.ix_ (mask.any(l), mask.any(0))]

5 elif img.ndim == 3:

6 gray_img = cv2.cvtColor (img, cv2.COLOR_BGR2GRAY)

7 mask = gray_img > tol

8 check_shape = img[:, :, 0] [np.ix_(mask.any (1), mask.any(0))].shape

10 if check_shape ==
I return img

12 else:

13 imgl = img[:, :, 0] [np.ix_(mask.any(l), mask.any(0))]

14 img2 = img[:, :, 1l][np.ix_(mask.any(l), mask.any(0))]

15 img3 = img[:, :, 2][np.ix_(mask.any(l), mask.any(0))]
1

16 img = np.stack([imgl, img2, img3], axis=-1)

17 return img
Listing 4.1: Implementacion de la funcion crop_image_from_gray para recortar bordes
irrelevantes en imdgenes.

Después del recorte inicial, se aplica un recorte circular centrado en las imagenes para des-
tacar unicamente la region de interés. Este proceso también asegura que las dimensiones de la
imagen sean uniformes. La funcién circle_crop realiza este procedimiento al calcular el radio
mads pequeiio desde el centro de la imagen y generar una méscara circular que elimina las dreas
externas, como se ilustra en el Listing 4.2.

I def circle_crop(img) :

2 img = cv2.imread (img)

3 img = crop_image_from_gray (img)

4 height, width, depth = img.shape

5 largest_side = np.max((height, width))

6 img = cv2.resize(img, (largest_side, largest_side))

7 height, width, depth = img.shape

9 X = int (width / 2)
10 y = int (height / 2)
= np.amin ((x, vy))

=
I

13 circle_img = np.zeros((height, width), np.uint8)

14 cv2.circle(circle_img, (x, y), int(r), 1, thickness=-1)
15 img = cv2.bitwise_and(img, img, mask=circle_img)

16 img = crop_image_from_gray (img)

17

18 return img

Listing 4.2: Implementacién de la funcién circle_crop para recortar imagenes en una region

59



CAPITULO 4. METODOLOGIA DE LA EXPERIMENTACION

circular central.

El preprocesamiento descrito se aplicé iterativamente a todas las imdgenes de un directorio,
garantizando que cada archivo fuera transformado de manera uniforme. Como resultado, las
imagenes procesadas presentan las dreas de interés recortadas, eliminando elementos irrelevan-
tes. Este cambio se evidencia en la Figura 4.1, donde se muestra un ejemplo visual comparativo
del estado original y el resultado final tras el preprocesamiento.

(a) (b)

Figura 4.1: Proceso de recorte circular: (a) Imagen original sin modificaciones, (b) Imagen
resultante tras aplicar el recorte circular

4.2.2. Normalizacion

1. Normalizacion al rango [0, 1]
Esta técnica divide los valores de los pixeles entre 255.0, convirtiendo cada valor a un
rango entre 0 y 1 asi como se muestra en el Listing 4.3.

from PIL import Image
import numpy as np

1

3

4 image_path = "imagen. jpg"

5 image = Image.open (image_path)

6 image = np.array(image, dtype=np.float32)
7 image = image / 255.0

8 print (image.shape)

Listing 4.3: Normalizacion de imdgenes en NumPy dividiendo los valores de los pixeles entre
255.

2. Normalizacién al rango [-1, 1]
En este método, los valores de los pixeles se ajustan al rango [-1, 1]. Esto se logra divi-
diendo entre 127.5 y restando 1, asi como se ilustra en el Listing 4.4.
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I from PIL import Image
> import numpy as np
3 import tensorflow as tf

5 image_path = "imagen. jpg"

6 image = Image.open (image_path)

7 image = np.array (image, dtype=np.float32)

¢ image = (tf.cast(image, tf.float32) / 127.5) -1

9 print (image. shape)

Listing 4.4: Normalizacién de imdgenes en TensorFlow al rango de valores entre -1 y 1.

3. Normalizacion basada en la media y la desviacion estandar

En esta etapa del preprocesamiento, los valores de los pixeles de la imagen se ajustan
seglin una media [0.485, 0.456, 0.406] y una desviacion estandar de [0.229, 0.224, 0.225].
Estas constantes corresponden a la estadistica promedio de la base de datos ImageNet
[103], sobre la cual fue entrenada la red neuronal VGG19. De esta forma, cada canal
(RGB) se estandariza restando su media y dividiendo por su desviacion tipica asi como
se muestra en el Listing 4.5.

from PIL import Image

import numpy as np
3 from torchvision import transforms

o

5 transform = transforms.Compose ([

6 transforms.Normalize ((0.485, 0.456, 0.406), (0.229, 0.224, 0.225))
7 1)

8

9 image_path = "imagen. jpg"

10 image = Image.open (image_path) .convert ("RGB")

I image = transform(image)

2 print (image.shape)
Listing 4.5: Cédigo en PyTorch para normalizacién utilizando la media y desviacion estdndar
en los valores de los pixeles.

4.2.3. Aumento de Datos

Se aplicaron varias técnicas de aumentacion de datos, como el volteo horizontal y rotaciones
de hasta 20 grados como se muestra el resultado en la Figura 4.2 y Listing 4.6.
1. Volteo Horizontal
El volteo horizontal invierte la imagen de izquierda a derecha, generando una nueva pers-
pectiva sin alterar el contenido visual.
2. Rotacién de 20 Grados

Se aplica una rotacién aleatoria en el rango de 20 grados.

I from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator
> import cv2

. image_path = "imagen. jpg"
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5 datagen = ImageDataGenerator (

6 horizontal_ flip=True,

7 rotation_range=20,

8 )

9

10 image = cv2.imread (image_path)

11 image = cv2.cvtColor (image, cv2.COLOR_BGR2RGB)

» image = image.astype (' float32’)

13 augmented_image = datagen.random_transform(image)

Listing 4.6: Ejemplo de cddigo para aumento de datos utilizando ImageDataGenerator en
TensorFlow. Incluye volteo horizontal y rotaciones de hasta 20 grados aplicados a una imagen
de entrada.

(a) (b)

Figura 4.2: Proceso de aumento de datos: (a) Imagen original sin modificaciones, (b) Imagen
resultante tras aplicar el preprocesamiento de recorte de la imagen, rotaciéon de 20 grados y
volteo horizontal.

4.3. Arquitectura de Modelo CNN

En este desarrollo se utilizé InceptionV3 [104] tanto para la clasificacién multiclase y mul-
tietiqueta en imagenes de retina. La division de los datos en entrenamiento, validacién y prueba
se realiz6 mediante validacién cruzada de 5 fold, asegurando una evaluacién robusta de cada
modelo.

Se adapt6 para clasificar las etapas de la retinopatia diabética y detectar biomarcadores
en imédgenes de fondo de ojo. Las capas convolucionales del modelo InceptionV3 fueron ini-
cializadas con pesos de ImageNet y se mantuvieron congeladas para retener la extraccion de
caracteristicas, mientras que las ultimas 32 capas se descongelaron para ajuste fino (Fine Tu-
ning). Las capas de pooling global promedio y densas se modificaron para satisfacer el requisito
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especifico mediante normalizacién por lotes (BatchNormalization); para la arquitectura del mo-
delo de aprendizaje por transferencia, mostrado en la Figura 4.3, considerando el cambio en las
capas de salida segtin los enfoques. En el caso de la clasificacién multiclase, la capa de salida
utiliza una funcién softmax para predecir una tnica clase entre las posibles, mientras que, para
la clasificacion multietiqueta, la capa de salida emplea una funcién sigmoid que permite asignar
multiples etiquetas a cada imagen.

Fully- Softmax/
Connected Sigmoid
Layer Layer

N
43S
2

Input Images

TN A
/) Image Pre- £

" Processing

| Pretrained Model Flatten Layer ﬁ AVG Pooling

/
v

Figura 4.3: Arquitectura para la clasificacién multiclase y multietiqueta basada en un modelo
preentrenado

Se aplico el optimizador Adam con una tasa de aprendizaje inicial de 0.0001. Para opti-
mizar el entrenamiento, se implementd un criterio de deteccion anticipada con una paciencia
de 10 épocas, lo que permitid finalizar el entrenamiento si no se observaban mejoras signi-
ficativas en ese periodo. Ademds, se utiliz6 el callback ReduceLROnPlateau, que ajusta
automdticamente la tasa de aprendizaje reduciéndola en un factor de 0.2 después de 5 épocas
consecutivas sin mejora en la métrica de interés. Finalmente, se empled un tamaiio de lote de
16 imagenes para garantizar un equilibrio entre rendimiento y estabilidad durante el proceso de
entrenamiento.

La principal diferencia entre los dos tipos de clasificacion radica en la funcién de pérdida y
la funcién de salida de la capa final:

= Para la clasificaciéon multiclase, se utilizé entropia cruzada categdrica con una capa de
salida softmax, correspondiente a los enfoques mostrados en la Tabla 4.3, para clasificar
fondo de ojo normal y las cuatro etapas de la retinopatia diabética.

= Para la clasificacién multietiqueta, se utilizé entropia cruzada binaria con una capa de
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salida sigmoide, correspondiente a los enfoques mostrados en la Tabla 4.4, para detectar
la presencia o ausencia de multiples biomarcadores en cada imagen.

Ambos modelos fueron entrenados en el entorno de Kaggle con una GPU, utilizando va-
lidacion cruzada de 5 folds para obtener el mejor rendimiento. Los modelos fueron evaluados
utilizando las métricas de precision, recall y F1-score, permitiendo analizar su desempeifio en la
clasificacion de etapas y biomarcadores.

4.3.1. Modelo de Clasificacion de Etapas de Retinopatia Diabética

Este experimento evalud 4 experimentos para dos enfoques para la clasificacion de etapas
de la retinopatia diabética utilizando conjuntos de imédgenes del fondo de ojo, de las cuales se
extrajeron 3031 imdgenes en total. Cada estrategia incluye uno o mas modelos, que difieren
en la cantidad de clases a clasificar y en la distribucién de las imdgenes entre los conjuntos de
entrenamiento y validacion:

= Modelo de 2 Clases: Este modelo clasificé las imdgenes como fondo de ojo normal
o retinopatia diabética. Para su entrenamiento se utilizaron 2217 imdgenes y 428 para
validacion.

= Modelo de 4 Clases: Una vez detectada la retinopatia diabética mediante el modelo de
2 clases, se aplico un segundo modelo para clasificar las imdgenes en cuatro etapas de
la enfermedad (leve, moderada, severa, proliferativa). Este submodelo fue entrenado con
1597 iméagenes y validado con 185.

= Modelo de 5 Clases: Este modelo abordé directamente la clasificacion en cinco clases
(fondo de ojo normal y las cuatro etapas de la retinopatia diabética). Al igual que el mo-
delo de 2 clases, se utilizaron 2217 imédgenes para entrenamiento y 428 para validacion.

La primera estrategia consistio en un proceso en dos pasos. Inicialmente, el modelo de 2
clases determiné si una imagen correspondia a un fondo de ojo normal o a un caso de retino-
patia diabética (Tabla 4.3, fila 1). Si la imagen era clasificada como retinopatia diabética, se
procesaba en un segundo modelo encargado de determinar su etapa especifica entre cuatro cla-
ses (Tabla 4.3, fila 2). Por el contrario, si la imagen era clasificada como normal, no se requeria
procesamiento adicional.

En la segunda estrategia, el modelo de 5 clases permiti6 realizar la clasificacion directa de las
imagenes en todas las categorias simultdneamente (Tabla 4.3, fila 4). Finalmente, los resultados
de cada estrategia se presentan en la (Tabla 4.3, fila 3), permitiendo analizar y comparar la
precision y el rendimiento de cada método.

Ademas, se presentan las curvas de entrenamiento y validacion (Figura 4.4), que muestran
el progreso del modelo de dos clases y del modelo de cuatro clases en términos de precision y
pérdida durante las iteraciones.
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Figura 4.4: Comparacién de resultados: (a) Curvas de entrenamiento para el modelo de cuatro
clases, (b) Curvas de entrenamiento para el modelo de cinco clases.

El primer enfoque también incluye las matrices de confusién para las predicciones del mo-
delo de dos clases y del modelo de cuatro clases, que proporcionan informacién detallada sobre
la distribucion de las predicciones, como se muestra en la Figura 4.5.

En estas matrices, las clases estdn representadas por las etiquetas L1 a LS, donde L1 corres-
ponde a fondo de ojo normal, L2 a retinopatia diabética no proliferativa leve, .3 a retinopatia
diabética no proliferativa moderada, L4 a retinopatia diabética no proliferativa severa y L5 a
retinopatia diabética proliferativa.
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Figura 4.5: Comparacion de resultados: (a) Matriz de confusion para el modelo de dos clases,
(b) Matriz de confusién para el modelo de cuatro clases, (c) Matriz de confusién para el modelo
de cinco clases.

El objetivo de comparar estos enfoques fue determinar si el uso de un proceso de dos pasos

con una clasificacion inicial mas simple mejoraria el rendimiento del modelo de clasificacién de
etapas, concluyendo que el primer enfoque presenta la mayor precision con un valor de 0.9444.

Tabla 4.3: Resultados de Prueba en Clasificacion Multi-Clase

Modelo Accuracy precision  Recall ~ F1-Score
2 Clases 0.9579 0.9568 0.9584  0.9575
4 Clases 0.9297 0.9278 0.9395 0.9332
2 & 4 Clases 0.9444 0.9035 0.9451 0.9215
5 Clases 0.9299 0.9124 0.932 0.9214

4.3.2. Modelo de Identificacion de Biomarcadores de Retinopatia Diabé-
tica

Este experimento se centrd en la deteccion de etiquetas clave de la retinopatia diabética,
tales como microaneurismas, hemorragias, exudados duros y exudados suaves.

En el modelo de cuatro clases, la deteccion de etiquetas se aplic exclusivamente a las
imagenes previamente clasificadas como retinopatia diabética mediante el modelo de dos clases
(Tabla 4.4, fila 1). Si la imagen se clasificaba como fondo de ojo normal, no se utilizaba el
modelo de biomarcadores. Este modelo fue entrenado con 2076 imagenes y validado con 519
imégenes, enfocdndose tnicamente en las etapas de la retinopatia diabética.

Por otro lado, en el modelo de cinco etiquetas, se incluyeron directamente todas las ima-
genes en el proceso de clasificacion, distribuyéndolas entre fondo de ojo normal y las clases
de retinopatia diabética (Tabla 4.4, fila 2). Esto aument6 el tamafo del conjunto de datos para
entrenamiento y validacién en comparacion con el modelo de cuatro clases.

Esto se realiz6 para determinar si aplicar el modelo de deteccién de biomarcadores después
de la clasificacion de dos clases mejora el rendimiento en comparacién con aplicarlo direc-
tamente en la clasificacion de cinco clases. Se evaluaron, ademas, las matrices de confusion
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generadas para cada biomarcador en ambos casos. Estas matrices, presentadas en las Figuras
4.6 y 4.7 (Dado A representa la ausencia del biomarcador, P su presencia, D indica deteccion
correcta y U corresponde a un biomarcador no detectado.) nos muestran que el primer enfoque
propuesto en la seccion 4.3.1 es la mejor metodologia.

Tabla 4.4: Resultados de Prueba en Clasificaciéon Multi-Etiqueta

Modelo precision  Recall ~ F1-Score
4 Clases 0.9770 0.9498 0.9551
5 Clases 0.9173 0.9078 0.9049

2
A- 1 13
D U
(a) ()
P- 5 P- 18 1

(c) (d)

Figura 4.6: Matrices de confusién para el modelo de 4 etiquetas, evaluando la deteccién de
biomarcadores: (a) Microaneurismas, (b) Hemorragias, (¢) Exudados Duros y (d) Exudados
Suaves.
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P- 124 7

(a) (b)

() D

Figura 4.7: Matrices de confusiéon para el modelo de 5 etiquetas, evaluando la clasificacién
directa: (a) Fondo de ojo Normal, (b) Microaneurismas, (c) Hemorragias, (d) Exudados Duros
y (e) Exudados Suaves.

4.4. Deteccion y Segmentacion de Objetos

La deteccion y segmentacion de objetos en este proyecto es fundamental para identificar
y delimitar con precisién biomarcadores en imdgenes de fondo de ojo. La deteccidén permite
localizar regiones de interés, mientras que la segmentacion delimita los contornos exactos de
las estructuras relevantes. En este caso, la clasificacion por si sola no es suficiente, ya que no
solo es importante determinar la presencia de un biomarcador, sino también su ubicacién dentro
de la imagen.

4.4.1. Flujo de Trabajo para la Deteccion de Objetos

El proceso de deteccidon de objetos para los biomarcadores utiliz6 un modelo YOLOvS
preentrenado de Ultralytics, ejecutado en el entorno de Kaggle con una GPU NVIDIA Tesla P-
100 para optimizar el entrenamiento y la inferencia. Como parte de este estudio, se desarrollaron
nuevas anotaciones mediante la plataforma de makesense.ai, adicionales a las que provee el
conjunto de datos ODIR-5K. A continuacién, se describen los pasos realizados:
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1. Se cargaron las imédgenes oculares en la plataforma de makesense.ai, tal como se muestra
en la Figura 4.8, donde se ilustra el didlogo de seleccion de imédgenes por parte del usuario.

25 makesense.ai

- MAKE

— ADATA HDTIO RO (1
= ADATA HDTI0 PRO (F;
& Red
B Linuc

v [1e6 mage

Figura 4.8: Interfaz de la plataforma makesense.ai utilizada para la carga y selecciéon de image-
nes oculares por parte del usuario.

2. Se eligi6 la opcién de deteccion de objetos para definir cuadros delimitadores (bounding
boxes) alrededor de los biomarcadores especificos, como se ilustra en la Figura 4.9.

. MAKE
SENSE

Figura 4.9: Seleccion de la opcion de deteccion de objetos en la plataforma makesense.ai para
definir cuadros delimitadores (bounding boxes) alrededor de biomarcadores especificos.
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3. Se definieron etiquetas especificas para cada biomarcador, incluyendo Microaneurismas,
Hemorragias, Exudados Duros y Exudados Suaves. Estas etiquetas fueron aplicadas de
manera consistente a todas las anotaciones, como se observa en la Figura 4.10.

Edit labels

You can now edit the label names you use to describe the
objects in the phatos. Use the + button to add a new empty
text field.

Macula

insert iabel
Microaneurismas
insert iabel
Hemorragias

insert tabel
Exudados Duros
Insert tabel
Exudados Suaves

Figura 4.10: Definicién y aplicacién de etiquetas especificas para los biomarcadores (Micro-
aneurismas, Hemorragias, Exudados Duros y Exudados Suaves) en la plataforma makesense.ai.

4. Para cada imagen, se trazaron manualmente cuadros delimitadores alrededor de las re-

giones de interés correspondientes a los biomarcadores, como se muestra en la Figura
4.11.

& Acdions ¥ Community Project Name: my-project-name

M o

I Red

Disco Opfico
Macula

B Exudados Duros

27 leftjpg [ Polygon

Figura 4.11: Proceso manual de trazado de cuadros delimitadores para identificar las regiones
de interés asociadas a los biomarcadores en la plataforma makesense.ai.
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5. Una vez finalizada la anotacién, los archivos se exportaron en formato YOLO (.txt) para
integrarlos en el flujo de trabajo del modelo de deteccion de biomarcadores, como se
evidencia en la Figura 4.12. El archivo correspondiente a cada imagen contiene el tipo
de biomarcador anotado, su etiqueta y las coordenadas de los cuadros delimitadores que
indican su posicién en la imagen.

Export rect annotations

m]
Select label type and the fle format you would ke fo use fo

export labels.

A zip package confaining files in YOLO format.
A Zip package confaining files in VOC XML format.

single CSV file.

Figura 4.12: Exportacion de anotaciones en formato YOLO, incluyendo la clase y las coorde-
nadas de los cuadros delimitadores, para su integracion en el modelo de deteccion.

Después del proceso de anotacion, el conjunto de datos se dividi6é en 80 % de las imagenes
(160) para entrenamiento y 20 % (40) para pruebas. Se generé un archivo en formato .yaml,
que especifica las rutas de los archivos de las imagenes en el conjunto de datos, el niimero de
imagenes y los tipos de biomarcadores incluidos, como se ilustra en la Figura 4.13.

train: ./yolo/train
val: ./yolo/val

new i6
names: ["Disco Optico”,"Fovea", "Microaneurismas", "Hemorragias", "Exudados Duros","Exudados Blandos"]

Figura 4.13: Archivo YAML generado para configurar las rutas del conjunto de datos, el nimero
de imagenes y los tipos de biomarcadores utilizados en el modelo de deteccion.

El modelo se entren6 durante 120 épocas utilizando la arquitectura YOLOvS8!! y se export6
en formato ONNX. En la Figura 4.14 se muestra com¢ se evalu6 el rendimiento comparando
los cuadros delimitadores previstos con los cuadros delimitadores conocidos en términos de
superposicion como se muestra. Las métricas de evaluacion utilizadas fueron Precision, Recall
y F1-Score, cuyos resultados se muestran en la Tabla 4.5.

"YOLOVS Architecture. https://yolov8.org/yolov8-architecture/
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Tabla 4.5: Resultados de la prueba en deteccidn de objetos

Biomarcadores precision  Recall FI1-Score
Disco Optico 1.0 1.0 1.0
Maicula 0.975 0.975  0.975
Microaneurismas 0.964 0.192  0.321
Hemorragias 0.944 0.670  0.784
Exudados Duros 0.944 0.510  0.662
Exudados Suaves 1.000 0.775 0.873

(a) (b)

Figura 4.14: Ejemplo de evaluacién del modelo YOLOVS: (a) el cuadro delimitador azul co-
rresponde a la prediccién del modelo y el cuadro verde a la etiqueta real, mostrando una coinci-
dencia correcta. (b) el cuadro delimitador rojo no coincide con el cuadro verde, representando
un error en la prediccion.

4.4.2. Flujo de Trabajo para la Segmentacion

La segmentacion se aplic para delimitar regiones especificas dentro de las imagenes de
retina correspondientes a biomarcadores identificados. Esto requiri6 entrenar siete modelos,
uno para cada biomarcador. No se hizo distincién entre exudados suaves y duros, ya que las
madscaras del conjunto de datos de Messidor-2 no los diferencian.

Para cada modelo de biomarcadores, las regiones de interés de las mascaras se alinearon
con las imagenes de retina correspondientes antes del proceso de recorte. Sin embargo, antes
de iniciar este procedimiento, fue necesario organizar y gestionar adecuadamente los datos. Las
imégenes de retina y las mdscaras correspondientes se agruparon en carpetas separadas, una
destinada a las imdgenes originales y otra a las mdscaras.

Las CFI, en su mayoria, requirieron realizar el preprocesamiento de recorte circular para
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uniformar las regiones de interés y asegurar dimensiones homogéneas entre las muestras. Este
proceso funciona correctamente para las CFI, sin embargo, el mismo algoritmo no era efectivo
para las mascaras debido a su disefio binario. En la Figura 4.15, se ilustra como las mdscaras no
podian procesarse correctamente con el algoritmo de recorte.

(a) (b)

Figura 4.15: Comparacion del algoritmo de recorte: (a) Imagen original del fondo de ojo con
curvatura preservada, (b) Mdscara binaria correspondiente, donde el algoritmo de recorte falla
al no identificar correctamente la curvatura.

Ademds, en la Figura 4.16 se evidencia otro problema relacionado con la falta de curvatura
en las mdscaras. Mientras que el algoritmo de recorte puede identificar y preservar la curvatura
del fondo de ojo en las imédgenes originales, este no es el caso para las mascaras. Dado que
las méscaras son imdgenes binarias sin informacion de color o textura, el algoritmo no lograba
detectar la curvatura.
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(a) (b)

Figura 4.16: Comparacién del algoritmo de recorte: (a) Imagen sin aplicar el algoritmo, con
flechas azules sefialando la ausencia de curvatura en ciertas dreas, (b) Imagen con el algoritmo
aplicado, donde las flechas azules destacan la curvatura creada por el proceso de recorte.

Ante esos problemas, se implementaron los siguientes pasos para garantizar que tanto las
imagenes como las mdscaras estuvieran adecuadamente alineadas y listas para el entrenamiento
del modelo:

1. Se organizaron las imdgenes de fondo de ojo en una carpeta y las mdscaras correspon-
dientes en otra como se muestra en la Figura 4.17.
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Figura 4.17: Organizacién inicial de las imdgenes de fondo de ojo y sus mdscaras: (a) Ven-
tana que muestra las mdscaras correspondientes a las imagenes, (b) Ventana que contiene las
imégenes originales sin anotaciones.

2. Las mdscaras binarias fueron transformadas al color cian, ya que este resalta de manera
efectiva los pixeles de las regiones de interés, mejorando su visibilidad. Este cambio
beneficia los pasos posteriores al facilitar la identificacién y procesamiento de estas dreas,

tal como se ilustra en la Figura 4.18.
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(a) (b)

Figura 4.18: Transformacion de mdscaras binarias a color cian para resaltar las regiones de
interés: (a) Mdscara binaria original, (b) Méscara transformada con la regién de interés resaltada
en color cian.

3. Los pixeles de color cian, correspondientes a las regiones de interés, se sobrepusieron en
las imdgenes originales, manteniendo la misma posicién automaticamente, tal como se
muestra en la Figura 4.19.

(a) (b)

Figura 4.19: Superposicion de pixeles cian sobre las imdgenes originales: (a) Mdscara con la
region de interés resaltada en color cian, (b) Imagen original con la mdscara superpuesta para
resaltar la region de interés.

4. Se aplico el algoritmo de recorte a las imdgenes originales y sus mdscaras correspondien-
tes para eliminar areas irrelevantes, tal como se define en la Figura 4.20.
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(a) (b)

Figura 4.20: Resultado del recorte de imdgenes y mascaras para eliminar areas irrelevantes: (a)
Imagen original sin recorte, (b) Imagen tras aplicar el preprocesamiento de recorte.

5. Se extrajeron los pixeles de color cian y se transformaron a color blanco, generando
una madscara binaria final que representa exclusivamente las regiones de interés, como
se muestra en la Figura 4.21.

(a) (b)

Figura 4.21: Méscara binaria final con regiones de interés en color blanco: (a) Imagen recortada
final, (b) Mdscara binaria con la region de interés previamente resaltada en color cian.

Se generaron cuadros delimitadores a partir de las mdscaras para capturar las regiones de inte-
rés. El conjunto de datos se dividié en un 80 % para entrenamiento y un 20 % para pruebas. Los
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cuadros delimitadores y las imdgenes de retina se usaron como entradas para el entrenamiento
del modelo. Se utiliz6 SAM con una base de Vision Transformer (ViT), inicializada con pesos
preentrenados. Durante el ajuste fino, solo se actualizaron los pardmetros del decodificador de
madscaras, mientras que los codificadores de visién y de prompt permanecieron congelados para
preservar sus representaciones aprendidas. El modelo se entrené durante 30 épocas utilizando
el optimizador Adam con una tasa de aprendizaje de 1 x 10~°. La funcién de pérdida Dice
Cross-Entropy se empled para equilibrar la precision a nivel de pixel y el rendimiento de la
segmentacion basada en regiones. Durante el entrenamiento, las predicciones del modelo se re-
dimensionaron para que coincidieran con las méscaras de referencia, y se calcularon gradientes
para actualizar los pardmetros del decodificador de méscaras, mejorando asi la precision de la
segmentacion. El rendimiento del modelo se evalué utilizando el coeficiente de Dice, que mi-
de la superposicion entre las mascaras predichas y las mascaras de referencia. Los resultados,
resumidos en la Tabla 4.6, demuestran la efectividad del modelo SAM ViT Base en la segmen-
tacion precisa de biomarcadores dentro de imagenes de retina. Adicionalmente, se presentan los
resultados individuales de segmentacion para cada biomarcador, incluyendo vasos sanguineos
4.22, disco 6ptico4.23, copa Optica 4.24, méacula 4.25, microaneurismas 4.26, hemorragias 4.27
y exudados 4.28.

Tabla 4.6: Resultados de Dice Score para la segmentaciéon de biomarcadores de retinopatia
diabética

Biomarcador Dice AUC-PR AUC-ROC
Disco Optico 0.9510  0.9540  0.9662
Copa Optica 0.8162 0.8381 0.9300
Vasos Sanguineos 0.7076 0.7307 0.8564
Micula 0.7871 0.8060 0.9017
Microaneurismas (L1) 0.5454 0.5562 0.8033
Hemorragias (L2) 0.6481 0.6761 0.8124
Exudados (L3,L4) 0.6635 0.6890 0.8910
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Figura 4.22: Resultados de segmentacion en imdgenes originales: (a) Imagen original, (b) Mas-
cara binaria de vasos sanguineos segmentados, (c) Pixeles extraidos segun la region de interés.

(b) (©)

Figura 4.23: Resultados de segmentacion en imdgenes originales: (a) Imagen original, (b) Mds-
cara binaria del disco 6ptico segmentado, (c) Pixeles extraidos segun la region de interés.
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(a) (b)

Figura 4.24: Resultados de segmentacion en imdgenes originales: (a) Imagen original, (b) Mas-
cara binaria de la copa Optica segmentada, (c) Pixeles extraidos segtn la regién de interés.

. . |
(a) (b)

Figura 4.25: Resultados de segmentacion en imdgenes originales: (a) Imagen original, (b) Mds-
cara binaria de la macula segmentada, (c) Pixeles extraidos segun la region de interés.

-

(b)

(b)
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() (b)

Figura 4.26: Resultados de segmentacion en imagenes originales: (a) Imagen original, (b) Mas-
cara binaria de microaneurismas segmentadas, (c) Pixeles extraidos segtn la regién de interés.

‘ \
L L3
. i
, .
(a) (b)

(b)

(b)

Figura 4.27: Resultados de segmentacion en imdgenes originales: (a) Imagen original, (b) Mas-
cara binaria de hemorragias segmentadas, (c) Pixeles extraidos segin la regién de interés.
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(b) (b)

Figura 4.28: Resultados de segmentacion en imédgenes originales: (a) Imagen original, (b) Mas-
cara binaria de exudados segmentados, (c) Pixeles extraidos segtn la regién de interés.

4.5. Generacion de Imagenes Sintéticas

La generacion de imdgenes sintéticas en este proyecto tiene como objetivo aumentar la di-
versidad del conjunto de datos y mejorar la capacidad del modelo para generalizar. Se generaron
imagenes sintéticas para complementar las imagenes reales y abordar posibles sesgos en la dis-
tribucion de datos. Esta estrategia es importante para mejorar el rendimiento del modelo en la
deteccion de biomarcadores, permitiendo entrenarlo en escenarios més variados y representa-
tivos. Ademads, al generar datos adicionales, se reduce la dependencia de conjuntos de datos
médicos limitados, fortaleciendo la robustez del modelo en condiciones reales.

4.5.1. Transferencia de Estilo Neuronal

Se utiliz6 la técnica de NST para combinar el contenido de imagenes de fondo de 0jo normal
con el estilo de imagenes de la retinopatia diabética. Este proceso permitié generar imagenes
sintéticas que preservan las caracteristicas estructurales de las imdgenes base mientras adoptan
los estilos definidos por las distintas etapas de la Retinopatia Diabética.

El procedimiento inicié con la seleccion de un modelo preentrenado VGG19, cuyos pard-
metros se congelaron para preservar las caracteristicas previamente aprendidas. Se calcularon
las caracteristicas de contenido y estilo en capas especificas, las representaciones del contenido
se extrajeron de la capa conv4_2, mientras que las caracteristicas de estilo se obtuvieron de
las capas convl1_1, conv2_1, conv3_1, conv4_1yconv5_1. Estas caracteristicas se re-
presentaron mediante matrices de Gram, que describen las correlaciones entre las activaciones
de las caracteristicas de estilo.

El procedimiento se llevé a cabo con las siguientes ponderaciones asignadas a las capas de
estilo:

= convl 1:1.0
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= conv2_1:0.75
= conv3_1:0.2
= conv4d _1:0.2

m convS_1:0.2

El proceso de optimizacién comenzé con la imagen objetivo, que fue inicializada como una
copia de la imagen de contenido. Se calcularon dos tipos de pérdida: la pérdida de contenido,
definida como la diferencia cuadritica media entre las activaciones de la imagen objetivo y
las de la imagen de contenido en la capa conv4_2, y la pérdida de estilo, obtenida como la
diferencia entre las matrices de Gram de la imagen objetivo y las de la imagen de estilo para
cada capa seleccionada, ponderada con un factor de 1 x 10°.

La pérdida total se definié6 como la combinacién ponderada de ambas pérdidas, utilizando
un factor de ponderacién de 1 para la pérdida de contenido y 1 x 10° para la pérdida de estilo. La
imagen objetivo fue optimizada durante 5000 iteraciones utilizando el optimizador Adam con
una tasa de aprendizaje inicial de 0.003. En cada iteracién, el modelo calculé las caracteristicas
de contenido y estilo a partir de las capas seleccionadas del modelo, actualizé las matrices
de Gram para las caracteristicas de estilo, evalud la pérdida total combinando las pérdidas de
contenido y estilo, y finalmente ajust6 la imagen objetivo mediante descenso de gradiente.

El progreso de la imagen generada fue monitoreado cada 500 iteraciones para evaluar como
el contenido estructural se combinaba progresivamente con las caracteristicas estilisticas. En
las Figuras 4.29, 4.30, 4.31 y 4.32 se presenta el resultado final para cada etapa de la Retino-
patia Diabética, donde se observa como la imagen sintetizada logra capturar la esencia de la
retinopatia diabética mientras preserva las caracteristicas estructurales del fondo de ojo normal.

Asimismo, se emple6 el modelo SAM para la segmentacion de regiones asociadas a bio-
marcadores como vasos sanguineos 4.33, disco 6ptico 4.34, copa 6ptica 4.35, mécula 4.36,
microaneurismas 4.37, hemorragias 4.38 y exudados 4.39.

(a) (b) ()

Figura 4.29: Resultados utilizando Neural Style Transfer: (a) Imagen de Contenido (Fondo de
Ojo Normal), (b) Imagen de estilo (retinopatia diabética no proliferativa leve), (c) Imagen sin-
tética creada por NST .
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() (b) ()

Figura 4.30: Resultados utilizando Neural Style Transfer: (a) Imagen de Contenido (Fondo de
Ojo Normal), (b) Imagen de estilo (retinopatia diabética no proliferativa moderada), (c) Imagen
sintética creada por NST .

(a) (b) (©)

Figura 4.31: Resultados utilizando Neural Style Transfer: (a) Imagen de Contenido (Fondo de
Ojo Normal), (b) Imagen de estilo (retinopatia diabética no proliferativa severa), (c) Imagen
sintética creada por NST .
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() (b) ()

Figura 4.32: Resultados utilizando Neural Style Transfer: (a) Imagen de Contenido (Fondo de
Ojo Normal), (b) Imagen de estilo (retinopatia diabética proliferativa), (c) Imagen sintética
creada por NST .

(a) (b)

Figura 4.33: Resultados de segmentacion en imdgenes NST: (a) Imagen sintética creada por
NST, (b) Méscara binaria de vasos sanguineos segmentados, (c) Pixeles extraidos segun la re-
gion de interés.
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(a) (b) ()

Figura 4.34: Resultados de segmentacion en imdgenes NST: (a) Imagen sintética creada por
NST, (b) Méscara binaria del disco 6ptico segmentado, (c) Pixeles extraidos segun la region de
interés.

(a) (b) ()

Figura 4.35: Resultados de segmentacion en imdgenes NST: (a) Imagen sintética creada por
NST, (b) Mdscara binaria de la copa 6ptica segmentada, (c) Pixeles extraidos segtn la region de
interés.
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(a) (b) ()

Figura 4.36: Resultados de segmentacion en imagenes NST: (a) Imagen sintética creada por
NST, (b) Méscara binaria de la méacula segmentada, (c) Pixeles extraidos segtin la region de
interés.

(b) ()

Figura 4.37: Resultados de segmentacion en imdgenes NST: (a) Imagen sintética creada por
NST, (b) Méscara binaria de microaneurismas segmentadas, (c) Pixeles extraidos segun la re-
gién de interés.
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(b) ()

Figura 4.38: Resultados de segmentacion en imagenes NST: (a) Imagen sintética creada por
NST, (b) Mascara binaria de hemorragias segmentadas, (c) Pixeles extraidos segun la region de
interés.

(b) ()

Figura 4.39: Resultados de segmentacion en imagenes NST: (a) Imagen sintética creada por
NST, (b) Méscara binaria de exudados segmentados, (c) Pixeles extraidos segun la region de
interés.

4.5.2. CycleGAN

Se implementé CycleGAN para la conversion de imagenes entre dos dominios: fondo de ojo
normal e imdgenes de retinopatia diabética. Se generaron cuatro modelos, uno para cada etapa
de la retinopatia diabética. Para cada modelo, se utilizaron 2,200 imdgenes correspondientes a
la etapa de la retinopatia diabética y 1,500 imagenes de fondo de ojo normal provenientes de
los conjuntos de datos APTOS, ODIR-5K y EyePACS.

La arquitectura del modelo se compuso de dos generadores y dos discriminadores. Los
generadores transforman imagenes entre dominios utilizando una serie de capas de muestreo
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ascendente y descendente, como se puede ver en la Figura 4.40.

Las capas de muestreo ascendente y descendente reducian las dimensiones espaciales al
tiempo que aumentaban la profundidad de los mapas de caracteristicas.
Cada capa de muestreo descendente incluia:

= Una capa convolucional con un tamafo de filtro de 4 x 4, inicializada utilizando una
distribucién normal aleatoria.

= Normalizacién de instancias para estabilizar el entrenamiento y mantener la coherencia
entre dominios.

= Una funcidn de activacion LeakyRelLU para capturar caracteristicas de la imagen al tiem-
po que evita la desaparicion de gradientes.

Las capas de muestreo ascendente seguieron una estructura complementaria:

Una capa convolucional transpuesta con un tamafio de filtro de 4 x 4.

Normalizacion de instancias para refinar las caracteristicas de la imagen reconstruida.

Una funcién de activacion ReLLU para mejorar la nitidez y claridad de la imagen.

Se incluyeron capas eliminadas en etapas seleccionadas para evitar el sobreajuste durante
el entrenamiento.

DownSample UpSample

f

4
Conv2 Conv2D- Instance Leaky
onv Transpose Normalization RelLU

Figura 4.40: Estructura de las capas utilizadas en las operaciones de DownSample y UpSample
dentro del modelo.

El modelo del generador utiliz6 ocho capas de muestreo ascendente y descendente, con

conexiones de omision para mejorar la reutilizacién de caracteristicas y preservar los detalles
espaciales, como se muestra en la Figura 4.41.
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La ruta de muestreo descendente utiliz6 tamaiios de filtro (64, 128, 256 y 512), cada uno
con un tamafio de kernel de 4 x 4. La primera capa omitié la normalizacion de instancias para
capturar las caracteristicas iniciales, mientras que las capas posteriores aplicaron la normali-
zacion de instancias y la activacion de LeakyReLLU para estabilizar el entrenamiento y extraer
representaciones jerarquicas.

La ruta de muestreo ascendente reflejo esta estructura, reduciendo progresivamente los ta-
mafios de filtro de 512 a 64. Se aplico la eliminacion en las dos primeras capas para mitigar el
sobreajuste, y la capa final empled una convolucion transpuesta con tres canales de salida, un
tamafio de kernel de 4 x 4 y una funcion de activacion tanh para generar la salida de imagen
normalizada.

Las conexiones de salto vincularon directamente cada capa de muestreo descendente con su
capa de muestreo ascendente correspondiente, preservando las caracteristicas espaciales criti-
cas. Para solucionar las dimensiones no coincidentes entre estas capas, se aplico la interpolacion
del vecino mads cercano, lo que garantiz6 una integracion fluida.

/ﬂ

64 128 256 512 512 512 512 512 512 512 512 256 128 64 3

DownSample UpSample Conv2DTranspose

Figura 4.41: Estructura del modelo generador compuesto por capas de DownSample y UpSam-
ple.

El modelo discriminador fue disefiado para diferenciar entre imédgenes reales y sintéticas,
empleando una secuencia de capas de submuestreo para extraer progresivamente caracteristicas
y reducir las dimensiones espaciales como se muestra en la Figura 4.42. La arquitectura incluyé
los siguientes componentes:

= Capas de submuestreo: Se utilizaron tamafios de filtro de 64, 128, 256 y 512, cada uno
con un tamafio de kernel de 4 x 4. Se aplicé la normalizacion de instancias para estabilizar
el entrenamiento, excepto en la primera capa, que se centré en capturar caracteristicas
iniciales. Se utiliz6 la activacion de LeakyReLU en todo momento para mantener el flujo
de gradiente.

= Capas convolucionales finales: Después de la ruta de submuestreo, se aplicé una capa
de relleno de ceros para preservar las dimensiones espaciales, seguida de una capa con-
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volucional con 512 filtros y un tamafio de kernel de 3 x 3, empleando la normalizacién
de instancias y la activacion de LeakyReL.U.

= Capa de salida: Se utiliz6 una capa convolucional final con un solo canal de salida para
producir una puntuacion para cada parche de entrada, indicando si es real o sintético.

64 128 256 512 512 1

Down Zero Conv2D Instance Leaky
Sample Padding Normalization RelLU
Figura 4.42: Arquitectura del discriminador de CycleGAN.

El entrenamiento del modelo utilizé funciones de pérdida para el generador y el discrimi-
nador, aplicando una combinacién de pérdida adversarial, pérdida de consistencia de ciclo y
pérdida de identidad. La pérdida total del generador incorpord la consistencia de ciclo y la iden-
tidad ponderadas por un factor A = 10. La optimizacién se realizé con Adam, utilizando una
tasa de aprendizaje de 0.0002 para ambos generadores y discriminadores. El modelo fue entre-
nado durante 120 épocas con un tamafio de lote de 16 imagenes. En las Figuras 4.43, 4.44, 4.45
y 4.46 se presentan los resultados finales, mostrando cdmo las imdgenes sintetizadas capturan
la esencia de la retinopatia diabética, al tiempo que preservan las caracteristicas estructurales
del fondo de 0jo normal.

Adicionalmente, se empled el modelo SAM para realizar segmentaciones precisas en las
imagenes generadas, enfocandose en biomarcadores como vasos sanguineos (Figura 4.47), dis-
co optico (Figura 4.48), copa optica (Figura 4.49), macula (Figura 4.50), microaneurismas (Fi-
gura 4.5.2), hemorragias (Figura 4.52) y exudados (Figura 4.53). Estas segmentaciones destacan
la utilidad de las imdgenes generadas por CycleGAN para aplicaciones clinicas y de investiga-
cién.
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(a) (b) ()

Figura 4.43: Resultados utilizando CycleGAN: (a) Imagen de fondo de ojo normal, (b) Imagen
generada a partir del modelo de retinopatia diabética no proliferativa leve, (c¢) Aplicacion de
consistencia de ciclo.

(a) (b) (©)

Figura 4.44: Resultados utilizando CycleGAN: (a) Imagen de fondo de ojo normal, (b) Imagen
generada a partir del modelo de retinopatia diabética no proliferativa moderada, (c) Aplicacién
de consistencia de ciclo.
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(b) ()

Figura 4.45: Resultados utilizando CycleGAN: (a) Imagen de fondo de ojo normal, (b) Imagen
generada a partir del modelo de retinopatia diabética no proliferativa severa, (c) Aplicacién de
consistencia de ciclo.

(a) (b)

Figura 4.46: Resultados utilizando CycleGAN: (a) Imagen de fondo de ojo normal, (b) Imagen
generada a partir del modelo de retinopatia diabética proliferativa , (c) Aplicacién de consisten-
cia de ciclo.

(a)

(©)
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(a)

Figura 4.47: Resultados de segmentacion en imagenes CycleGan: (a) Imagen sintética creada
por CycleGan, (b) Mascara binaria de vasos sanguineos segmentados, (c) Pixeles extraidos
segln la regién de interés. La cuadricula visible en los resultados se debe principalmente a
la inconsistencia en la generacion de la imagen por parte del modelo generador, lo que provocéd
variaciones no deseadas en la textura.

(a) (b) (b)

Figura 4.48: Resultados de segmentacién en imdgenes CycleGan: (a) Imagen sintética creada
por CycleGan, (b) Mdscara binaria del disco Optico segmentado, (c) Pixeles extraidos segun la
region de interés.
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. . {
(a) (b)

Figura 4.49: Resultados de segmentacion en imagenes CycleGan: (a) Imagen sintética creada
por CycleGan, (b) Mascara binaria de la copa Optica segmentada, (c) Pixeles extraidos segun la
region de interés.

¥ B
-
(a) (b)

(b)

(b)

Figura 4.50: Resultados de segmentacién en imdgenes CycleGan: (a) Imagen sintética creada
por CycleGan, (b) Mascara binaria de la macula segmentada, (c) Pixeles extraidos segun la
region de interés.
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(a) (b) (b)

Figura 4.51: Resultados de segmentacion en imagenes CycleGan: (a) Imagen sintética crea-
da por CycleGan, (b) Méscara binaria de microaneurismas segmentadas, (c) Pixeles extraidos
seglin la region de interés.

(a) (b) (b)

Figura 4.52: Resultados de segmentacion en imagenes usando CycleGan: (a) Imagen sintética
creada por CycleGan, (b) Mdscara binaria de hemorragias segmentadas, (c) Pixeles extraidos
seglin la region de interés.
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(a) (b) (b)

Figura 4.53: Resultados de segmentacion en imagenes CycleGan: (a) Imagen sintética creada
por CycleGan, (b) Méscara binaria de exudados segmentados, (c) Pixeles extraidos segun la
region de interés.
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CAPITULO 5
RESULTADOS

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos a partir de las pruebas realizadas con
los modelos desarrollados para la clasificacion multiclase, deteccion de objetos y segmentacion,
empleando CNN. Estas pruebas incluyeron datasets adicionales no utilizados en la metodologia,
con el objetivo de evaluar la robustez. Asimismo, se implementaron estos resultados en una
aplicacién web como una demostracion préctica de su utilidad en un entorno clinico.

5.1. Flujo de Trabajo

Se emple¢ el dataset E-OPTHA (40 imégenes), especificamente disefiado para la deteccion
y clasificacion de exudados duros. En el caso de la segmentacién y deteccion de objetos, los
modelos YOLOvV8 y SAM fueron evaluados con el mismo dataset, asegurando una comparacion
consistente en el andlisis de biomarcadores y su desempefio en distintas tareas.

Se utiliz6 el dataset REFUGE para la segmentacion del disco 6ptico y el dataset RITE para
evaluar la segmentacion de vasos sanguineos. Estas pruebas tuvieron como objetivo validar la
capacidad de los modelos en tareas especificas relacionadas con biomarcadores importantes en
la retinopatia diabética.

Por ultimo, se incorpor? el dataset de ODIR-5k para la clasificacion de etapas de la retinopa-
tia diabética. Para cada modelo y enfoque, se siguié el mismo preprocesamiento y metodologia
descritos en las secciones anteriores, garantizando consistencia en las configuraciones y pruebas
realizadas.

5.2. Modelo de Prediccion de Retinopatia Diabética

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos a partir de los modelos de clasificacion
multiclase aplicados a la deteccidn de las etapas de la retinopatia diabética, utilizando CNN. En
la Tabla 5.1 se resumen los resultados de las clasificaciones de dos clases, cuatro clases y cinco
clases, junto con las métricas clave como precision, recall y F1-score para ambos modelos.

Ademas, las matrices de confusién, mostradas en la Figura 5.1, proporcionan un anélisis
visual detallado del rendimiento de los modelos.
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Tabla 5.1: Resultados en Clasificacién Multi-Clase Usando CNN.

Modelo Accuracy precision  Recall ~ F1-Score
2 Clases 0.9300 0.9300 0.9300  0.9300
4 Clases 0.7900 0.7390 0.7870  0.7520
5 Clases 0.8820 0.8060 0.8780  0.8330
L1 59 4 (] 1 L1 7 6 1 2
Normal H 12 0o 60 3 0 1
L2 9 9 13
L3 5 17 129 12 7
L3 o 3 29 1
. L4 0 0 3 30 O
L4 6 12 11 33 L5 0 2 3 3 41
Normal RD 1M L2 L3 L4 L1 L2 L3 L4 L5
@) (b) ©)

Figura 5.1: Matrices de confusién para la clasificacion de 2,4 y 5 clases: (a) Matriz de confusion
del modelo CNN de 2 clases, (b) Matriz de confusién del modelo CNN de 4 clases, y (c) Matriz

de confusién del modelo CNN de 5 clases.

5.3. Detecciéon de Objetos

Los resultados de deteccion de biomarcadores mediante el modelo YOLOvVS se exponen
en esta seccion. En la Figura 5.2 se presentan ejemplos de deteccion, los cuales evidencian un
desempefio s6lido del modelo en la identificacion de biomarcadores clave como el disco dptico 'y
los exudados duros. Aunque los resultados son precisos en muchos casos, atin presentan margen
de mejora en la deteccién de biomarcadores, lo que indica un potencial para mejorar el modelo

en futuros proyectos.
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Figura 5.2: Ejemplos de deteccién de biomarcadores de la retinopatia diabética mediante el mo-
delo YOLOVS. Las imagenes muestran cuadros delimitadores que identifican distintas regiones
de interés: el disco optico en azul, la févea en rojo, los exudados duros en cian, los exudados
suaves en magenta y las hemorragias en amarillo.

5.4. Segmentacion

En esta seccion se describen los resultados obtenidos con el modelo SAM en tareas de
segmentacion. En la Tabla 5.2 se presentan las métricas obtenidas, como dice, AUC-PR y AUC-
ROC y ademas en la Figura 5.3 5.4 5.5 se muestra ejemplares del resultado en el uso del modelo
SAM en cada biomarcador.

Tabla 5.2: Resultados en la Segmentacion de Biomarcadores.

Modelo Dice AUC-PR  AUC-ROC
Disco Optico 0.7925 0.8084 0.8716
Vasos Sanguineos 0.6857 0.7825 0.7825
Exudados Duros 0.3576 0.4379 0.67646

(b) ()

Figura 5.3: Resultados de segmentacion del disco Optico en imagenes del fondo de ojo: (a)

Imagen original, (b) Mdascara binaria del disco 6ptico segmentada, (c) Pixeles extraidos segtn
la regién de interés.
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(b) (©

Figura 5.4: Resultados de segmentacion de los vasos sanguineos en imégenes del fondo de
ojo: (a) Imagen original, (b) Mdscara binaria de los vasos sanguineos segmentados, (c) Pixeles
extraidos segun la region de interés.

L e
=
a

(b) ()

Figura 5.5: Resultados de segmentacion de los exudados duros en imédgenes del fondo de ojo: (a)
Imagen original, (b) Mdscara binaria de los exudados duros segmentados, (c) Pixeles extraidos
segln la region de interés.

5.5. Implementacion de los Modelos en un Software

Para facilitar la interaccion con los modelos desarrollados en este estudio, se implement6
una aplicacion web que permite a los usuarios cargar imdgenes y recibir resultados de prediccion
en tiempo real. Esta plataforma fue desarrollada con una arquitectura frontend-backend, donde
el frontend fue construido con React.js para la interfaz de usuario y Node.js para la gestién de
la comunicacién, mientras que el backend fue implementado en Python con Django, encargado
del procesamiento de imdgenes y la ejecucion de los modelos de aprendizaje profundo.

A continuacion, se presentan los pasos de interaccion con la aplicacidn, ilustrados con cap-
turas de pantalla del sistema en funcionamiento.
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5.5.1. Interfaz de la Aplicacion

La Figura 5.6 muestra la interfaz inicial de la aplicacién web. En esta pantalla, el usuario
puede cargar una imagen desde su dispositivo para ser analizada por el modelo. La interfaz ha
sido disefiada para ser intuitiva y accesible, facilitando la seleccién de imagenes con un botén
central.

€ > C @ localhost:3000/tesis % 0 & ® O S5 @  Nuevaversion de Chrome disponible

™M Gmail [ Todos los favoritos

HOME DOCS MODELS GITHUB %

Al Model for Detection of Fundus Eye Conditions

This Al model is designed to detect and classify the stages of diabetic retinopathy in eye fundus from digital images.

.APTOS oo EyePacs  HPMI  IDRID  mmms ODIR-5K @UnwelsldzdNaclonalde\aAsuncmn

Moderate nonProliferative Retinopathy  Severe nonProliferative Retinopathy

.
Q
002 004 on

No information

Figura 5.6: Interfaz principal de la aplicacion web.

5.5.2. Procesamiento de la Imagen y Espera de Resultados

Tras confirmar la imagen, la aplicacion envia la solicitud al servidor backend para que el
modelo procese la imagen. Durante este tiempo, se muestra un indicador de carga para informar
al usuario que el andlisis estd en progreso. La Figura 5.7 muestra esta etapa.
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HOME DOCS MODELS GITHUB &

=

Moderate nonProliferative Retinopathy  Severe

e nProliferative Retinopathy
002 004 on

. n Microaneurism Segmentation from SAM Model Haemorrhages Segmentation from SAM Model
035 077

Hard Exudates Segmentation from SAM Model Soft Exudates Segmentation from SAM Model

Figura 5.7: Indicador de procesamiento en la aplicacion mientras el modelo analiza la imagen.

5.5.3. Resultados de Clasificacion de Etapas de Retinopatia Diabética

La primera funcionalidad de la aplicacion es la clasificacion de imdgenes de fondo de ojo
en una de las cuatro etapas de la retinopatia diabética. En la Figura 5.8, se muestra un ejemplo
donde el modelo ha clasificado la imagen como etapa severa. Ademas del resultado de la predic-
cidn, la interfaz presenta una grafica de barras que representa la distribucién de probabilidades
para cada clase, proporcionando una mejor interpretacién de la confianza del modelo.

€ 9> C O localhost:3000/tesis % 0 & 9 @  Nueva versién de Chrome disponible §

i Aplcaciones 33 | M Gmail £ Todos os favritos

=
@ Al HOME DOCS MODELS GITHUB &

. APTOS .o EyePacs  HPMI  IDRID  mmmw ODIR-SK {@ Universidad Nacional de la Asuncion Predictions from 4 Classes Model i ® o

Moderate P Severe Retinopathy NN Cisss Predicon Probabites

Prediction:

Severe Nonproliferative Retinopathy

Object Detections from YOLO Model Results from YOLO Model

I Bomarkers

. I
14

Figura 5.8: Resultados de clasificacion de las etapas de retinopatia diabética.
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5.5.4. Resultados de Deteccion de Biomarcadores con YOLO

En la segunda funcionalidad, se implement6 un modelo YOLO para la deteccion de biomar-
cadores en las imdgenes de fondo de ojo. Como se observa en la Figura 5.9, el modelo identifica
y delimita los biomarcadores con cuadros delimitadores, permitiendo visualizar con precision
las dreas donde se encuentran.

€ > C O localhost3000/tesis @A O & @ £ | @ | Nuevaversion de Chrome disponible
# Aplicaciones 88 | ™M Gmai [ Todos los foveritos
{ ~ HOME DOCS MODELS GITHUB &
002 004 on Prediction:

Severe Nonproliferative Retinopathy

Object Detections from YOLO Model Results from YOLO Model

P s ath I Biomarkers
3 v TN 0
e 4 1
\ 2 i )
035 o77 | 5 ®
1
2
W op-Disc() [l Fovea() [l MA.3) 4
Hemo. (9) [l H. Exudates (20) 2 -
, NN . |
0O coe? RS gae
oo & g ®

S. Exudates (1)

Microaneurism Segmentation from SAM Model Haemorrhages Segmentation from SAM Model

Figura 5.9: Deteccion de biomarcadores utilizando el modelo YOLO. Se muestran las regiones
donde el modelo ha identificado las caracteristicas relevantes en la imagen.

5.5.5. Visualizacion Ampliada de los Resultados de Deteccion

Para mejorar la interpretacion de los resultados obtenidos con el modelo de deteccion, la
aplicacion permite al usuario hacer clic en la imagen para ampliar la regién detectada y ana-
lizarla con mayor detalle. La Figura 5.10 ilustra esta funcionalidad, en la que se muestra una
imagen ampliada resaltando las regiones detectadas.
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€ > C O localhost:3000/tesis % 0 & ® 9 @  Nueva versién de Chrome disponible

[ Todos los favori itos.

Figura 5.10: Funcionalidad de zoom en la deteccidon de biomarcadores con YOLO. Al hacer clic
en la imagen, se amplia la region detectada para un andlisis mds detallado.

5.5.6. Resultados de Segmentacion de Biomarcadores con el Modelo SAM

Finalmente, se implementd la segmentacion de biomarcadores mediante el modelo SAM.
A diferencia del modelo YOLO, que proporciona inicamente cajas delimitadoras, SAM genera
una segmentacion mds precisa de las estructuras detectadas. En la Figura 5.11, se observa el
resultado del modelo, donde los biomarcadores han sido segmentados y resaltados en la imagen.
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€ > C O locahost:3000/tesis [

5 Aplcaciones 88

AI

™M Gmail

5. EAuuawes (1)

Microaneurism Segmentation from SAM Model
‘
Hard Exudates Segmentation from SAM Model
‘ !
3 ‘
'

e

O & @ £ | @ | Nuevaversion de Chrome disponible

[ Todos los favoritos.

HOME DOCS MODELS GITHUB &

I e B e

Haemorrhages Segmentation from SAM Model

Soft Exudates Segmentation from SAM Model

i

b

Figura 5.11: Resultados de segmentacion de biomarcadores utilizando el modelo SAM. Se ob-
serva como la segmentacion ofrece un detalle mds preciso de la forma y extensién de los bio-

marcadores.

106



CAPITULO 6
CONCLUSIONES

En este trabajo se presentd un enfoque integral para la clasificaciéon multiclase y multieti-
queta, deteccion de objetos y segmentacion de biomarcadores relacionados con la retinopatia
diabética, empleando modelos de aprendizaje profundo como CNN, CycleGAN, YOLOvS8 y
SAM. Estas metodologias fueron evaluadas tanto en datasets tradicionales como en conjuntos
no utilizados durante el entrenamiento, con el objetivo de validar la robustez y la generalizacion
de los modelos en distintos escenarios clinicos.

Se implementaron modelos de clasificaciéon multiclase utilizando CNN para detectar re-
tinopatia diabética en dos, cuatro y cinco clases. Los resultados evidenciaron un desempefio
moderado del modelo CNN en tareas de clasificacion binaria, asi como en 4 y 5 clases, en com-
paracion con los experimentos reportados en la literatura. No obstante, se obtuvieron métricas
superiores de precision y recall, tal como se muestra en la Tabla 6.1 Por otro lado, el modelo
YOLOV8 fue empleado para la deteccién de objetos clave como el disco Optico, copa dptica,
vasos sanguineos, mdcula, microaneurismas, hemorragias, exudados duros y exudados suaves
en imégenes del fondo de ojo. Los resultados mostraron una precision alta y consistencia en los
biomarcadores mds representados, aunque dreas menos frecuentes como los microaneurismas y
hemorragias alin presentan un margen de mejora.

Tabla 6.1: Desempefio del modelo CNN en clasificacion de 5 clases en comparacidn con trabajos
previos.

Autor Dataset Accuracy precision  Recall ~ Fl1-Score
Nuestro Trabajo APTOS 0.9299 0.9124 0.9320 0.9214
Shanshan Zhu et al. [105] APTOS 0.9700 ? 0.9700 ?
Thanikachalam et al. [106] MESSIDOR 0.9791 0.9700 0.9782 0.9800
Cao et al. [107] DIARETDBI  0.9610 0.9970 0.8780 0.9340
Menaouer et al. [108] Kaggle 0.9060 0.9460 0.9500 0.9400
Qummar et al. [109] Kaggle 0.9060 0.9460 0.9500 0.9400

En cuanto a segmentacion, el modelo SAM fue utilizado para segmentar biomarcadores co-
mo el disco Optico, los vasos sanguineos y los exudados duros. Los resultados, evaluados con
métricas como Dice, AUC-PR y AUC-ROC, demostraron que el modelo proporciona segmenta-
ciones confiables, destacidndose el desempefio en la segmentacion del disco 6ptico. Asimismo,
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se integraron datasets adicionales, como REFUGE, RITE, E-Optha y IDRID, lo que permiti6
evaluar la generalizacion de los modelos en escenarios clinicos mds diversos.

Finalmente, se implementaron los resultados en una aplicacién web como prueba de con-
cepto, demostrando su utilidad potencial en un entorno clinico. Esta plataforma busca facilitar
la integracion de los modelos en la practica médica, apoyando a los profesionales en el andlisis e
identificacion de biomarcadores de la retinopatia diabética. Los resultados obtenidos confirman
el potencial de los modelos de aprendizaje profundo en el anélisis de imagenes médicas, aunque
se reconoce la necesidad de mejorar los modelos y ampliar los datasets para alcanzar niveles
optimos de precision y confiabilidad. Este trabajo representa un avance significativo en el uso
de herramientas de inteligencia artificial en el &mbito de la oftalmologia y sienta las bases para
futuras investigaciones y desarrollos clinicos mds avanzados.
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