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Meéxico, junio de 2025.

Resumen aprobado por:
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Dr. Juan Ivan Nieto Hipdlito

Director de Tesis

En este trabajo se aborda la segmentacion de estructuras anatomicas en imagenes de fundoscopia
digital mediante la integracion de técnicas de procesamiento digital de imagenes y algoritmos de
aprendizaje automatico. El objetivo es apoyar la deteccion temprana y la toma de decisiones clinicas
en contextos con acceso limitado a servicios oftalmologicos. La metodologia enfatiza la seleccion y
evaluacion de algoritmos de segmentacidon que sean tanto clinicamente relevantes como
computacionalmente eficientes. Este enfoque surge de una colaboracion transdisciplinaria entre las
ciencias computacionales, las tecnologias de salud digital y la oftalmologia clinica. Los resultados
contribuyen al campo del Diagnostico Asistido por Computadora y se alinean con los principios de la
investigacion traslacional, ofreciendo una estrategia escalable y adaptable para el analisis de imagenes
médicas en entornos reales de atencion sanitaria.

Palabras clave: Estructuras anatomicas, Imagenes de fundoscopia, Procesamiento digital de
imagenes, Aprendizaje automadtico, Técnicas de segmentacion, Oftalmologia, imagenes médicas.



Dedicatoria

A Betsaida Covarrubias, mi entrafable amiga y confidente, por acompafiarme con lealtad, sabiduria y
generosidad en cada etapa de este camino. Gracias por tu escucha atenta, tus palabras sinceras y por
ser un pilar firme en los momentos de incertidumbre. Tu amistad ha sido un regalo invaluable, este
logro también es tuyo.

A Antonio Esquer, mi prometido, por tu amor incondicional, tu paciencia infinita y por caminar a mi
lado, atn en los dias mas complejos. Gracias por recordarme lo lejos que puedo llegar, por celebrar
cada pequefio logro como si fuera propio y por sostenerme en cada tropiezo sin soltar mi mano.

A mi familia, por ser mi primer hogar, mi mayor ejemplo y mi fuente constante de fuerza. Su amor,
sus ensefianzas y su confianza en mi han sido la base sobre la cual he podido construir este suefio.
Nada de esto habria sido posible sin ustedes.



Agradecimientos

Expreso mi mas profundo y sincero agradecimiento a mis directores de tesis, el Dr. Juan Ivan Nieto
Hipdlito y el Dr. Gener José Avilés Rodriguez. Su guia académica, su compromiso constante y su
generosidad intelectual han sido pilares fundamentales a lo largo de este proceso. Gracias por creer en
mi, por impulsarme a superar mis propios limites y por brindarme siempre una mirada critica,
constructiva y humana. Més alla del conocimiento, me han ensefiado con el ejemplo el valor de la
ética, la disciplina y la pasion por la ciencia.

Agradezco sinceramente a los integrantes de mi comité de tesis, por sus valiosas observaciones, su
tiempo y el compromiso con la mejora continua de este trabajo. Cada retroalimentacion ha
representado una oportunidad para crecer y aprender.

Al Programa de Maestria y Doctorado en Ciencias e Ingenieria, por brindarme un entorno de
formacion académica riguroso, interdisciplinario y estimulante. Este espacio ha sido clave en mi
desarrollo como cientifica.

A la Secretaria de Ciencia, Humanidades, Tecnologia e Innovacion (Secihti), por el respaldo
financiero y su firme apuesta por el fortalecimiento de las vocaciones cientificas. Su apoyo hizo
posible esta etapa de formacion.

Finalmente, dedico un agradecimiento muy especial a todas las mujeres que, con su ejemplo, sus
ensefianzas y su presencia, han contribuido a mi formacion en la ciencia. A quienes abrieron camino
antes que yo, a quienes caminan a mi lado y a quienes vienen detras: gracias por demostrar que la
ciencia también se escribe en femenino.



Tabla de contenidos

1. Introduccion

1.2 Planteamiento del problema

1.3 Pregunta de investigacion

1.4 Hipotesis

1.5 Objetivo general

1.6 Objetivos especificos

1.7 Estructura de la tesis

2. Revision de la literatura

2.1 Fundamentos fisicos y anatdmicos
2.1.1 Principios Opticos aplicados en fundoscopia
2.1.2 Estructuras clave del ojo

2.2 Historia y evolucion tecnologica
2.2.1 Origenes de la fundoscopia
2.2.2 Evolucion hacia la fotografia de fondo de ojo
2.2.3 Desarrollo de la camara de fondo de ojo moderna

2.3 Aplicaciones clinicas y computacionales actuales
2.3.1 Avances tecnoldgicos en la evaluacion de la calidad de imagenes de fondo de ojo
2.3.2 Importancia clinica de la fundoscopia
2.3.3 El salto de la oftalmologia analoga a la oftalmologia digital
2.3.4 Identificacion de estructuras anatdmicas en fundoscopia digital en el proceso clinico.

2.3.5 Algoritmos de segmentacion en imagenes de fondo de ojo con técnicas de computo
inteligente

3. Desarrollo de la estrategia de investigacion

3.1 Metodologia para la validacion

3.2 Marco de Conceptos Generales (General Concepts Framework)
3.2.1 Diagnoéstico asistido por computadora
3.2.2 Fundoscopia digital
3.2.3 Segmentacion de imagenes
3.2.4 Inteligencia artificial

3.3 Marco de Modelado Integrado (Integrating Modeling Framework)
3.3.1 Anadlisis de imagenes médicas
3.3.2 Modelos de Aprendizaje automatico
3.3.3 Modelos de Aprendizaje Profundo
3.3.4 Segmentacion de estructuras anatomicas

3.4 Marco Computacional (Computational Framework)
3.4.1 Exploracion de algoritmos
3.4.2 Recopilacion y Preparacion de Datos
3.4.3 Preprocesamiento
3.4.4 Modelos de Aprendizaje Profundo y aprendizaje automatico

3.4.5 Segmentacion de estructuras anatomicas

10
10
10
11
11
11
13
13
13
14
16
16
17
18
19

20
20
21

22
23
23
24
24
25
25
25
25
26
26
27
27
27
27
28
28
28
29



3.4.6 Seleccidn de algoritmos 29

3.4.7 Optimizacion de Hiperparametros 29
3.4.8 Evaluacion de algoritmos 30
3.4.9 Comparacion de Algoritmos 30
3.4.10 Comparacion de resultados para su uso clinico 31

4. Resultados 32
4.1 Revision Sistematica de la Literatura 32
4.1.1 Metodologia de busqueda y seleccion (PRISMA) 32

4.2 Aprendizaje supervisado 36
4.2.1 Redes neuronales convolucionales (CNN) 37
4.2.2 Redes completamente convolucionales (FCN) 43
4.2.3 U-Net 46
4.2.4 Otras arquitecturas 52
4.2.5 Modelos basados en aprendizaje automatico 57
4.2.6 Procesamiento digital de imagenes 60

4.3 Modelos basados en aprendizaje no supervisado y semi-supervisado 62
4.4 Recoleccion y analisis de bases de datos 65
4.4.1 Descripcion de las bases de datos utilizadas 66
4.4.2 Justificacion de la base de datos seleccionada. 69
4.4.3 APTOS 2019 Blindless detection 70

4.5 Clasificacion y comparacion de algoritmos existentes 71
4.5.1 Tabla comparativa de algoritmos encontrados en la revision del estado del arte. 71
4.5.2 Descripcion general del dataset y caracteristicas visuales iniciales 73

4.6 Analisis visual preliminar de las imagenes 73
4.7 Evaluacion automatizada de la calidad de imagen mediante analisis computacional 76

4.8 Mejoras preliminares de contraste 80
4.8.1 Mejora de contraste mediante CLAHE 80
4.8.2 Analisis de canales RGB con mejora de contraste mediante CLAHE 82

4.9 Aplicacion del algoritmo Canny para la deteccion de estructuras anatdmicas 83

4.9.1 Combinacién de CLAHE y Deteccion de bordes mediante el algoritmo de Canny 85
4.10 Preprocesamiento avanzado en el canal verde, extraccion de bordes y deteccion de

estructuras 87
4.10.1 Preprocesamiento secuencial sobre el canal verde para realce y deteccion de estructuras
anatomicas 87
4.10.2 Preprocesamiento avanzado: umbralizacion adaptativa, apertura morfolodgica y
deteccion de bordes en canal verde 89
4.11 Evaluacion de algoritmos seleccionados 91
4.12 Implementacion de los modelos seleccionados. 91
4.12.1 U-Net 91
4.12.2 Metodologia del algoritmo U-Net 93
4.12.3 Resultados con U-Net 96
4.12.4 nnUnet 98
4.12.5 Metodologia del algoritmo nnU-Net 101



4.12.6 Resultados con nnU-Net
4.12.7 Segment Anything Model (SAM)
4.12.8 Metodologia del algoritmo SAM
4.12.9 Resultados con algoritmo SAM
4.13 Evaluacion de desempefio
4.13.1 Resultados de U-Net
4.13.2 Resultados con UNet (Imagen original y prediccion)
4.13.3 Resultados de nnU-Net
4.13.4 Resultados con nnU-Net (Imagen original y prediccion)
4.13.5 Resultados de SAM
4.13.6 Resultados con SAM (Imagen original y prediccion)
4.14 Propuesta de sistema de segmentacion aplicable al contexto regional
5. Discusion y conclusiones
5.1 Discusion
5.2 Conclusiones
5.3 Trabajo futuro
5.4 Produccion académica
6. Bibliografia

104
106
108
112
115
115
116
118
119
122
123
124
126
126
128
129
130
133



Lista de Figuras

Figura 2.1 Principio de Gullstrand.

Figura 2.2 Esquema detallado del ojo humano

Figura 2.3 Estructuras anatdmicas relevantes

Figura 2.4 Oftalmoscopio original de Hermann von Helmholtz
Figura 2.5 Sistema de iluminacion de la camara de fondo de ojo Zeiss
Figura 3.1 Esquema general de la metodologia DIMA

Figura 3.2. Diagrama general del flujo metodoldgico de la tesis
Figura 4.1 Diagrama de flujo PRISMA.

Figura 4.2 Articulos seleccionados en el estado del arte

Figura 4.3. Mapa conceptual de redes neuronales convolucionales (CNN) aplicadas a la
segmentacion de imagenes de fondo de ojo.

Figura 4.4. Mapa conceptual de redes totalmente convolucionales (FCN) aplicadas a la
segmentacion de imagenes de fondo de ojo.

Figura 4.5 Mapa conceptual de U-Nets aplicadas a la segmentacion de imagenes de fondo
de ojo.

Figura 4.6 Mapa conceptual de modelos con otras arquitecturas aplicadas a la segmentacion
de imagenes de fondo de ojo.

Figura 4.7 Mapa conceptual de modelos de aprendizaje automatico aplicados a la
segmentacion de imagenes de fondo de ojo.

Figura 4.8 Mapa conceptual de procesamiento digital de imagenes aplicado a la
segmentacion de imagenes de fondo de ojo.

Figura 4.9 Mapa conceptual de modelos de aprendizaje no supervisado y semi-supervisado
aplicadas a la segmentacion de imagenes de fondo de ojo.

Figura 4.10 Imagenes representativas de las bases de datos mas utilizadas en estudios de
segmentacion de imagenes de fondo de ojo

Figura 4.11 Imagenes representativas de las cinco clases de severidad de retinopatia
diabética presentes en la base de datos

Figura 4.12 Ejemplos de imagenes de fondo de ojo extraidas de la base de datos APTOS.

Figura 4.13 Imagen de fondo de ojo original utilizada para mostrar el proceso del analisis
preliminar.

Figura 4.14 Conversion de una imagen de fondo de ojo a escala de grises.
Figura 4.15 Histograma de niveles de gris correspondiente a la imagen original.

Figura 4.16 Mascara binaria aplicada a la imagen en escala de grises, resaltando zonas de
intensidad.

15
16
17
18
19
25
32
36
37

38

45

48

54

59

62

65

70

72
73

76
76
77

77



Figura 4.17 Se muestra el analisis visual de una imagen de fondo de ojo
Figura 4.18 Visualizacion generada por la aplicacion desarrollada en Streamlit.
Figura 4.19 Ejemplo de imagen clasificada como “usable”

Figura 4.20 Ejemplo de imagen clasificada como “oscura”

Figura 4.21 Ejemplo de imagen clasificada como “velada”

Figura 4.22 Estructura de regiones en una imagen aplicando CLAHE

Figura 4.23 Ejemplos de mejora de contraste mediante CLAHE en imagenes de fondo de
0jo.

Figura 4.24 Comparacion visual del efecto de CLAHE aplicado individualmente a los
canales rojo, verde y azul en imagenes de fondo de ojo.

Figura 4.25 Ejemplo de la aplicacién del algoritmo Canny
Figura 4.26 Aplicacion del algoritmo Canny sobre imagenes de fondo de ojo

Figura 4.27 Flujo de trabajo de preprocesamiento combinado: mejora de contraste y
deteccion de bordes.

Figura 4.28 Ejemplo representativo de dos imagenes del flujo de preprocesamiento
avanzado aplicado sobre el canal verde

Figura 4.29 Ejemplo representativo de dos imagenes del flujo de preprocesamiento
avanzado aplicado sobre el canal verde.

Figura 4.30 Comparacion entre la imagen original de fondo de ojo y el resultado final
después de un preprocesamiento compuesto

Figura 4.31 Arquitectura de U-Net
Figura 4.32 Imagen representativa del proceso de anotaciones

Figura 4.33 Imagen de fondo de ojo y su correspondiente mascara de segmentacion de
arcada vascular

Figura 4.34 Resultado de segmentacion vascular obtenido mediante U-Net.
Figura 4.35 Resultado de segmentacion vascular obtenido mediante U-Net.
Figura 4.36 Resultado de segmentacion vascular obtenido mediante U-Net.
Figura 4.37 Resultado de segmentacion vascular obtenido mediante U-Net.
Figura 4.38 Diagrama de flujo del modelo nnU-Net

Figura 4.39 Herramienta de Anotacion para Vision por Computadora con el conjunto de
datos

Figura 4.40 Muestra de mascaras manuales de las estructuras anatémicas

Figura 4.41 Segmentacion de la arcada vascular y nervio optico obtenida con el modelo
nnU-Net.

Figura 4.42 Segmentacion de la arcada vascular y nervio optico obtenida con el modelo
nnU-Net.

Figura 4.43 Segmentacion de la arcada vascular y nervio optico obtenida con el modelo

78
79
80
80
81
82

84

85
86
87

88

90

91

92
94
95

96
98
99
99
99
102

103
104

106

107
107



nnU-Net.

Figura 4.44 Segmentacion de la arcada vascular y nervio optico obtenida con el modelo

nnU-Net. 107
Figura 4.45 Segmentacion de la arcada vascular y nervio optico obtenida con el modelo

nnU-Net. 108
Figura 4.46 Representacion del flujo de trabajo del modelo Segment Anything (SAM). 109
Figura 4.47 Imagen de fondo de ojo en una matriz tridimensional en formato RGB utilizada

como entrada para el modelo SAM. 110
Figura 4.48 Imagen de fondo de ojo con mascara de la arcada vascular. 111
Figura 4.49 Visualizacion de imagen con caja delimitadora y mascara 112
Figura 4.50 Resultados de segmentacion obtenidos con el modelo SAM del entrenamiento. 114
Figura 4.51 Resultados de segmentacion obtenidos con el modelo SAM del entrenamiento. 115
Figura 4.52 Resultados de segmentacion obtenidos con el modelo SAM del entrenamiento. 115
Figura 4.53 Resultados de segmentacion obtenidos con el modelo SAM del entrenamiento. 115
Figura 4.54 Resultados de segmentacion obtenidos con el modelo SAM del entrenamiento. 115
Figura 4.55 Resultados de segmentacion obtenidos con el modelo SAM de la inferencia. 116
Figura 4.56 Resultados de segmentacion obtenidos con el modelo SAM de la inferencia. 116
Figura 4.57 Resultados de segmentacion obtenidos con el modelo SAM de la inferencia. 116
Figura 4.58 Resultados de segmentacion obtenidos con el modelo SAM de la inferencia. 117
Figura 4.59 Resultados de segmentacion obtenidos con el modelo SAM de la inferencia. 117
Figura 4.60 Resultado de segmentacion obtenido con el modelo UNet. 119
Figura 4.61 Resultado de segmentacion obtenido con el modelo UNet. 119
Figura 4.62 Resultado de segmentacion obtenido con el modelo UNet. 120
Figura 4.63 Resultado de segmentacion obtenido con el modelo nnU-Net. 121
Figura 4.64 Resultado de segmentacion obtenido con el modelo nnU-Net. 122
Figura 4.65 Resultado de segmentacion obtenido con el modelo nnU-Net. 122
Figura 4.66 Resultado de segmentacion obtenido con el modelo SAM. 125
Figura 4.67 Resultado de segmentacion obtenido con el modelo SAM. 126
Figura 4.68 Resultado de segmentacion obtenido con el modelo SAM. 126
Figura 5.1Evidencia de la capacitacion en fundamentos generales de oftalmologia 128
Figura 5.2 Participacion en el Seminario de Inteligencia Artificial y Coémputo Cuantico 129

Figura 5.3 Constancia de ponencia en modalidad cartel en el 3er. Coloquio de Aplicaciones
de la Inteligencia Artificial en Ciencia, CICESE. 129

Figura 5.4 Constancia de participacion como ponente en modalidad cartel en el 2do.
Coloquio de Informatica Médica: Innovacion y Actualizacion en Salud y Tecnologia 130



Lista de Tablas

Tabla 4.1 La tabla muestra para cadenas de Busqueda por Base de Datos

Tabla 4.2 Muestra los aspectos técnicos de los modelos del tipo de CNN

Tabla 4.3 Sintetiza la informacion recabada de los modelos CNN empleados
Tabla 4.4 Muestra los aspectos técnicos de los modelos del tipo de FCN

Tabla 4.5 Sintetiza la informacion recabada de los modelos FCN empleados
Tabla 4.6. Muestra los aspectos técnicos de los modelos del tipo de U-Net

Tabla 4.7 Sintetiza la informacion recabada de los modelos U-Net empleados
Tabla 4.8 Muestra los aspectos técnicos de los modelos de diversas arquitecturas

Tabla 4.9 Sintetiza la informacion recabada de los modelos de diversas arquitecturas
empleados

Tabla 4.10 Muestra los aspectos técnicos de los modelos de aprendizaje automatico

Tabla 4.11 Sintetiza la informacion recabada de los modelos de aprendizaje automatico
empleados

Tabla 4.12 Muestra los aspectos técnicos de los modelos de procesamiento digital de
imagenes

Tabla 4.13 Sintetiza la informacion recabada de los modelos de procesamiento digital de
imagenes empleados

Tabla 4.14 Muestra los aspectos técnicos de los modelos de aprendizaje no supervisado y
aprendizaje semi-supervisado

Tabla 4.15 Sintetiza la informacion recabada de los modelos modelos de aprendizaje no
supervisado y aprendizaje semi-supervisado empleados

Tabla 4.16 Relacion de autores, modelos propuestos y bases de datos utilizadas para la
segmentacion de estructuras anatémicas en imagenes de fondo de ojo.

Tabla 4.17 Frecuencia de uso de las bases de datos en los estudios revisados.

Tabla 4.18 Comparacion de algoritmos encontrados en la revision del estado del arte para la
segmentacion de estructuras anatomicas en imagenes de fundoscopia digital.

Tabla 4.19 La tabla de las métricas en Streamlit

Tabla 4.20 Requerimientos para U-Net

Tabla 4.21 Tabla de métricas U-Net

Tabla 4.22 Tabla de métricas nnU-Net generales del algoritmo
Tabla 4.23 Tabla de métricas nnU-Net en arcada vascular
Tabla 4.24 Tabla de métricas nnU-Net en nervio optico

Tabla 4.25 Tabla de métricas de SAM

Tabla 4.26 Resumen las caracteristicas de los tres modelos evaluados

33
42
43
46
47
51
52
56

57
60

60

63

63

66

66

67
69

72
80
96
117
120
122
123
123
126



1. Introduccion

La segmentacion automatica de estructuras anatomicas en las imagenes de fondo de ojo se ha
consolidado como una herramienta que ha sido clave para agilizar y apoyar los procesos diagnosticos
en oftalmologia, sobre todo en entornos donde el acceso a especialistas es limitado, como lo son las
Regiones marginadas o rurales, en este caso, como muchas del estado de Baja California, enfrentan
barreras importantes para acceder a atencion oftalmologica oportuna, lo que retrasa la deteccion de
enfermedades visuales tratables [1].

Ante este panorama, la integracion de técnicas de procesamiento digital de imagenes y aprendizaje
automatico permite identificar de forma precisa regiones clave como el disco optico, la macula y la
arcada vascular, contribuyendo al triaje automatizado y a la priorizacién de pacientes en riesgo. Esta
tesis se enfoca en la seleccion y evaluacion de algoritmos capaces de segmentar dichas estructuras de
forma robusta, eficiente y clinicamente relevante, con el objetivo de fortalecer el trabajo del personal
médico generalista y ampliar el alcance de la salud visual en contextos donde la oftalmologia no esta
presente.

1.1 Motivacion

Este proyecto surge como una respuesta a la necesidad de aportar a la mejora continua en el tema del
analisis automatizado de imdgenes oftalmologicas de fondo de ojo, en particular para situaciones
donde el acceso a servicios especializados es limitado o restringido. El uso de imagenes de
fundoscopia digital tiene un gran potencial para facilitar el diagnostico y seguimiento de diversas
enfermedades oculares. No obstante , su aprovechamiento efectivo depende en gran medida tanto de
la calidad de las imagenes como de la capacidad del equipo de expertos en oftalmologia para
segmentar con precision las estructuras fundamentales del fondo de ojo.

En el estado de Baja California, como en muchas otras regiones del pais, persiste una marcada
desigualdad en el acceso a servicios de salud visual, especialmente en comunidades rurales y
marginadas [2]. La escasez de especialistas en oftalmologia, sumada a la concentracion de recursos
diagnodsticos en zonas urbanas, limita la deteccion oportuna de enfermedades visuales prevenibles o
tratables[3]. Ante esta realidad, la integracion de tecnologias accesibles como la fundoscopia digital,
apoyada por algoritmos de analisis automatizado, representa una alternativa prometedora. Este
enfoque no solo podria ampliar la cobertura diagndstica, sino también apoyar al personal médico de
primer contacto mediante herramientas que prioricen casos con hallazgos de riesgo, optimizando asi
los recursos disponibles y mejorando la equidad en la atencion oftalmolégica. La motivacion principal
de esta investigacion radica en identificar, analizar y seleccionar algoritmos apropiados para la
segmentacion y el procesamiento digital de imagenes que posean relevancia clinica y sean
computacionalmente viables.


https://www.zotero.org/google-docs/?An0aLq
https://www.zotero.org/google-docs/?iESEz7
https://www.zotero.org/google-docs/?MrdJVJ

1.2 Planteamiento del problema

El acceso oportuno a diagnosticos oftalmoldgicos de calidad sigue siendo un desafio en las regiones
de México debido a la escasez de especialistas [3], las limitaciones tecnologicas y la inequidad en la
reparticidon de recursos de salud [4]. En este contexto, las tecnologias de imagen, como la fundoscopia
digital, han adquirido un papel cada vez mas relevante, siendo uno de los examenes basicos en la
practica clinica, junto con el examen de agudeza visual. La fundoscopia digital permite la
visualizacion no invasiva del fondo de ojo y apoya el trabajo clinico de los especialistas. La
interpretacion de imagenes de fundoscopia digital puede facilitar el diagnostico de diversas
enfermedades oculares; sin embargo, factores como la baja calidad de las imagenes y la complejidad
anatomica del fondo de ojo dificultan la segmentacion precisa de estructuras clave como la macula, el
disco optico y los vasos sanguineos.

Dado que hay una limitacion significativa de expertos en salud visual [5] disponibles para atender a
toda la poblacion, se vuelve especialmente atractivo explorar el uso de algoritmos de computo
inteligente. Estos algoritmos pueden tener como objetivo el facilitar procesos de gestion del riesgo
clinico, permitiendo asi manejar de manera adecuada y segura los flujos de pacientes que hay en un
entorno clinico , especialmente cuando la demanda y las necesidades clinicas superan los recursos
disponibles. A este enfoque también se le conoce como friaje automatizado [6]. Los algoritmos
también pueden ayudar a identificar, a partir de estudios de fundoscopia digital, a los pacientes que
presenten indicadores asociados a patologias o a un alto riesgo de desarrollarlas. Para abordar estos
desafios, los profesionales de la salud visual evaltian las imagenes de fondo de ojo comenzando por
identificar las estructuras anatomicas clave, para luego avanzar en la deteccion de patrones
patologicos. En este contexto, resulta imprescindible elegir los algoritmos adecuados de
procesamiento digital de imagenes y aprendizaje automatico que permitan alcanzar la tarea de
segmentacion de manera precisa y robusta, sin olvidar la optimizacion al mismo tiempo en el uso de
los recursos computacionales. La implementacion de estas tecnologias contribuiria a mejorar la
deteccion y el seguimiento de enfermedades oculares, reduciendo la carga de trabajo clinico y
ampliando el acceso a servicios de salud visual, especialmente en contextos con recursos limitados.

1.3 Pregunta de investigacion

[ Como seleccionar y adaptar algoritmos de segmentacion automatica para identificar con precision las
estructuras anatomicas del ojo en imagenes de fundoscopia digital de baja calidad, optimizando el
recurso computacional y su aplicabilidad en entornos clinicos similares al contexto regional?

1.4 Hipétesis

Es posible identificar con precision estructuras anatomicas clave en imagenes de fundoscopia digital
de calidad variable mediante la seleccion y adaptacion de algoritmos de segmentacion automatica, lo
que permite una implementacion eficiente en contextos clinicos regionales.
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1.5 Objetivo general

Investigar y validar técnicas de segmentacion aplicadas a imagenes de fondo de ojo, mediante el uso
de algoritmos de aprendizaje automatico y procesamiento digital de imagenes, con el fin de identificar
de manera precisa las principales estructuras anatdmicas relevantes en el contexto clinico.

1.6 Objetivos especificos

1. Buscar y recabar las bases de datos de fundoscopia digital que sean representativas de
imagenes de fondo de ojo en la practica clinica, priorizando el contexto regional.

2. Catalogar los algoritmos utilizados en el estado del arte para atacar la tarea de segmentacion
de estructuras anatémicas en imagenes de fundoscopia digital.

3. Obtener capacitacion en conceptos generales de oftalmologia.

4. Seleccionar los algoritmos con mejor rendimiento en la tarea de segmentacion de estructuras
anatomicas en imagenes de fundoscopia digital de acuerdo a la revision del estado del arte.

5. Validar experimentalmente los algoritmos de segmentacion seleccionados utilizando imagenes
representativas de la practica clinica regional, evaluando su rendimiento mediante métricas
encontradas en la revision de la literatura

6. Proponer una aproximacion algoritmica apropiada para realizar la tarea de segmentacion de
estructuras anatomicas en imagenes de fundoscopia digital similares a las utilizadas en la
region.

1.7 Estructura de la tesis
Este trabajo esta dividido en los siguientes capitulos:

Capitulo 1: En este capitulo se presenta una introduccion breve al proyecto de tesis, se expone una
justificacion del enfoque adoptado, se plantea el problema de investigacion y se describe la secuencia
de contenidos de los capitulos siguientes.

Capitulo 2: Se presenta una revision de los fundamentos opticos aplicados a la fundoscopia, las
estructuras anatomicas relevantes, y la evolucion de la imagenologia ocular. Posteriormente, se revisa
literatura entre 2014 y 2024 sobre algoritmos de segmentacion y analisis automatico en imagenes de
fondo de ojo, con el fin de seleccionar aquellos con mayor aplicabilidad clinica para este proyecto.

Capitulo 3: Se describe la estrategia de investigacion seguida en este trabajo, incluyendo el marco
tedrico, los conceptos clave, los algoritmos considerados, el disefio metodologico, asi como las
decisiones relacionadas con la recopilacion de datos, el preprocesamiento de imagenes, la seleccion y
evaluacion de modelos, y su vinculacion con necesidades clinicas.

Capitulo 4: Se presentan los resultados obtenidos a lo largo del proyecto. Se incluye una revision
sistematica de literatura, el analisis exploratorio del conjunto de datos, la evaluacion de calidad de
imagen, la aplicacion de técnicas de preprocesamiento, y los resultados obtenidos con los modelos
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U-Net, nnU-Net y SAM. También se incluyen comparaciones entre los algoritmos y una propuesta
final de sistema de segmentacion aplicable a entornos clinicos.

Capitulo 5: Este capitulo discute los hallazgos obtenidos, analiza las fortalezas y debilidades de cada
modelo, y examina la aplicabilidad clinica de los enfoques propuestos. Asimismo, se identifican las
limitaciones del estudio y se sugieren posibles lineas de trabajo futuro, asi como las conclusiones
generales del trabajo.

Capitulo 6: Este capitulo contiene las referencias bibliograficas completas de todas las fuentes
consultadas y citadas en el desarrollo de la tesis, organizadas conforme a las normas establecidas para
garantizar la correcta identificacion y consulta de la informacion cientifica y técnica utilizada.
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2. Revision de la literatura

2.1 Fundamentos fisicos y anatomicos
2.1.1 Principios épticos aplicados en fundoscopia

El proceso visual inicia en el ojo humano, que puede ser considerado como un instrumento 6ptico
extremadamente robusto y relativamente simple, que estd compuesto por solo dos lentes positivas
llamadas cornea y cristalino, las cuales proyectan las imagenes de alta resolucion en la retina, es un
sistema muy simple que no puede ser comparado en robustez con un sistema Optico artificial [7].
Primeramente hay que comprender como interactia la luz con las estructuras oculares para poder
interpretar las imagenes capturadas en los dispositivos modernos y como desarrollar algoritmos de
analisis automatizado. La luz visible, que comprende longitudes de onda entre los 400 y 700
nanoémetros, se comporta como una onda electromagnética que puede ser reflejada, refractada,
absorbida o dispersada al interactuar con distintos medios [8]. En el caso del ojo humano, los cambios
en el indice de refraccion, es decir, cuanto se reduce la velocidad de la luz al pasar por ese material en
comparacion con su velocidad en el vacio, suceden en la interfase cornea-humor acuoso, y en la del
cristalino-vitreo. El cristalino al tener curvas cambiantes y la cornea con su curvatura tienen la
combinacion perfecta de factores para la refraccion y enfoque correcto de la luz en la retina [9].

La propagacion de la luz en los tejidos bioldgicos, como los del ojo humano, estd influenciada por
varios fendémenos opticos que determinan la calidad y precision de las imagenes obtenidas. La manera
por la cual funciona es muy similar a una camara fotografica, donde el ojo va a enfocar la luz que
proviene de algun tipo de objeto en el mundo exterior sobre la retina, aqui es donde se encuentran las
células fotorreceptoras, Estos fotorreceptores sumergidas en la retina estan dispuestos en una
geometria esférica, a diferencia del detector plano que se encuentra en una camara [9], [10].

La capacidad del ojo para enfocar objetos a diferentes distancias se debe al poder Optico variable del
cristalino, mientras que el poder de enfoque general del ojo se logra gracias al poder optico fijo de la
cornea [10]. Alrededor de dos tercios de la potencia optica del ojo estan en la cérnea y un tercio en el
cristalino. Por lo tanto, conforme a la ley de Snell [8], esta diferencia genera una mayor refraccion de
la luz al ingresar al o0jo, lo que convierte a la cornea en el principal responsable del enfoque inicial de
los rayos luminosos hacia la retina.

Para comprender con mayor detalle como estas propiedades opticas se combinan y afectan la
formacion de la imagen en la retina, en esta drea cabe mencionar un modelo que destaca, este es el
modelo de ojo de Gullstrand [11], se utiliza para modelar con mayor precisiéon el comportamiento
optico del ojo humano, especialmente en aplicaciones clinicas y computacionales.

El modelo de ojo de Gullstrand que se observa en la Figura 2.1 describe al ojo como un sistema
compuesto por medios opticos con superficies esféricas y diferentes indices de refraccion, asignando
espesores especificos a cada uno de estos componentes. En este modelo Gullstrand propone una
representacion mas realista que incorpora la curvatura y el espesor de la cdrnea, el indice de
refraccion del humor acuoso, el cristalino cuyo indice va variando de forma gradual y el humor vitreo
[12], [13]. Ademas, considera la distancia entre las distintas superficies Opticas, como la separacion
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entre la comea y el cristalino. Debido a esto se puede estimar con mayor exactitud la posicion de la
imagen formada en la retina, asi como analizar fendmenos Opticos relevantes como la aberracion
esférica y la capacidad del ojo para enfocar objetos a diferentes distancias [14]. Estos aspectos
resultan fundamentales en la Optica fisiologica, como en este caso en los sistemas de adquisicion de
imagenes del fondo de ojo.

lllumination

Imaging

Figura 2.1 Principio de Gullstrand. Del lado izquierdo se encuentran las cuatro superficies principales del ojo
seglin el modelo de Gullstrand (cérnea anterior, cornea posterior, cristalino anterior y cristalino posterior) y en el
lado derecho se observan las trayectorias de los rayos de luz que se usan en fundoscopias o0 en microscopios
oftalmicos [11].

2.1.2 Estructuras clave del ojo

El ojo humano es un 6rgano de alta especializacion y complejidad que ha sido catalogado como la
ventana al alma humana [9]. El globo ocular de un adulto, frecuentemente conocido como esfera, en
realidad posee una forma aproximadamente esférica, con un didmetro maximo de 24 mm en la
direccion antero-posterior. La Figura 2.2 presenta un esquema detallado del ojo humano [15].
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Figura 2.2 Esquema detallado del ojo humano [15].

En términos anatomicos generales, el ojo humano se divide en dos grandes areas: el segmento anterior
y el segmento posterior, cada area contiene estructuras asi como condiciones patoldgicas particulares
[15].

En el contexto de la practica clinica, las tres estructuras de mayor relevancia diagndstica en una
imagen de fondo de ojo son la macula, el nervio optico y la arcada vascular y pueden ser observadas
en la Figura 2.3. Estas areas no solo constituyen elementos esenciales en la estructura y
funcionamiento de la retina, sino que también proporcionan atributos visuales unicos que simplifican
su segmentacion y evaluacion automatizada a través de herramientas computacionales. Ademas,
representan los primeros indicadores que el oftalmologo analiza durante el andlisis del fondo de ojo,
dado que su condicion debe ser apropiada para poder seguir con la deteccion de posibles sefiales de
patologia. Asi pues, su adecuada identificacion y valoracion son fundamentales tanto para el
diagndstico clinico [16].

Retina

La retina es la region principal que se captura en una fundoscopia digital, lo que la posiciona como un
campo esencial para el diagnostico y la investigacion en oftalmologia computacional.
Anatoémicamente es una estructura delgada de aproximadamente 0.5 mm de espesor y 30—40 mm de
diametro. Se trata de un tejido sensorial fotosensible localizado en la parte posterior del ojo. Esta
compuesta por millones de células agrupadas en tres tipos principales: células fotorreceptoras, células
neuronales y células gliales. Su funcidon es convertir la energia luminica en que es transmitida al
cerebro para su interpretacion visual [15], [17].

Nervio éptico

La estructura que es conocida como el nervio optico, es encargada de conectar el ojo con el cerebro.
Transfiere los impulsos eléctricos generados en la retina hacia la corteza visual, donde son procesados
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para ser interpretados como imagenes. Este alberga alrededor de 1.2 millones de fibras nerviosas. En
la regioén donde el nervio optico emerge se encuentra el disco Optico o punto ciego, una zona carente
de células fotorreceptoras [15], [17].

Macula

La macula es una regiéon de una forma oval y pigmentada que se encuentra en la retina, esta es
esencial para la vision central de alta resolucion. La fovea es central a la macula y en su ntcleo,
presenta una depresion que alberga uinicamente conos fotorreceptores, encargados de proveer la sefial
necesaria para la agudeza visual requerida para tareas como la lectura, el manejo y la apreciacion fina
de detalle [15], [17].

Arcada vascular

Los vasos sanguineos de la coroides, la cual es una de las capas del ojo, ubicada entre la retina y la
esclerdtica, es decir,la parte blanca del ojo. son visibles incluso en el area foveal, mientras que los
vasos retinianos rara vez se encuentran en esta region. Normalmente, los vasos sanguineos centrales
de la retina se dividen en dos ramas superiores ¢ inferiores, dando lugar a cuatro ramas arteriales y
cuatro venosas que emergen del disco optico [15], [17].

Figura 2.3 Estructuras anatomicas relevantes a lo largo de esta investigacion. [18]
2.2 Historia y evolucion tecnologica
2.2.1 Origenes de la fundoscopia

Durante los siguientes tres siglos y medio, el entendimiento de la vision y la creacion de iméagenes en
el ojo ha experimentado un avance significativo. Este avance ha evolucionado paralelamente al
avance de tecnologias de imagen cada vez mas avanzadas. A lo largo de la historia, la exploracion del
fondo de ojo ha sufrido una significativa transformacion tecnoldgica. Desde los primeros dispositivos
de optica, como lo es el principio Helmholtz que facilitaban una representacion elemental de la retina,
se ha progresado hacia sistemas de imagen digital de alta resolucion [11].
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El denominado principio de Helmholtz, propuesto por Hermann von Helmholtz en el siglo XIX
representa un hito fundamental en la comprension de la percepcion visual. Este principio defiende
que los objetos son vistos como si estuvieran en el campo visual de la manera requerida para producir
la misma impresion en el sistema nervioso, en circunstancias normales. En resumen, la percepcion
visual no se restringe a capturar de manera pasiva la imagen retinal, sino que involucra un proceso de
interpretacion cerebral, que determina en funcion de la experiencia y el contexto, qué objeto externo
podria haber originado dicha imagen. Este método planted la nociéon de que ver es, en cierta medida,
un acto de inferencia, lo que se convirtié en esencial para el avance de instrumentos Opticos, este
instrumento se puede observar en la Figura 2.4. Gracias a sus contribuciones, Helmholtz logré por
primera vez la visualizacion directa del fondo de ojo humano, sentando asi las bases de la fundoscopia
moderna [19].

Figura 2.4 Oftalmoscopio original de Hermann von Helmholtz (1851), instrumento pionero que
permitio por primera vez la visualizacion del fondo del ojo en pacientes vivos.[20]

2.2.2 Evolucion hacia la fotografia de fondo de ojo

La historia de la fotografia del fondo de ojo se remonta a 1862, cuando el Dr. Henry Drury Noyes
logrd capturar por primera vez una imagen del fondo de ojo en un conejo. Ese mismo afio, el Dr.
Abner Mulholland Rosebrugh fotografié la retina de un gato, marcando los primeros pasos en la
documentacion visual del sistema ocular. No fue sino hasta 1886 que se registraron los primeros
intentos en humanos: el Dr. Lucien Howe obtuvo una imagen de la retina humana, aunque con baja
calidad, y en ese mismo afio, Jackman y Webster realizaron también fotografias del fondo de ojo,
consolidando este avance como un hito importante en la oftalmologia moderna [21].
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En 1905, la compaiia Zeiss, en cooperacion con el Dr. Oskar Dimmer, cre6 un innovador
oftalmoscopio que incluia una cdmara fotografica. observado en la Figura 2.5, Este fue un progreso
importante para solucionar varios problemas Opticos que impactaron a los aparatos previos, como la
existencia de artefactos en las fotografias. Este disefio revolucionario establecio los cimientos para la
creacion de los primeros oftalmoscopios de uso comercial, sefialando un hito en el progreso de las
técnicas de documentacion visual en el campo de la oftalmologia [22].

ZEISS FUNDUS CAMERA

eyepiece

objective lens  aerial image  holed mirror

camera
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Figura 2.5 Sistema de iluminacion de la camara de fondo de ojo Zeiss. La luz incandescente y el flash
se combinan mediante un divisor de haz y se dirigen al ojo a través de un espejo con orificio, mientras
que la lente objetiva enfoca la luz en la pupila. La luz infrarroja se usa para enfocar la retina sin
estimularla antes de tomar la fotografia [17].

2.2.3 Desarrollo de la cAmara de fondo de ojo moderna

Durante el siglo XX se registraron avances significativos en la fotografia del fondo de ojo. En 1926,
Zeiss introdujo la primera cdmara comercial para el fondo de ojo. Metzger, un afio después, en 1927,
publico las primeras imagenes estereoscopicas del fondo de ojo, expandiendo las oportunidades de
diagnostico a través de una percepcion tridimensional. En 1953, Hansell y Beeson lograron integrar
exitosamente un tubo electronico de flash en la cémara oftalmica, lo que incrementd
significativamente la calidad de la iluminacion y la visibilidad de las estructuras retinianas. En 1960,
la camara Equator-Plus, creada por Pomerantzeft, posibilité la toma de fotografias con un campo de
vision de hasta 148°, lo que aumentd de manera notable la cobertura visual de la retina. En 1975,
Steven Sasson, ingeniero de Eastman Kodak, cred la primera camara digital, lo que marco un hito
hacia la época de la documentacion digital en imagenes médicas [22].

Estos avances establecieron los fundamentos tecnologicos para el progreso de la fundoscopia digital,
ya que el éxito de la obtencidon de las imagenes de fondo de ojo depende de la interaccidon entre la
optica de la camara de fondo de ojo y la 6ptica del propio ojo. Las camaras de fondo de ojo utilizan un
disefio de lente objetivo asférica que, al combinarse con la dptica del ojo del sujeto, adapta el plano de
enfoque a la curvatura del fondo de ojo, la trayectoria de la luz que sale de la camara de fondo de ojo
pasa a través de la Optica refractiva de la cornea y el cristalino, que suelen enfocarse a distancia tras la
dilatacion. El control de enfoque de la camara se utiliza para compensar los errores de refraccion del
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ojo del sujeto, mientras que la luz necesaria se suministra de manera axial, este sistema Optico
perteneciente a la camara También proyecta la forma de un anillo de luz siguiendo los principios de
Gullsrand anteriormente mencionados para separar la iluminacién entrante y saliente. Debido a los
avances de este salto tecnologico, la camara de fondo de ojo moderna se transforma en un recurso
imprescindible, no solo para la documentacién visual, sino también como plataforma fundamental
para el progreso de tecnologias fundamentadas en inteligencia artificial [23], [24].

2.3 Aplicaciones clinicas y computacionales actuales
2.3.1 Avances tecnologicos en la evaluacion de la calidad de imagenes de fondo de ojo

La revolucion digital ha sido un avance clave en la fundoscopia moderna, permitiendo el registro,
almacenamiento y analisis digital de imagenes retinianas. Esta transformacion ha facilitado no solo el
seguimiento longitudinal de patologias oculares, sino también la implementacion de técnicas de
procesamiento digital para apoyar el diagndstico clinico [11].

Desde finales del siglo XX, multiples investigaciones han sugerido técnicas automatizadas para
valorar la calidad de las imagenes del fondo de ojo, con la finalidad de garantizar su aptitud para el
analisis clinico o computacional. Dentro de las primeras investigaciones sobresale Automatic Retinal
Image Quality Assessment and Enhancement [25], que implement6 el indice de calidad Q como
medida cuantitativa y objetiva para evaluar la calidad de la imagen retiniana. En esta misma linea,
Automatic Visual Quality Assessment in Optical Fundus Images [26], plante6 un enfoque basado en la
identificacion de caracteristicas comunes a imagenes de buena calidad.

Posteriormente, Diabetic Retinal Image Quality Based on Clarity and Field Definition [27], propuso
un método especifico para imagenes de un solo campo de 45°, centrado en el diagnodstico de
retinopatia diabética.Desde aquel momento, se han creado instrumentos mas sofisticados, como el
enfoque sugerido por Kohler et al, que emplea la segmentacion vascular para medir el desenfoque y el
ruido sin requerir una imagen de referencia en 2013 denominado Automatic no-reference quality
assessment for retinal fundus images using vessel segmentation [28].

En 2014, desarrollaron el sistema Automatic Retinal Interest Evaluation System (ARIES)[29], que
alcanz6 una precision del 99.54% al identificar imagenes retinianas dentro de grandes conjuntos de
datos. En aflos posteriores, surgieron métodos basados en extraccion de caracteristicas genéricas[30],
redes neuronales convolucionales inspiradas en la neurobiologia [31], y combinaciones de modelos
supervisados y no supervisados para la clasificacion de calidad [32].

Ademas, Shao et al [33], propuso una evaluaciéon automatica basada en la iluminacion, naturalidad y
estructura de las imagenes, y mds recientemente, Avilés et al [34], integro el analisis de datos
topologicos (TDA) con técnicas de aprendizaje automatico para mejorar la evaluacion de calidad en
fundoscopia digital.

Estas investigaciones han evidenciado la eficacia de métodos como el aprendizaje automatico, la
obtencion de caracteristicas, el analisis topoldgico de datos y métricas objetivas concretas para
incrementar la exactitud en el diagndstico. Sin embargo, el andlisis de la calidad de las imagenes de
fondo de ojo continta siendo un reto fundamental, dado que la calidad de las imagenes impacta
directamente en la capacidad de los algoritmos para detectar estructuras anatdmicas con exactitud. Es
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crucial la calidad de la imagen para asegurar diagnosticos precisos y a tiempo, dado que imagenes de
baja resolucion pueden obstaculizar la correcta segmentacion de zonas esenciales como la macula, el
disco optico y los vasos sanguineos.

2.3.2 Importancia clinica de la fundoscopia

La fundoscopia proporciona el unico medio para la inspeccion directa de arterias, venas o el sistema
nervioso central en el paciente vivo e intacto, mayormente se utiliza para registrar afecciones médicas,
seguir la progresion de enfermedades y crear ilustraciones para publicaciones y fines educativos.[35]
Eso se hace por medio de un examen, el cual como se menciona es tan rutinario como el examen
basico como el examen de agudeza visual, todo médico puede practicarlo no solamente el
oftalmologo. Este consta de una inspeccion solamente donde uno observa por un oftalmoscopio , este
es simplemente una luz con varias modificaciones Opticas, incluyendo lentes donde el instrumento
ilumina la retina a través del defecto normal del iris que es la pupila. Los rayos de luz que forman la
imagen de la retina se reemergen a través de la pupila. La abertura de visualizacion del oftalmoscopio
contiene una lente que modifica los rayos de luz para ayudar al usuario. El resultado final son las
estructuras que se encuentran en el aspecto mas interno del globo ocular, es a lo que se le conoce
como fondo de 0jo, estas estructuras son retina, vasos sanguineos y nervio optico [23], [36].

Muchas de las enfermedades sistematizadas mas comunes tienen cambios caracteristicos en el fondo
de ojo, esto quiere decir que el diagnodstico oportuno al tomar una simple imagen de fondo de ojo
puede revelar signos tempranos de enfermedades neurologicas, cardiovasculares, infecciosas,
hematolégicas y metabolicas, muchas de las cuales requieren intervencion urgente. Esta es la funcion
principal de la fundoscopia digital ya que la informacion que aporta es clave para la prevencion de
complicaciones graves, incluyendo la ceguera, dafio neurologico irreversible y muerte [37], [38].

2.3.3 El salto de la oftalmologia anidloga a la oftalmologia digital

Las imagenes de fondo de ojo se han desarrollado rapidamente durante los ultimos 160 afios,
convirtiéndose en un pilar fundamental para la atencion clinica, especialmente al tratar a pacientes con
algiin tipo de anomalia o enfermedades asociadas a la retina, asi como aquellas derivadas de
enfermedades sistémicas [38]. El progreso de la oftalmologia ha dependido en gran medida del
desarrollo de tecnologias de imagen cada vez mas precisas.A lo largo de gran parte del siglo XX, la
oftalmologia depende de herramientas analogicas para el diagnostico visual, sin embargo, a pesar de
existir el oftalmoscopio directo e indirecto, estos solamente son enfocados en la observacion de la
retina en tiempo real, sin la posibilidad de poder capturar las imagenes, por lo tanto este proceso
depende fuertemente del criterio de especialistas, sin posibilidad de andlisis retrospectivo o de
comparacion longitudinal precisa [39].

Actualmente, las camaras utilizadas para la obtencion de imagenes del fondo de ojo se clasifican
principalmente en dos tipos: camaras no midridticas y camaras midriaticas [40]. Las camaras no
midriaticas son aquellas que permiten el tomar una imagen de fondo de ojo sin tener que dilatar la
pupila, utilizan una luz infrarroja para el enfoque y un flash visible para la captura, no son muy
espaciosas, Algunas versiones modernas permiten obtener imagenes a través de pupilas de hasta 3.3
mm, facilitando un estudio detallado de la papila Optica. Por otro lado, las camaras midriaticas
requieren la dilatacion de la pupila ya que utilizan una luz visible, Muchas permiten capturas
simultdneas, lo que mejora la precision diagndstica al evitar errores por movimiento entre
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exposiciones, son comunmente usadas en estereofotografia retiniana. Ambas son ampliamente
utilizadas en el diagnostico de enfermedades oculares [21]. Debido a la complejidad en el disefio y a
los altos estandares clinicos requeridos para su fabricacion, s6lo un numero limitado de fabricantes
produce estos instrumentos, entre ellos: Topcon, Zeiss, Canon, Nidek, Kowa, CSO y CenterVue [41].

Al momento de introducirse la oftalmologia digital, existieron cambios considerables ya que ahora se
debia de tomar en cuenta el poder realizar la captura, almacenamiento y procesamiento computacional
de imagenes del fondo de ojo permitid6 no solo mejorar la documentacion clinica, sino también
integrar herramientas de diagnostico asistido por computadora. Por otro lado, otro cambio que hubo
para la evolucion de la oftalmologia con estas nuevas herramientas fue la identificacion de
caracteristicas de referencia del fondo de una manera mas amena, las mas importantes sobre todo,
como el disco oOptico, la fovea y los vasos retinianos como coordenadas de referencia,las cuales son
un requisito previo antes de que los sistemas puedan realizar tareas mas complejas, como la
identificacion de entidades patologicas [42].

Sin embargo, al momento de realizar el analisis de las imagenes de fondo de ojo existen ciertos
sujetos que se deben de tomar en cuenta, Este analisis abarcaba diversas areas clave que se dividen en
3 ramas, primero, se debe de hacer una evaluacion de la calidad de imagen, donde se verifica la
calidad general de las imagenes, identificando artefactos y lesiones iatrogénicas, como cicatrices de
laser, después existe una localizacion y segmentacion de estructuras retinianas, donde se analizan los
vasos retinianos, determinando su diametro y clasificandolos en arterias y venas, asi como detectando
oclusiones vasculares. También se identifica la fovea y el disco 6ptico, evaluando caracteristicas como
la copa y el borde del disco, esta parte es esencial, ya que si no se tienen una buena localizacion y
segmentacion no se pueden realizar tareas mas especificas como lo es la segmentacion de anomalias
como lo son hemorragias, microaneurismas, neovascularizaciones e infartos de fibras nerviosas
también llamadas manchas algodonosas, esto es en el caso de los vasos sanguineos, generalmente
también se identifican alteraciones del epitelio pigmentario, incluyendo drusas y cambios en la
pigmentacion, y anomalias coroideas, como nevos, melanomas y lesiones asociadas a uveitis [38].

Mas que nada, esta transicion que se obtuvo en oftalmologia, transform¢ la manera en la cual se
adquieren y almacenan las imagenes de fondo de ojo. abriéndole la puerta a una nueva era de analisis
automatizado y diagnostico asistido por computadora. Esta evolucion ha permitido mejorar la
precision diagndstica, estandarizar evaluaciones clinicas y facilitar el monitoreo longitudinal de
patologias oculares como se menciona anteriormente, por lo tanto no solo se observa una mejora
tecnoldgica, mas que nada es un cambio de paradigma que sienta las bases para el uso de técnicas de
inteligencia artificial en la practica clinica oftalmologica.

2.3.4 Identificacion de estructuras anatémicas en fundoscopia digital en el proceso clinico.

La localizacion y segmentacion de las estructuras dentro de la retina resultan tareas cruciales para los
sistemas de analisis automatico de imagenes de fondo de ojo. Como lo es el nervio optico que facilita
la extraccion automatica del resto de estructuras anatomicas y patologicas. Ademas, su posicion y
diametro pueden utilizarse como referencia de posicion de otras estructuras de la retina. Son entre
ellas puntos de encuentro ya que la distancia aproximadamente constante entre el nervio optico y la
fovea se puede utilizar para estimar la ubicacion de la mécula, asi como el nervio dptico también es el
punto de partida para otras estructuras, como es informacion util para la segmentacion capilar, ya que
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el arbol vascular nace de €I, junto con la arcada vascular que sirve para identificar el ojo si se esta
hablando del derecho o el izquierdo al que se le ha hecho la imagen de fondo de ojo. El cambio que
existe en estas estructuras,forma o color, es un indicador de algin tipo de patologia, por lo que sus
dimensiones se utilizan para medir caracteristicas anormales causadas por ciertas enfermedades [40],
[43].

No obstante, existen otras consideraciones como ciertos riesgos, uno de ellos es la infeccion cruzada
entre pacientes,especialmente en aquellos con infecciones oculares activas, para las personas con
fotofobia la luz intensa del flash puede resultar molesta e intolerable. También, al momento de
adquirir la imagen pueden existir diversos artefactos que comprometen la calidad del diagndstico
debido a imperfecciones en las fotografias, entre los mas comunes puede ser el tener reflejos naranjas
o brillantes, estos se presentar en los bordes de la imagen producto de la iluminacion del iris en
pupilas poco dilatadas, las pestafias del paciente en la imagen también llamados velos difusos, neblina
o pérdida de detalle que es generada por no tomar las imagenes a una distancia adecuada y manchas
recurrentes por no tener la higiene adecuada con la camara que se esté utilizando. Mayormente estas
complicaciones pueden evitarse si hay un uso adecuado de los equipos y las normas de higiene de la
institucion que realiza el examen [42].

2.3.5 Algoritmos de segmentacion en imagenes de fondo de ojo con técnicas de computo
inteligente

La segmentacion de imagenes mediante técnicas de aprendizaje automatico ha revolucionado el
analisis de imagenes médicas, especialmente en areas donde la precision y la rapidez en el diagnostico
son criticas. En el area oftalmoldgica este tipo de herramientas para la segmentacion automatica en
imagenes de fondo de ojo tiene relevancia notable ya que se enfoca en identificar y delimitar regiones
de interés, como vasos sanguineos, disco Optico y macula, con alta precision.Este avance no solo
agiliza el proceso diagndstico, reduciendo el tiempo que un especialista necesita para analizar cada
imagen, sino que también incrementa la objetividad al minimizar la variabilidad entre observadores.
Al integrar técnicas computacionales en estos procesos, se logra mejorar la deteccion temprana de
enfermedades que amenazan la vision, como la retinopatia diabética y el glaucoma, contribuyendo asi
a una atencion médica mas eficaz y accesible [1], [44].

En los ultimos afios, el aprendizaje automatico ha experimentado un resurgimiento notable, impulsado
por el aumento de la potencia computacional y la disponibilidad de extensos conjuntos de datos. A
medida que se escalan a volumenes mayores de datos, los modelos de aprendizaje profundo han
mostrado mejoras significativas en su rendimiento, superando a muchos métodos clasicos de
aprendizaje automatico en precision y eficacia. Este avance permite desarrollar modelos de
diagndstico mas precisos y eficientes, lo cual resulta particularmente relevante en el campo de la
oftalmologia, donde la aplicacion de aprendizaje profundo en imagenes oftalmicas puede facilitar
diagnosticos automatizados que optimizan los tiempos y reducen los costos [1].
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3. Desarrollo de la estrategia de
investigacion

3.1 Metodologia para la validacion

Para abordar esta tesis se eligid6 una metodologia que permite combinar de una manera intuitiva los
marcos de modelado en el ambito conceptual, de integracion y computacionales. Por ello, la
metodologia DIMA (Decentralized Integrated Modeling Approach) la cual, como se describe en [45]
, es especialmente adecuada para este proposito, ya que facilita la construccion de modelos complejos
mediante la integracion de diversos enfoques y la descentralizacion de decisiones, manteniendo un
enfoque para la segmentacion automatica de estructuras anatomicas, y puede ser aplicada al caso de
imagenes de fundoscopia digital.

Una de las principales ventajas de DIMA es su capacidad para implementar el principio de modelado
completo, abarcando las dimensiones conceptual, computacional y operativa. Esto permite una
transicion fluida entre las distintas etapas del desarrollo del proyecto, desde el disefio teorico hasta la
validacion practica. Asimismo, DIMA contempla una visiéon holistica del sistema al combinar
distintos enfoques de modelado, coordinar los niveles de planificacion y ejecucion, y articular los
distintos niveles de toma de decisiones de manera coherente

En el contexto de esta investigacion, buscando cumplir el mantener un enfoque técnico alineado con
las necesidades clinicas desde las primeras etapas, de forma que los resultados obtenidos puedan ser
utilizados en escenarios reales de atencion a pacientes asi como la capacidad de adaptar y combinar
diferentes modelos y algoritmos permite responder eficazmente a las variaciones en la calidad de las
imagenes y a las restricciones computacionales, asegurando asi la viabilidad y eficacia del sistema
propuesto, DIMA ofrece la flexibilidad y modularidad que son fundamentales. La Figura 3.1 muestra
un diagrama esquematico de la metodologia DIMA aplicada paso a paso al desarrollo de esta tesis. A
continuacion, se presenta una descripcion detallada de cada uno de los componentes mostrados en el
diagrama.
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Figura 3.1 Esquema general de la metodologia DIMA adaptada para el desarrollo de un sistema de
segmentacion automatica de estructuras anatomicas en imagenes de fundoscopia digital.

3.2 Marco de Conceptos Generales (General Concepts Framework)

Esta seccion introduce los conceptos clave que sustentan el enfoque metodoldgico adoptado en esta
investigacion. Cada uno de estos elementos es necesario para comprender la estructura, los objetivos y
la implementacion del sistema propuesto desde el punto de vista metodologico.

3.2.1 Diagnostico asistido por computadora

El diagnostico asistido por computadora (CAD, por sus siglas en inglés) se centra en el uso de
herramientas computacionales que ayudan al personal de salud con la interpretacion de la informacion
médica, mayormente se utiliza en imagenes. Usualmente estos sistemas utilizan métodos de
aprendizaje automadtico para analizar tanto datos de imagen como datos clinicos no visuales,
provenientes de muestras de casos anteriores de una poblacion de pacientes, todo esto con la finalidad
de poder desarrollar modelos que puedan resolver tareas como hacer proyecciones o construir una
relacion entre los datos facilitados y los resultados en el contexto de atencion a la salud [46].

Los sistemas CAD, que tradicionalmente son basados en aprendizaje automatico, se construyen
mediante disefio manual de descriptores de caracteristicas, extraidos a través de técnicas de
procesamiento de imagenes y conocimiento clinico especializado. Este tipo de caracteristicas pueden
representar en una imagen su forma, textura e intensidad dependiendo de qué parte de la imagen se
este observando [47].
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3.2.2 Fundoscopia digital

La fundoscopia digital es ahora la modalidad existente de imagen estdndar tanto en clinicas
oftalmoldgicas como en centros de deteccion. Esta es una técnica no invasiva utilizada para capturar
imagenes de alta resolucion del fondo de ojo, incluyendo estructuras como la retina, el disco optico, la
macula y los vasos sanguineos. Desde que se ha tomado en cuenta la toma de las imagenes por medio
de una camara digital junto al uso de computo y la capacidad de almacenamiento, se espera que el
CAD aporte en el proceso de diagndsticos oculares, especialmente en regiones con baja cobertura
oftalmoldgica. Es una parte rutinaria del examen del ojo de todo médico, no solo del oftalmdlogo.
Consiste en la inspeccion donde uno observa las estructuras anatomicas del ojo humano a través de
una camara automatica de fondo de ojo [11], [35].

3.2.3 Segmentacion de imagenes

La segmentacion de imagenes es una tarea fundamental en el ambito de diagndstico asistido por
computadora y procesamiento digital, su objetivo principal es dividir una imagen en regiones
significativas, o mas bien etiquetar cada pixel segun su pertenencia a una categoria especifica. Cada
tarea en el proceso de segmentacion se puede dividir en aproximaciones semanticas, segmentacion de
instancias y segmentacion panoptica [48].

Cuando se habla de segmentacion semantica hace referencia a asignarle una etiqueta a cada pixel de la
imagen de acuerdo a categorias definidas, esto sin distinguir entre diferentes objetos de la misma
clase. Por otro lado, la segmentacion de instancias extiende su enfoque a identificar y delimitar cada
objeto individual dentro de una imagen, incluso si pertenece a la misma clase. Finalmente, la
segmentacion panoptica que combina ambos enfoques, ofreciendo una comprension integral tanto a
nivel de clase como de instancia [49].

3.2.4 Inteligencia artificial

La inteligencia artificial en términos generales, se refiere a un conjunto de métodos y algoritmos que
estdn disefiados para imitar los comportamientos inteligentes propios de los seres humanos, como lo
es el razonamiento, el aprendizaje, la toma de decisiones y la percepcion visual. A lo largo de la
historia, la inteligencia artificial tiene principalmente dos enfoques teoricos, el computacionalismo y
el conexionismo. Donde el computacionalismo es una perspectiva mas logica, ya que se centra en
reglas explicitas y axiomas para poder llegar a conclusiones de manera formal. Funcionan a través de
algoritmos estructurados, de una manera analoga al funcionamiento de las computadoras
tradicionales. Por otro lado, el conexionismo se inspira en cémo funciona el cerebro humano y
propone modelos basados en redes de unidades simples, que se interconectan masivamente, como lo
son las redes neuronales [50].

3.3 Marco de Modelado Integrado (Integrating Modeling Framework)

En este apartado se describen los modelos computacionales empleados en la presente investigacion,
los cuales se integran dentro de la metodologia DIMA como unidades funcionales descentralizadas.
Cada modelo fue seleccionado y ajustado con base en su capacidad para procesar imagenes de
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fundoscopia digital y extraer con precision las estructuras anatomicas relevantes. A través de esta
integracion, se busca construir un sistema robusto, adaptable a variaciones clinicas y viable en
términos computacionales para su posible aplicacion en entornos reales.

3.3.1 Analisis de imdgenes médicas

El andlisis de imagenes médicas conlleva al uso de técnicas computacionales para poder interpretar
los datos generados por dispositivos clinicos, con el fin de recabar informacion estructural o que sea
relevante. En el contexto de esta tesis, dicho andlisis se aplica especificamente a imagenes de fondo
de ojo obtenidas por fundoscopia digital, el cual como se mencioné anteriormente, es un método no
invasivo que permite observar la retina y otras estructuras internas del globo ocular. Se considera esta
etapa un componente esencial dentro del sistema que se propone, ya que permite comprender las
particularidades visuales y clinicas del conjunto de datos, y a partir de ello, disefiar el
preprocesamiento mas adecuado para mejorar la calidad de las imdgenes trayendo consigo la
planeacion para poder disefiar mejoras en cuanto a la normalizacion del brillo y contraste, la
eliminacion de ruido, la conversion a escalas adecuadas o la segmentacion preliminar por mencionar
algunas, las cuales son decisivas para asegurar el rendimiento de los modelos de aprendizaje
automatico y profundo aplicados posteriormente.

También, el andlisis detallado de las imagenes permite identificar patrones frecuentes, variabilidad en
la calidad y condiciones de captura, lo que guia la seleccion y configuracion de los algoritmos de
segmentacion mas adecuados. En otros términos, este analisis actia como un puente entre la
adquisicion de datos clinicos y el desarrollo computacional, garantizando que cada etapa posterior esté
contextualizada y optimizada para lograr resultados clinicamente utiles.

3.3.2 Modelos de Aprendizaje automatico

Dentro del campo del aprendizaje automatico, los modelos tradicionales, es decir, que no utilizan
arquitecturas profundas ni redes neuronales complejas siguen siendo relevantes por su simplicidad y
efectividad en ciertos contextos, han sido ampliamente utilizados en el andlisis de imagenes médicas,
particularmente cuando se dispone de conjuntos de datos limitados o cuando se busca mantener bajos
requerimientos computacionales. Hablando de la segmentacion de estructuras anatdmicas en imagenes
de fundoscopia digital, estos modelos han mostrado ser 1til en tareas como clasificacion de calidad de
imagen, localizacion preliminar del disco Optico, y separacion de regiones mediante técnicas basadas
en caracteristicas manuales.

En esta tesis, se contempla la revision y comparacion de diversos algoritmos supervisados, tales como
los que se pueden encontrar en la literatura, Maquina de soporte vectorial (por sus siglas en inglés,
SVM), Bosques aleatorios y k-Vecinos cercanos (por sus siglas en inglés, k-NN), los cuales han sido
reportados en estudios previos por su simplicidad, rapidez y facilidad de implementacion. Estos
modelos son relevantes para contextos clinicos donde los recursos computacionales pueden ser
limitados y donde la interpretabilidad del modelo es deseable.La revision de estos enfoques permitiran
ser considerados para su evaluacion, su aplicabilidad y desempefio en relacion con los requerimientos
especificos del problema, lo que contribuira a establecer un marco comparativo con técnicas mas
avanzadas.
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3.3.3 Modelos de Aprendizaje Profundo

El uso de modelos de aprendizaje profundo ha marcado un antes y un después en el campo de la
segmentacion de imagenes médicas durante la ultima década. Debido a su capacidad para aprender
representaciones complejas directamente de los datos, estos modelos superan muchas de las
limitaciones asociadas al aprendizaje automatico clasico, especialmente en tareas que requieren
segmentacion precisa a nivel de pixel. En este estudio se considera el analisis de arquitecturas de
redes neuronales convolucionales (CNNs), con énfasis en aquellas disefiadas especificamente para
tareas de segmentacion biomédica. Dado su potencial y la evidencia reportada en la literatura, estas
redes han demostrado ser especialmente eficaces en imagenes de fondo de ojo, logrando detectar
estructuras clave como vasos sanguineos, macula y disco Optico, incluso en condiciones de
iluminacion o calidad variables.

3.3.4 Segmentacion de estructuras anatémicas

El enfoque principal de este estudio es la segmentacion de estructuras anatomicas en imagenes de
fundoscopia digital, pues facilita la identificacion de areas de interés las cuales son esenciales para el
diagnostico oportuno. A partir del analisis inicial de las imagenes, como se menciond anteriormente,
se determina el preprocesamiento adecuado para realzar los rasgos relevantes y minimizar artefactos
que puedan interferir con la deteccion automatica. Este paso previo garantiza que los modelos de
segmentacion reciban datos consistentes y adecuados a su arquitectura.

La segmentacion se aborda principalmente desde la perspectiva de la segmentacion semantica, en la
que cada pixel de la imagen es clasificado segtn la estructura anatomica a la que pertenece. Para ello,
se emplean tanto algoritmos clasicos de aprendizaje automatico como modelos de aprendizaje
profundo, particularmente redes convolucionales disefiadas para tareas biomédicas, como U-Net y sus
variantes. Estos modelos permiten una segmentacion precisa incluso en iméagenes de calidad variable,
lo que es crucial para escenarios clinicos con condiciones heterogéneas.

Los resultados de segmentacion se evalian mediante métricas estandar, las cuales se explican unas
secciones adelante, asegurando que los algoritmos seleccionados no solo funcionen
computacionalmente, sino que también sean clinicamente relevantes. La robustez y exactitud de estas
segmentaciones son fundamentales para que el sistema pueda integrarse como herramienta de apoyo
al triaje automatizado o a la priorizacion de casos sospechosos en contextos sin acceso inmediato a
oftalmologia especializada.

3.4 Marco Computacional (Computational Framework)

El desarrollo computacional de este proyecto se organiza siguiendo los principios del modelo DIMA,
integrando modulos funcionales que corresponden a cada etapa del flujo de procesamiento. A
continuacion, se describe cada uno de los componentes que conforman el marco computacional
propuesto.

3.4.1 Exploracion de algoritmos

Como parte inicial del proyecto, se realizara una revision exhaustiva de la literatura con la finalidad
de poder catalogar los algoritmos de segmentacion aplicados a imagenes de fondo de ojo mayormente
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utilizados dentro de esta década. Se incluiran tanto métodos clasicos de aprendizaje automatico como
modelos de aprendizaje profundo. Esta exploracion tiene como objetivo identificar qué algoritmos se
han utilizado previamente en contextos similares y cuales han demostrado mejor rendimiento en
tareas de segmentacion de estructuras anatomicas.

3.4.2 Recopilacion y Preparacion de Datos

Se realizara una busqueda exhaustiva en la literatura para poder identificar las bases de datos publicas
de imagenes de fundoscopia digital que representen casos clinicos reales y que cumplan los requisitos
necesarios para poder ser aplicados dentro de un algoritmo de segmentacion. Habra enfoque en
aquellas que sean similares a las tomas que se obtendrian si estas fueran tomadas en un contexto
clinico regional, sin importar si las tomas son provenientes de camaras midriaticas y no midriaticas
para simular la diversidad presente en la practica clinica. Los datos seran organizados y almacenados
en formato compatible con los frameworks de entrenamiento y evaluacion de modelos algunos
ejemplos de ello pueden ser PyTorch.

3.4.3 Preprocesamiento

El preprocesamiento de las imagenes incluird varias técnicas esenciales para mejorar la calidad y
homogeneidad de los datos, tales como:

Normalizacién de intensidad y contraste.

Creacion de mascaras

Conversion a escala de grises (cuando sea conveniente).

Alineacion y recorte centrado en regiones de interés.

Redimensionamiento uniforme a resoluciones aceptadas por las arquitecturas de red.
Aumentacion de datos

Las transformaciones se aplicaran de forma controlada para no perder informaciéon anatdmica
importante. Esta etapa se desarrolla y ejemplifica principalmente en la seccion de resultados, donde se
presentan los efectos visuales y cuantitativos de dichas técnicas aplicadas sobre las imagenes.

3.4.4 Modelos de Aprendizaje Profundo y aprendizaje automatico

En cuanto a los modelos de aprendizaje automatico, se contempla la evaluacion de algoritmos como lo
que se mencionaron anteriormente en la seccion de modelos de aprendizaje automadtico, los cuales
seran analizados como posibles candidatos para tareas de clasificacion basica o segmentacion
supervisada de estructuras retinianas, en especial cuando se busque reducir el recurso computacional.
Por otro lado, dentro de los modelos de aprendizaje profundo, se proyecta la revision y posible
implementacion de arquitecturas ampliamente utilizadas en el dominio médico, tales como:

U-Net [51], debido a su eficacia comprobada en segmentacion biomédica.
ResUNet [52], una variante mejorada que incorpora bloques residuales para mayor
profundidad y robustez.

e DeepLabV3+ [53], conocida por su capacidad de segmentacion semantica mediante
convoluciones dilatadas y contextos multiescala.
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La seleccion final de los modelos que seran implementados experimentalmente se definira con base en
los resultados de la revision sistematica de literatura que se presenta en el capitulo de resultados. Esta
revision permitira identificar qué modelos han demostrado mejor desempefio en tareas comparables,
considerando tanto su precision como su viabilidad clinica y computacional en contextos similares al
abordado en esta tesis.

3.4.5 Segmentacion de estructuras anatomicas

La segmentacion automadtica se centrard en las estructuras clave del fondo de ojo. Para este fin, se
utilizaran modelos entrenados con subconjuntos de datos que cuenten con anotaciones manuales de
referencia, los formatos utilizados para estas anotaciones manuales seran utilizados de acuerdo al
algoritmo que se esté presentando, permitiendo evaluar la capacidad del sistema para identificar con
precision estas regiones anatomicas.Estas estructuras son fundamentales para integrar sistemas de
diagnodstico asistido por computadora (CAD) como herramienta de triaje automatizado, la
automatizacion de su segmentacion busca aliviar la carga de trabajo del personal de salud, acelerar el
proceso de evaluacion y facilitar su implementacion en contextos con escasez de especialistas o
equipamiento.

3.4.6 Seleccion de algoritmos

La seleccion de algoritmos se basara en su capacidad para segmentar estructuras con precision, pero
también en su viabilidad clinica. Se consideraran criterios como:

Precision obtenida en métricas cuantitativas.
Robustez ante variaciones en la calidad de imagen.
Requerimientos computacionales.

Potencial de aplicacion en entornos clinicos reales con recursos limitados

En la seccion de evaluacion de los algoritmos seleccionados, se explicaran de manera detallada las
métricas cuantitativas utilizadas, con el fin de interpretar adecuadamente los resultados obtenidos y su
relevancia en un contexto clinico.

3.4.7 Optimizacion de Hiperparametros

La optimizacion de los hiperparametros de los modelos se llevara a cabo utilizando la técnica de
validacion cruzada. Esta estrategia permite evaluar el desempefio de un modelo bajo distintas
particiones del conjunto de entrenamiento, reduciendo el riesgo de sobreajuste y mejorando la
capacidad de generalizacion.

Dependiendo del modelo y del tamafio del conjunto de datos, se aplicara k-fold (participaciones) de
validacion cruzada, dividiendo los datos en k-subconjuntos. En cada iteraciéon, uno de los
subconjuntos se utiliza como conjunto de validacion y los k-1 restantes como conjunto de
entrenamiento. El proceso se repite k veces y el rendimiento final del modelo se obtiene como el
promedio de las métricas obtenidas.Esta metodologia asegura una seleccion mas robusta de los
hiperparametros y permite comparar de forma mas justa distintos algoritmos bajo condiciones
similares.
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3.4.8 Evaluacion de algoritmos

El rendimiento de los modelos sera evaluado utilizando métricas especificas para segmentacion, tales
como: IoU (Intersection over Union), coeficiente de Dice, precision, sensibilidad, especificidad,
tiempo de inferencia y uso de memoria (para valorar viabilidad computacional). Estas métricas
permitiran comparar modelos tanto en desempefio técnico como en relevancia clinica. Todas estas

métricas han sido seleccionadas conforme a criterios ampliamente reconocidos en la literatura
especializada para segmentacion médica, tal como se describe en [54].

Donde:

IoU (Intersection over Union): mide la superposicion entre la segmentacion predicha y la

verdadera.

TP

IoU = <5 wn

Coeficiente de Dice: evalua la similitud entre dos conjuntos.

2 (TP)

Dice = 2(TP + FP + FN)

Precision: proporcion de verdaderos positivos entre los elementos clasificados como
positivos.

TP

Precision STV

Sensibilidad: mide la capacidad del modelo para detectar los positivos reales.

TP

Sensibilidad TPIFN

Exactitud: capacidad del modelo para detectar correctamente los negativos reales.

TN

Exactitud = TNTFP

Tiempo de inferencia y uso de memoria: se cuantificaran empiricamente durante las
pruebas para valorar su viabilidad computacional en entornos clinicos.

TP: Verdaderos positivos (True Positives)
FP: Falsos positivos (False Positives)
FN: Falsos negativos (False Negatives)

o O O O

TN: Verdaderos negativos (True Negatives)

Estas métricas permitiran comparar modelos tanto en desempefio técnico como en relevancia clinica.

3.4.9 Comparacion de Algoritmos

Se realizara una comparacion sistematica entre los algoritmos seleccionados, considerando:
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e Precision y robustez de la segmentacion.
e Adaptabilidad a diferentes calidades de imagen.
e Potencial de uso en sistemas de diagnostico asistido.

Esta comparacion guiard la recomendacion final del modelo més adecuado para su implementacion en
un entorno clinico regional.

3.4.10 Comparacion de resultados para su uso clinico

Una vez obtenidos los resultados de segmentacion, se analizaran patrones de comportamiento entre
modelos y casos clinicos. Se buscaré identificar:

Tendencias comunes de error de acuerdo a la estructura anatomica.
Casos donde el modelo podria ser mas 1til como apoyo al triaje.
Posibles ajustes necesarios para mejorar su aplicabilidad clinica.
Exactitud al momento de realizar las segmentaciones.

Similitud a lo que el clinico oftalmo6logo proporciona de acuerdo a sus conocimientos.

Se discutira también la posibilidad de integrar el modelo como herramienta de apoyo al personal de
salud no especialista, se adjunta un diagrama del proceso a seguir en la Figura 3.2.

Adquisicion
de datos

Revisidn de

*| Preprocesamiento — .
algoritmos

Inicio

. Segmentacion de - -
Entrenamiento y Evaluacion de Integracién .
o estructuras ; > - Termino
validacion desempeno clinica

anatémicas

Figura 3.2 Diagrama general del flujo metodologico de la tesis, desde la adquisicion y
preprocesamiento de imagenes de fondo de ojo hasta la evaluacion comparativa de los algoritmos de
segmentacion y su potencial uso clinico como herramienta de apoyo al diagnostico.
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4. Resultados

4.1 Revision Sistematica de la Literatura

Se realizd una revision de alcance para mapear sistematicamente la investigacion sobre la
segmentacion de estructuras anatomicas en imagenes de fundoscopia digital de calidad diversa,
utilizando técnicas de procesamiento digital y aprendizaje automatico. El objetivo es identificar las
metodologias empleadas para la segmentacion de imagenes de fondo de ojo, evaluar su eficacia y
determinar las brechas existentes en el conocimiento de este campo para poder llegar a su
aplicabilidad con una de las bases de datos sea seleccionada como la base de datos que sea similar de
acuerdo al contexto regional.

4.1.1 Metodologia de biisqueda y seleccion (PRISMA)
Aiios de publicacion

Esta revision sistemdtica examina la literatura publicada entre 2014 y 2024 en el ambito de la
segmentacion de estructuras anatomicas en imagenes de fundoscopia digital utilizando técnicas de
procesamiento digital y aprendizaje automatico.

Para llevar a cabo esta revision sistemadtica se sigui6 las pautas del PRISMA (Preferred Reporting
Items for Systematic Reviews and Meta-Analyses) [55], que permiten identificar, evaluar, seleccionar
la elegibilidad y filtrar los estudios relevantes para este andlisis. Se desarrolld una estrategia de
busqueda exhaustiva en varias bases de datos académicas como PubMed, Scopus e IEEE Xplore, estas
bases de datos fueron consideradas debido a su robustez en bibliografia multidisciplinaria enfocada
mayormente al area cientifica.

Cadenas de Blsqueda por Base de Datos

Se busco en 3 bases de datos de disciplinas cientificas, técnicas, médicas, biomédicas y tecnologia
cuyos nombres y cadenas de busqueda, se realizo una biisqueda estructurada utilizando términos de
busqueda relevantes, sindnimos, palabras clave y filtros. Los detalles completos de estas busquedas
complementarias se pueden encontrar en la Tabla 4.1

datos S

Base de Cadena de busqueda Resultado

SCOPUS ( TITLE-ABS-KEY ( machine AND learning ) AND TITLE-ABS-KEY ( 305
segmentation ) AND TITLE-ABS-KEY ( fundus AND image ) ) AND
PUBYEAR > 2013 AND PUBYEAR < 2025 AND ( LIMIT-TO (
EXACTKEYWORD , "lmage Segmentation" ) OR LIMIT-TO (
EXACTKEYWORD , "Ophthalmology" ) OR LIMIT-TO (
EXACTKEYWORD , "Eye Fundus" ) OR LIMIT-TO ( EXACTKEYWORD
, "Machine Learning" ) OR LIMIT-TO ( EXACTKEYWORD , "Algorithm" )
) AND ( LIMIT-TO ( DOCTYPE, "ar" ) ) AND ( LIMIT-TO ( LANGUAGE
, "English" ) )
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PUBME "machine learning and segmentation and fundus photography and image 76
D segmentation and Ophthalmology"

IEEE "machine learning and segmentation and fundus image and image 67
XPLORE segmentation and Ophthalmology"

Tabla 4.1 La tabla muestra para cada base de datos consultada su nombre, la cadena estructurada
utilizada para la busqueda, los filtros utilizados dentro las bases de datos y el numero de articulos
encontrados

A continuacion, se describe el proceso de seleccion, los criterios aplicados y el resultado de la
busqueda en bases de datos cientificas reconocidas.

Criterios de seleccion

Para poder realizar el proceso de seleccion de estudios se llevaron a cabo dos etapas principales
para solo incluir investigaciones relevantes y de alta calidad.
Primeramente, se realizO una revision de los titulos y resumenes de todos los articulos

identificados a través de la busqueda en bases de datos. Este paso tuvo como objetivo eliminar
rapidamente aquellos estudios que claramente no cumplian con los criterios de inclusion predefinidos.
En la segunda etapa, los textos completos de los estudios preseleccionados fueron revisados
exhaustivamente para determinar su elegibilidad donde se observa la eficacia de las técnicas de
segmentacion utilizando aprendizaje automatico en imagenes de fundoscopia. Se incluyeron sélo
aquellos articulos que presentaban resultados completos y detallados, permitiendo una evaluacion
adecuada de las métricas y técnicas de segmentacion. Ademas se registraron detalladamente los
estudios excluidos junto con las razones de su exclusion, lo cual se presentd en un diagrama de flujo
PRISMA. Finalmente se realiz6 una sintesis comparativa preliminar de los articulos revisados.

Criterios de elegibilidad

Se incluyeron estudios publicados en revistas revisadas por pares que utilicen técnicas de
procesamiento de imagenes o algoritmos de aprendizaje automatico para la segmentacion de
estructuras anatomicas en imagenes de fondo de ojo. Ademas, se consideraron aquellos estudios que
reporten métricas de desempeno cuantitativas, las poblaciones de interés abarcan imagenes de fondo
de ojo de individuos de cualquier grupo de edad, incluyendo tanto ojos sanos como aquellos con
diversas patologias oculares. Las intervenciones incluyen el uso de técnicas de procesamiento de
imagenes y la aplicacion de algoritmos de aprendizaje automatico. Se aceptaron comparaciones entre
diferentes técnicas de segmentacion, incluyendo métodos basados en aprendizaje profundo y métodos
tradicionales, asi como comparaciones entre imagenes de diferentes calidades (alta, media, baja). Los
resultados incluyen métricas de segmentacion, como precision, sensibilidad, especificidad y area bajo
la curva ROC (AUC-ROC), asi como evaluaciones de la eficiencia computacional, como el tiempo de
procesamiento o uso de recursos computacionales. Por otro lado, se excluyeron resumenes, cartas al
editor, opiniones, estudios de caso individuales y revisiones narrativas, asi como estudios no revisados
por pares, como articulos de conferencias no revisados e informes técnicos. También se descartaron
aquellos estudios que no especifiquen la fuente o la calidad de las imagenes de fondo de ojo
utilizadas, asi como los que utilicen imagenes generadas sintéticamente y no imagenes reales. Se
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excluyeron estudios que no utilicen técnicas de procesamiento de imagenes o algoritmos de
aprendizaje automatico, asi como aquellos que solo describen técnicas sin proporcionar datos
cuantitativos sobre su desempefio. Ademas, se descartaron estudios que no comparen diferentes
técnicas de segmentacion o que no reporten resultados de comparacion. Los estudios que no
reportaron métricas de desempefio cuantitativas claras y especificas, o que solo reportaron resultados
cualitativos sin datos cuantitativos, también fueron excluidos. Finalmente, se excluyeron estudios
publicados donde no se disponga de traduccion adecuada y aquellos publicados hace mas de 10 afios,
a menos que sean considerados pioneros y altamente citados en el campo.

Seleccion de estudios

Se identificaron un total de 448 registros a través de la busqueda en bases de datos (PubMed, Scopus,
IEEE Xplore), después de eliminar 33 duplicados, se revisaron 415 estudios en cribado para
determinar su elegibilidad de los cuales se excluyeron 345 articulos debido a diversas razones, como
la falta de informacion pertinente, el enfoque en la segmentacién de patologias o su aplicacion
unicamente para la clasificacion de enfermedades. Posteriormente se analizaron los estudio de texto
completo de 70 articulos, donde n = 1 fue removido por el autor, n = 2 eran duplicados, n = 11 se
enfocan solamente en regiones patologicas y n = 34 no aportan nada diferente a lo mencionado en
otros articulos o son resultados muy similares a los encontrados en otros articulos, a continuacion en
la Figura 4.1 se puede observar el diagrama de flujo PRISMA .
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Figura 4.1 Diagrama de flujo PRISMA.
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Después del proceso de seleccion de estudios, se obtuvieron 24 articulos. De estos, 22 emplean
enfoques de aprendizaje supervisado, con 19 centrados en técnicas de deep learning. Dentro de estos
19 estudios, 7 utilizan redes neuronales convolucionales (CNN), 2 implementan redes completamente
convolucionales (Fully Convolutional Networks, FCN), 5 emplean arquitecturas de U-Net, y los 4
restantes exploran diversas arquitecturas avanzadas de deep learning. Ademas, se identificaron dos
articulos que aplican enfoques mas tradicionales de aprendizaje automatico. Uno de estos utiliza una
Maquina de Aprendizaje Extremo (Extreme Learning Machine, ELM) y el otro se enfoca en un
método basado en aprendizaje estructurado para el procesamiento de imagenes . En cuanto a técnicas
de procesamiento digital de imagenes, se encontraron dos estudios donde se emplea un filtro de
coincidencia modificado en uno y en otro la mineria de datos.

Por otra parte, dos articulos se basan en el aprendizaje no supervisado, ambos utilizando deep
learning. Uno de ellos emplea un enfoque semi-supervisado con redes profundas, mientras que el otro
utiliza Redes Generativas Antagonicas (GAN). La Figura 4.2 Presenta un esquema que clasifica los 24
articulos revisados segun los enfoques y técnicas utilizadas.

Segmentation Algorithms in Fundus Images with intelligent computing
techniques”

— —

Unsupervised and Semi-supervised

Supervised Learning Learning
l ¥ ¥
A Y G ti
enerative ) )
] ) : Digital Image Ad ial Network Semi-Supervised
| Deep Learning | Machine Learning | : versarial Networ Deep Network (1
(1) @ Frocessing (GAN) (1) P W

mage Processing
Convolutional Neural Extreme Learning -» and Data Mining
Metwork (CNN) (7) Machine (1) 1

Fully Convolutional _ — .
Metwork (FCN) (2) Structured Learning Modified matching
[4)] filter (1)
4){ U-Net (5)
Other Architectures
4

Figura 4.2 Articulos seleccionados en el estado del arte

Los articulos incluidos en esta revision de la literatura tienen como objetivo identificar las
metodologias mas adecuadas para la segmentacion de imagenes de fondo de ojo. Estas investigaciones
buscan responder preguntas clave, como lograr una segmentacion precisa de estructuras anatomicas,
evaluar las técnicas de aprendizaje automatico utilizadas y analizar el impacto del recurso
computacional en el desarrollo de algoritmos de segmentacion orientados a aplicaciones clinicas de
bajo costo. Ademas, se exploran los resultados obtenidos en términos de precision y eficiencia
computacional.

4.2 Aprendizaje supervisado

Esta seccion presenta el analisis de varias arquitecturas de aprendizaje profundo aplicadas a la
segmentacion de estructuras anatomicas en imagenes de fondo de ojo, incluyendo redes neuronales
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convolucionales (CNN), redes completamente convolucionales (FCN), U-Nets y otras arquitecturas
avanzadas.

4.2.1 Redes neuronales convolucionales (CNN)

Las redes neuronales convolucionales (CNN por sus siglas en inglés), un tipo de modelo de
aprendizaje profundo para procesar datos que tienen un patrdn de cuadricula, como imagenes, que esta
inspirado en la organizacién de la corteza visual animal y disefiado para aprender de forma automatica
y adaptativa jerarquias espaciales de caracteristicas, desde patrones de bajo a alto nivel. Las CNN, un
tipo de redes neuronales artificiales que se han vuelto dominantes en diversas tareas de vision
artificial, estan despertando interés en diversos ambitos, incluyendo la radiologia. Las CNN estan
disefiadas para aprender de forma automatica y adaptativa las jerarquias espaciales de las
caracteristicas mediante retropropagacion utilizando multiples componentes, como capas de
convolucion, capas de agrupacion y capas completamente conectadas [56]. A continuacion, se
presenta un mapa conceptual en la Figura 4.3 que resume las arquitecturas de redes neuronales
convolucionales aplicadas a la segmentacion de estructuras anatdmicas en imagenes de fondo de ojo,
asi como la estructura anatdmica que segmenta.

Segmentation Algorithms in Fundus Images with intelligent computing techniques"

v

| Supervised Learning ‘

v

| Deep Learning (18) ‘
Convolutional Neural
Network (CNN) (7)

h 4 h h J h 4

h 4 h 4

h 4
‘ AhdullahAIkhaIdiand‘ ‘

Moris et al | ‘ Zhang et al ‘ | Aurangzeb et al ‘ ‘ Yap and Ng T Halawani

Chen et al | ‘ Zhou et al

h 4 h h J h 4

Fovea Retinal blood vessels Optic disc

Figura 4.3 Mapa conceptual de redes neuronales convolucionales (CNN) aplicadas a la
segmentacion de imagenes de fondo de ojo. Se incluyen arquitecturas clave y estudios
representativos revisados en esta tesis.

37


https://www.zotero.org/google-docs/?j0seu6

A partir de los estudios analizados, se identificaron diversas implementaciones basadas en CNN, cada
una con enfoques especificos para la segmentacion automatica. A continuacidn, se discuten los
trabajos encontrados destacandose sus hallazgos mas representativos.

De acuerdo a Yap and Ng. [57], la propuesta principal es el algoritmo CAMContrast el cual consiste
en 2 etapas, en la primera etapa, se entrena una red neuronal convolucional (CNN) para clasificar
imagenes normales y anormales, generando mapas de activacion de clase (CAM) que se utilizan para
extraer informacion espacial sobre las regiones anormales y en la segunda etapa, se entrena un
codificador de imagenes para maximizar la coincidencia entre pares de imagenes y mapas de calor
derivados de la primera etapa. Se utiliza un conjunto de datos denominado como OIA-ODIR, es un
conjunto de datos de fotografias de fondo ocular que contiene 10,000 imagenes anotadas con etiquetas
de ocho categorias, este trabajo ha empleado hasta dos GPUs NVIDIA V100, cada una con 16 GB de
memoria , CAMContrast supera a otros métodos en la mayoria de las tareas, mostrando su eficacia en
el aprendizaje de representaciones a partir de etiquetas gruesas.

Por su parte, Chen et al. [58] la propuesta se centra en un marco novedoso que separa la
regularizacion de forma y el mapa de segmentacion. Se utiliza un extractor de regularizacion de forma
probabilistica basado en una transformacion de blanqueo (WT-PSE) para suprimir interferencias de
textura y estilo especificas del dominio asi como obtener representaciones de forma robustas y de alta
calidad. Ademas, se incorpora una red de distilacion guiada por distancia de Wasserstein para
transferir el conocimiento de la red docente (WT-PSE-T) a la red estudiante (WT-PSE-S) durante la
inferencia, finalmente, se combina la regularizacion de forma con el mapa de segmentacion para
generar predicciones finales. Se utiliza la base de datos Fundos que consta de cuatro conjuntos de
imagenes de fondo de ojo de diferentes centros de salud, con dos objetivos de segmentacion: el disco
optico (OD) y la copa optica (OC). El algoritmo se implementa utilizando PyTorch y se entrena en
una GPU NVIDIA 3090, también, se utilizan técnicas de optimizacion como el optimizador Adam y
se realizan experimentos durante 200 épocas, es decir, se refiere a que el modelo se entrena utilizando
el conjunto de datos durante 200 ciclos completos a través de todo el conjunto de entrenamiento.
Hubo una comparacion entre 8 algoritmos similares de los cuales el método propuesto logré un
promedio de Coeficiente de Similitud de Dice (DSC) de 83.11 y una Distancia de Superficie
Promedio (ASD) de 13.04 para la Segmentacion de la Copa Optica (OC) y Segmentacion del Disco
Optico (OD) el método alcanzé un promedio de DSC de 93.08 y un promedio de ASD de 10.47, estos
resultados indican que el enfoque propuesto es efectivo para la segmentacion de imagenes médicas,
mostrando un rendimiento superior en comparacion con otros métodos existentes.

Tal como se indica en Aurangzeb et al. [59], la propuesta se centra en el desarrollo de un modelo de
aprendizaje profundo llamado ColonSegNet, se basa en una arquitectura de codificador-decodificador
que incluye dos bloques de codificacion y dos bloques de decodificacion. Cada bloque de codificacion
consta de una convolucion estriada de 3x3 entre los bloques residuales, mientras que cada bloque de
decodificacion contiene convoluciones transpuestas y conexiones de salto desde el bloque de
codificacion. Se busca optimizar el nimero de filtros en los bloques para reducir la complejidad
computacional sin comprometer el rendimiento de segmentacion, estd enfocada en dispositivos de
bajo rendimiento debido a su baja complejidad computacional y el ntimero reducido de pardmetros. Se
utilizan 3 conjuntos de datos llamadas DRIVE, CHASE DB1 y STARE, las cuales fueron
seleccionadas para la segmentacion de vasos. Ya que el proposito del estudio es reducir la complejidad
computacional se enfatiza que el modelo ColonSegNet V2 ha logrado reducir el niimero de
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parametros de 5.00 millones a 982,177, lo que implica una disminucion significativa en el recurso
computacional y permite un uso mas eficiente de los recursos computacionales. Se presentan
comparaciones de rendimiento entre diferentes modelos de aprendizaje profundo, sin embargo, en el
modelo propuesto la precision en la segmentacion de vasos retinianos se obtuvo un alto rendimiento,
ya que los valores de sensibilidad superan e 0.83 en todas las bases de datos mencionadas, la
especificidad también se mantuvo alta, alcanzando hasta 0.981 en STARE, lo que sugiere que el
modelo es efectivo en la minimizacion de falsos positivos, cabe mencionar que la precision se
mantuvo por encima del 0.96, lo que refuerza la confiabilidad del modelo en la segmentacion de
Vvasos.

Segun lo planteado en Moris et al. [60] la propuesta del algoritmo se divide en dos etapas, en el
pre-entrenamiento del Context Encoder y el Ajuste fino para tareas especificas en la primera etapa
entrena utilizando un proceso de imagenes transformadas en parches es decir, Patch-Wise Context
Encoder (PW-CE) ,se Aplica un patréon de omision en forma de tablero de ajedrez sobre la imagen
completa ,Global Mask Context Encoder con patrén Checkerboard (GM-CE (CB)) y utiliza un patron
de omisién que proporciona mas contexto al modelo, Global Mask Context Encoder con patron
Center-Surround (GM-CE (CS)), finalmente, Utiliza un patrén de omision que proporciona mas
contexto al modelo y con ello resuelve tareas de segmentacion en vasos retinianos y localizacion de
fovea. Utiliza 3 conjuntos de bases de datos Isfahan MISP ( 50 imagenes para entrenamiento y 9 para
validacion), DRIVE (20 para entrenamiento y 20 para prueba) e IDRiD (413 para entrenamiento y 103
para prueba).El articulo no proporciona detalles especificos sobre el recurso computacional en
términos de tiempo de procesamiento o recursos de hardware utilizados. Hablando de la
reconstruccion de las imagenes Los enfoques GM-CE mostraron un mejor rendimiento en términos de
similitud estructural (1-SSIM) en comparacién con PW-CE, especialmente cuando se utilizé la
funcion de pérdida SSIM, al momento de segmentar los vasos retinianos se utilizé el conjunto de
datos DRIVE aqui se observo que el enfoque PW-CE con la funcidon de pérdida SSIM obtuvo el
mejor rendimiento, alcanzando un Area bajo la curva de precision-recall (AUC-PR) superior al 91%
con 20 imagenes de entrenamiento, por ultimo, la base de datos utilizada para segmentar la fovea fue
el conjunto de datos IDRiD donde el enfoque PW-CE con la funcion de pérdida de Error cuadratico
medio (MSE) mostré el mejor rendimiento, con un error de distancia media que disminuy6 a medida
que aumentaba el numero de imagenes de entrenamiento.

En otro enfoque, Abdullah Alkhaldi y T. Halawani [61] la propuesta del algoritmo es desarrollar un
nuevo modelo llamado GOFED-RBVSC (Grasshopper Optimization with Fuzzy Edge Detection
based Retinal Blood Vessel Segmentation and Classification) que combina la optimizaciéon por
saltamontes, deteccion de bordes difusos, extraccion de caracteristicas ORB y un
codificador-decodificador variacional condicional mejorado (ICAVE) para la segmentacion y
clasificacion de vasos sanguineos en imagenes de fondo retinal, previamente de preprocesamiento se
utiliza la mejora de contraste de las imagenes. Para este estudio se utilizo un conjunto de datos de
referencia de deteccion de retinopatia diabética disponible en Kaggle, que contiene imagenes
clasificadas en cinco clases distintas. El articulo no proporciona detalles especificos sobre el recurso
computacional en términos de tiempo de procesamiento o recursos de hardware utilizados. El
modelo GOFED-RBVSC mostré un rendimiento superior en comparacion con otros enfoques como
ResNet-101, VGG-16 y VGG-19,el estudio de interés superd significativamente en precision,
sensibilidad y especificidad.En el conjunto de prueba (30% de los datos), alcanzé una precision
promedio del 97.92%, lo que indica que el modelo es muy efectivo para clasificar las imagenes de
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fondo retinal, el area de interes son las imagenes de ojo sano, por lo tanto cabe denotar que la
precision tuvo un resultado de 97.92 %, sensibilidad del 76.15%, y especificidad del 97.31%, esto
quiere decir el modelo es particularmente efectivo en la segmentacion y clasificacion de vasos
sanguineos retinianos .

De acuerdo a Zhang et al. [62] la propuesta de arquitectura para la segmentacion automatica de vasos
sanguineos retinianos se basa en un método de aprendizaje supervisado que combina un modelo de
fusion de caracteristicas multi-escala donde se extraen caracteristicas mediante un operador de linea
en una forma de multiresolucion y la respuesta del filtro B-COSFIRE para aumentar el contraste de
las estructuras vasculares y las areas no vasculares, finalmente se utiliza un clasificador de maquina de
soporte (SVM) para entrenar el modelo con las caracteristicas extraidas de las imagenes retinianas
para obtener la imagen de segmentacion final. Se utilizan conjuntos de datos publicos para la
evaluacion, especificamente el conjunto de datos DRIVE (20 imégenes para entrenamiento y 20
imagenes para prueba) y STARE (14 imagenes para el entrenamiento y 6 imagenes para la prueba)..El
articulo no proporciona detalles especificos sobre el recurso computacional en términos de tiempo de
procesamiento o recursos de hardware utilizados. En el conjunto DRIVE, se obtuvo una precision de
0.8657, una sensibilidad de 0.7088, una especificidad de 0.9900 y una exactitud de 0.9660. Por otro
lado, en el conjunto STARE, los resultados fueron ligeramente superiores en precision con 0.8782,
pero la sensibilidad fue mas baja, alcanzando 0.6189, mientras que la especificidad fue de 0.9908 y la
exactitud de 0.9494. Estos resultados indican un buen rendimiento general del método, aunque se
observa una menor sensibilidad en el conjunto STARE, lo que sugiere areas de mejora en la deteccion
de vasos mas delgados.

Finalmente, Zhou et al. [63] proponen el algoritmo AutoMorph utiliza la arquitectura EfficientNet-b4
en el modulo de clasificacion de calidad de imagen. Ademas, emplea una red de segmentacion
adversarial para la segmentacion de vasos binarios y una red de fusion de informacion para la
segmentacion de arterias/venas. Para la segmentacion del disco Optico, se utiliza una red de
aprendizaje profundo de coarse-to-fine. Se utilizaron varias bases de datos publicas para el desarrollo
y validacion externa de los modelos de aprendizaje profundo, para la clasificacion de calidad de
imagen EyePACS-Q, para la segmentacion de vasos binarios y la segmentacion de arterias/venas
DRIVE, STARE, CHASEDBI, HRF, IOSTAR, LES-AV, para la validacion externa y la segmentacion
del disco 6ptico REFUGE, GAMMA e IDRID. AutoMorph es compatible con Google Colaboratory,
lo que permite su uso en entornos de computacion en la nube con GPU gratuitas, sin embargo, el
tiempo promedio de procesamiento para una imagen es de aproximadamente 20 segundos utilizando
una tarjeta grafica Tesla T4. Las comparaciones con otros métodos muestran que AutoMorph tiene un
rendimiento competitivo, en la clasificacion de calidad de imagen se reporta un F1-score de 0.86 en el
conjunto de datos EyePACS-Q, asi como la sensibilidad (0.85) y la especificidad (0.93) altos, lo que
indica que el modelo tiene un buen equilibrio entre precision y sensibilidad,o que significa que el
modelo es efectivo para identificar correctamente las imagenes de calidad.También un AUC- ROC
(0.97). Para la segmentacion binaria de vasos, indica un rendimiento sélido al tener el F1-score es de
0.73 en AV-WIDE y 0.78 en DR HAGIS. en la segmentacion de Arterias/Venas el modelo muestra un
rendimiento moderado ya que el Fl-score de 0.66 en el conjunto IOSTAR-AYV, una sensibilidad de
0.64 y especificidad de 0.98 indica que funciona mayormente para evitar falsos positivos. Finalmente,
para la segmentacion del disco optico con un Fl-score de 0.94 en IDRID, el modelo demuestra una
alta precision en la segmentacion del disco dptico.
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En sintesis, los estudios revisados demuestran una amplia variedad de estrategias en el uso de redes

neuronales convolucionales para la segmentacion de estructuras anatomicas en imagenes de fondo de

ojo. Las diferencias entre enfoques radica tanto en las arquitecturas empleadas como en los métodos
de preprocesamiento, los descriptores utilizados y el contexto clinico de aplicacion. Para facilitar la
comparacién entre estos trabajos, se presentan a continuacion en la Tabla 4.2 y la Tabla 4.3 , donde se
encuentra una comparacion sistematica entre las distintas propuestas y servirdn como base para la

seleccion de modelos en el desarrollo experimental de esta tesis.

Articulo

Yap y Ng
[57]

Chen et
al. [58]

Aurangze
betal.
[59]

Moris et
al. [60]

Abdullah
Alkhaldi y
T.
Halawani
[61]

Zhang et
al. [62]

Modelo

CAMContrast

Shape
Regularization
Extractor
(WT-PSE)

ColonSegNet V2

Context Encoder

GOFED-RBVSC
(Optimizacion de
saltamontes con
deteccion de
bordes difusos
para
segmentacion y
clasificacion de
vasos retinianos)

Fusion de
caracteristicas
multiescala

Preprocesamiento

Normalizacion de
mapas de calor,
supresion de fondos
y activaciones
negativas

Transformacion de
Blanqueo (WT)

CLAHE
(Ecualizacion de
histograma
adaptativa limitada
por contraste)

PW-CE (por
parches), GM-CE
(CB) (tablero de
ajedrez) y GM-CE
(CS)
(centro-periferia)

CLAHE

Filtro B-COSFIRE

Clasificadores

Generacion de
mapas de calor
mediante Class
Activation Maps
(CAM)

Destilacion de
conocimiento
guiada por distancia
de Wasserstein

SVM y Naive Bayes

U-Net,
codificador-decodifi
cador con
conexiones
residuales

ICAVE
(Autoencoder
condicional
variacional
mejorado)

SVM

Descriptores de
imagen (D)

Caracteristicas
basadas en
densidad, forma y
topologia

Caracteristicas
basadas en forma

Caracteristicas
basadas en
morfologia

ORB (FAST
orientado y
BRIEF rotado)

No aplica/ No
reportado

Caracteristicas
multiescala e
intensidad de
lineas

Recurso
computacional

Dos GPUs

NVIDIA V100,
cada una con 16
GB de memoria

Entrenado con
PyTorch en una
GPU NVIDIA
3090

No reportado

No reportado

No reportado

No reportado
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Tortuosidad,
dimension fractal,
densidad vascular
Zhou et y calibre de la
al. [63] AutoMorph Umbralizacion EfficientNet-B4 copa No reportado

Tabla 4.2 Muestra los aspectos técnicos de los modelos del tipo de CNN utilizada, los procesos de
preprocesamiento, los clasificadores complementarios empleados, los descriptores utilizados y el
recurso computacional reportado.

Articulo Base de datos Métricas del algoritmo Métricas clinicas
OIA-ODIR,
IDRiD-seg, - AUC-PR promedio: 66,29 = 1,18- F1-score
REFUGE-seg, (REFUGE): 91,66 + 0,06- F1-score (vasos):
Yapy Ng [57] | Vessel-seg 80,82 £0,05 No reportado

Segmentacion de la copa optica (OC):- Dice
Similarity Coefficient (DSC): 83,11- Distancia
superficial promedio (ASD): 13,04
Segmentacion del disco optico (OD):- DSC:

Chen et al. [58] FUNDUS 93,08- ASD: 10,47 No reportado
Sensibilidad: 83,9%

Aurangzeb et al. Especificidad: 97,9%

[59] DRIVE Exactitud: 96,6% No reportado
CHASE DB:

Sensibilidad: 86,5%
Especificidad: 97,9%
Exactitud: 97,1%
STARE:
Sensibilidad: 86,7%
Especificidad: 98,1%
Exactitud: 97,2%

DRIVE:
CHASE DB, AUC-ROC: 97,94 %

Moris et al [60] STARE, DRIVE AUC-PR:91,17% No reportado

Alkhaldi y Sensibilidad: 76,15%

Halawani Kaggle (no Especificidad: 97,31%

[61] especificado) Exactitud: 97,92% No reportado
DRIVE:
Sensibilidad: 70,88%

Zhang et al. [62] DRIVE, STARE Especificidad: 99% No reportado
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Precision: 86,56%
Exactitud: 96,66%
STARE:

Sensibilidad: 61,89%
Especificidad: 99,08%
Precision: 87,82%
Exactitud: 94,94%

EyePACS-Q (calidad de imagen):
Sensibilidad: 85%
Especificidad: 93%
Precision: 87%
Exactitud: 92%
F1-Score: 86%
AUC-ROC: 97%
IOSTAR-AV (arteria/vena):
F1-Score: 66%
AUC-ROC: 95%
EyePACS-Q, IDRID (disco 6ptico):
IOSTAR-AV, F1-Score: 94%
Zhou et al.[63] IDRID AUC-ROC: 95% No reportado

Tabla 4.3 Sintetiza la informacion recabada de los modelos CNN empleados, las bases de datos
empleadas, las métricas utilizadas tanto a nivel de algoritmo como en el contexto clinico, permitiendo
valorar la aplicabilidad real de cada estudio en entornos de salud.

4.2.2 Redes completamente convolucionales (FCN)

Las CNNs y las Redes Totalmente Convolucionales (FCN, por sus siglas en inglés) son muy
similares. La diferencia principal radica en la tltima capa: en las FCN no se utiliza una capa
completamente conectada que integre la informacion. En su lugar, se emplea una red neuronal
convolucional para extraer caracteristicas y se utilizan conexiones de salto para conservar la ubicacion
espacial de las caracteristicas a nivel del mapa completo.En cambio, el nimero final de canales de
salida se ajusta mediante capas convolucionales. La principal ventaja de este enfoque es que el
modelo no esta limitado por una capa totalmente conectada, lo que permite una mayor flexibilidad en
el tamafio de entrada. En este modelo, el resultado se obtiene a nivel de pixel, por lo que la red es
capaz de realizar tareas de segmentacion [64]. A continuacion, se muestra un mapa conceptual en la
Figura 4.4, donde se resumen las arquitecturas Redes Totalmente Convolucionales (FCN) usadas para
segmentar estructuras anatomicas en imagenes de fondo de ojo. También se indica qué parte
anatomica segmenta cada una.
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Figura 4.4. Mapa conceptual de redes totalmente convolucionales (FCN) aplicadas a la segmentacion de
imagenes de fondo de ojo. Se incluyen arquitecturas clave y estudios representativos revisados en esta tesis.

A partir de los estudios analizados, se identificaron varias implementaciones basadas en Redes
Totalmente Convolucionales (FCN), cada una con enfoques particulares para la segmentacion
automatica a nivel de pixel. A continuacion, se presentan los trabajos revisados, destacando sus
hallazgos mas relevantes y la manera en que aplican esta arquitectura para segmentar estructuras
anatdémicas en imagenes de fondo de ojo.

De acuerdo a Li et al. [65] la propuesta es utilizar una red neuronal convolucional completamente
convolucional (FCN) para la segmentacion de imagenes de fondo de ojo, incluye una parte de
convolucién y una parte de deconvolucion. La parte de convolucion consta de tres redes neuronales
convolucionales profundas (DCNN) paralelas, mientras que la parte de deconvolucion realiza un
up-sampling del mapa de caracteristicas para restaurar el tamafio de la imagen original, esto combina
una imagen en escala de grises preprocesada y la informacion de bordes procesada por operadores
Sobel como entradas que permite mejorar la precision de la segmentacion al aprovechar
caracteristicas de diferentes fuentes con un clasificador softmax para la clasificacion de pixeles, y se
incorpora una capa de abandono (dropout) para prevenir el sobreajuste. La base de datos utilizada
consiste en imagenes de fondo de ojo de 5,620 pacientes del Hospital Tongren, clasificadas por
oftalmoélogos, abarcan cuatro tipos de cataratas: normal, catarata leve, catarata moderada y catarata
severa, representadas como grados 0, 1, 2 y 3, respectivamente. Sin embargo, solamente se toman en
cuenta aquellas que se encuentran en grado 0 o normales. El entorno de hardware utilizado para el
algoritmo de reconocimiento de vasos de imagenes de fondo de ojo incluye un CPU E5-2609, 8GB de
RAM, una GPU Quadro K620 y el sistema operativo Ubuntu 16. El preprocesamiento de imagenes se
implemento con la caja de herramientas de procesamiento de imagenes en Matlab, y se utilizé Caffe
para construir el clasificador automatico con la FCN. Hablando del rendimiento de extraccion la
precision de 0.9491, la sensibilidad de 0.7621 y la especificidad de 0.9514 en imagenes normales
(grado 0) refleja de la misma manera que la extraccion de vasos entre mas severa es la catarata mas
impreciso es el modelo. Finalmente, en precision de segmentacion de imagenes de fondo de ojo entre
este estudio y otros es efectivo para la extraccion de vasos en imagenes de fondo de ojo,
especialmente en imagenes normales al tener unas métricas comparables.
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A su vez, Wang et al. [66] la propuesta es un método de deteccion de disco Optico débilmente
supervisado basado en una red neuronal convolucional (FCN), con G\generacion de la matriz de
caracteristicas de la imagen, integrar la informacion semantica de alto nivel aprendida por la FCN con
el conocimiento previo del fondo de la region del disco Optico para la deteccion del disco optico y la
decomposicion de la matriz de caracteristicas utilizando una matriz de ponderacidn construida a partir
de la informacion previa.Se utilizan dos conjuntos de datos publicos para evaluar el método,
DRISHTI-GS (50 imagenes de entrenamiento y 51 de prueba) e IDRiD (54 imagenes de
entrenamiento y 27 de prueba). Este método se ejecuta en un sistema operativo Windows 10 con un
entorno de hardware que incluye un CPU Intel Xeon y una GPU NVIDIA Quadro P400, con una
velocidad de reloj de CPU de 4GHz y 32 GB de RAM. Los resultados en el conjunto de datos
DRISHTI-GS en el método propuesto tiene el mayor valor de IoU (0.918), un recall de 0.968,un F-1
score de 0.955 y un MAE de 0.072 Ilo que indica que su deteccion del OD es mas precisa en
comparacion con los otros métodos, tiene una mayor precision en la deteccion a nivel de pixel, por lo
tanto se infiere que es un método muy robusto. Por otro lado, los resultados en el conjunto de datos
IDRiD en el método propuesto también supera a los demas en este conjunto de datos con un IoU de
0.872,un recall de 0.942,un F-1 score de 0.932 y un MAE de 0.106 indican que el método propuesto
tiene un alto nivel de exactitud en sus predicciones, hay una deteccion de la mayoria de los discos
opticos presentes en las imagenes y tiene un rendimiento superior en la deteccion precisa del disco
optico.

En sintesis, los estudios revisados demuestran una amplia variedad de estrategias en el uso de Redes
Totalmente Convolucionales (FCN) para la segmentacion de estructuras anatomicas en imagenes de
fondo de ojo. Los enfoques difieren en las arquitecturas empleadas, asi como en los métodos de
preprocesamiento, los descriptores utilizados y el contexto clinico de aplicacion. Para facilitar la
comparacion entre estos trabajos, se presentan a continuacion en la Tabla 4.4 y la Tabla 4.5 una
comparacion sistematica entre las distintas propuestas, la cual servird de base para la seleccion de
modelos en el desarrollo experimental de esta tesis.

Descriptores de Recurso
Articulo Modelo Preprocesamiento = Clasificadores imagen computacional
Red Neuronal
Totalmente
Convolucional Conjunto de CPU E5-2609, 8
(FCN) con Extraccion de canales caracteristicas GB RAM, GPU
enfoque de (RGB) y ecualizacion heuristicas no Quadro K620,
Lietal. [65] fusion dual de histograma No reportado  manuales Ubuntu 16
FCN combinada
con modelo CPU Intel Xeon,
WLRR Extraccion de canales GPU NVIDIA
(recuperacion  (RGB), filtros de Gabor Caracteristicas de  Quadro P400, 4
Wang et de matriz de y SLIC (agrupamiento color, borde y GHz, 32 GB
al.[66] bajo rango) iterativo simple) No reportado  textura RAM
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Tabla 4.4 Muestra los aspectos técnicos de los modelos del tipo de FCN utilizada, los procesos de
preprocesamiento, los clasificadores complementarios empleados, los descriptores utilizados y el
recurso computacional reportado.

Articulo Base de datos Métricas del algoritmo Métricas clinicas

Precision de extraccion:

Pacientes del  Sensibilidad: 72.15% Sensibilidad: 76.21%
Hospital Especificidad: 95.76% Especificidad: 95.14%
Lietal. [65] Tongren Exactitud: 92.10% Exactitud: 94.91%
IoU: 91.8%

Precision: 93.8%
Recall: 96.8%
F1 Score: 95.5%
Wang et al. [66] DRISHTI-GS MAE: 7.2% No reportado

Tabla 4.5 Sintetiza la informacion recabada de los modelos FCN empleados, las bases de datos
empleadas, las métricas utilizadas tanto a nivel de algoritmo como en el contexto clinico, permitiendo
valorar la aplicabilidad real de cada estudio en entornos de salud.

4.2.3 U-Net

La estructura basica de una arquitectura U-Net consta de dos rutas.En la primera ruta se realiza una

contraccion, También se le conoce como el codificador o la ruta de analisis, que es similar a una red
de convolucion regular y proporciona informacion de clasificacion. La segunda se le conoce como
ruta de expansion, también se le conoce como el decodificador o la ruta de sintesis, que consiste en
convoluciones ascendentes y concatenaciones con caracteristicas de la ruta de contraccion. Esta
expansion permite que la red aprenda informacion de clasificacion localizada. Ademas, la ruta de
expansion también aumenta la resolucion de la salida, que luego puede pasar a una capa
convolucional final para crear una imagen completamente segmentada. Lo interesante de este modelo
de segmentacion es que la red resultante es casi simétrica,lo que le da una forma similar a unau. La
principal tarea canonica realizada por la mayoria de las redes convolucionales es clasificar toda la
imagen en una sola etiqueta. U-net es particularmente 1til al momento de la creacion de mapas de
segmentacion altamente detallados utilizando muestras comerciales muy limitadas lo cual la hace
fundamental en el ambito de las imagenes médicas, ya que las imagenes correctamente etiquetadas
suelen ser limitadas. Esto se logra mediante el uso de deformacién eléstica aleatoria en los datos de
entrenamiento, lo que permite a la red aprender estas variaciones sin necesidad de nuevos datos
etiquetados [67]. A continuacion, se muestra un mapa conceptual en la Figura 4.5, donde se resumen
las arquitecturas basadas en U-Net utilizadas para segmentar estructuras anatdémicas en imagenes de
fondo de ojo. También se indica qué parte anatomica segmenta cada una.
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Figura 4.5 Mapa conceptual de U-Nets aplicadas a la segmentacion de imagenes de fondo de ojo.
Se incluyen arquitecturas clave y estudios representativos revisados en esta tesis.

A partir de los estudios analizados, se identificaron multiples implementaciones basadas en la
arquitectura U-Net, cada una con enfoques particulares para la segmentacion automatica a nivel de
pixel. A continuacion, se presentan los trabajos revisados, destacando sus hallazgos mas relevantes y
la manera en que aplican esta arquitectura para segmentar estructuras anatdmicas en imagenes de
fondo de ojo.

Tal como se indica en Zhou et al. [68] el algoritmo propuesto, CF-Loss, incorpora caracteristicas
vasculares relevantes clinicamente como funciones de pérdida en un enfoque de extremo a extremo.
Se centra en dos caracteristicas especificas: la densidad de vasos y la dimension fractal. El algoritmo
mide la densidad de vasos y utiliza un conteo de cajas suave para optimizar la segmentacion de los
vasos en las iméagenes de fondo de retina.Se utilizan dos arquitecturas de red como ejemplos para la
segmentacion de vasos: U-Net y BF-Net. Estas arquitecturas se emplean para evaluar el rendimiento
del CF-Loss en la segmentacion de vasos multi-clase. Se utilizan tres conjuntos de datos publicos para
verificar el rendimiento de la segmentacion de vasos multi-clase y la medicion de caracteristicas,
DRIVE-AV: 40 fotografias de fondo de ojo, con 20 imagenes para entrenamiento y 20 para prueba,
LES-AV: 22 imégenes, con 11 para entrenamiento y 11 para prueba y HRF-AV: 45 imagenes, con 24
para entrenamiento y 21 para prueba.El codigo se implementa utilizando Pytorch 1.9 y se ejecuta en
una GPU Tesla T4 (16 GB). Se realizan operaciones de aumento de datos, como rotacion y mejora de
color, durante el entrenamiento.En el analisis, BF-Net mostr6 un desempefio general superior,
alcanzando una sensibilidad de hasta 72.91% en el conjunto de datos DRIVE-AV, en comparacion con
el 71.37% de U-Net. Aunque, en cuanto al Fl-score, U-Net tuvo una ligera ventaja al alcanzar un
73.22%, en comparacion con el 73.04% de BF-Net en el conjunto de datos DRIVE-AV nuevamente.
Respecto al acuerdo de las caracteristicas vasculares, el Coeficiente de Correlacion Intraclase (ICC)
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fue mas alto en el conjunto LES-AV, con un 0.92 para la dimension fractal y un 0.95 para la densidad
de vasos.

Por su parte, Li et al. [69] se propone TUNet, una red hibrida basada en CNN y Transformer con una
arquitectura en forma de U. Esta red aprovecha las caracteristicas contextuales globales codificadas
por Transformers y la informacion espacial detallada extraida por U-Net, es decir, extraer las regiones
de interés de la imagen de fondo original y utilizar imagenes del dominio fuente y del dominio
objetivo para el aprendizaje invariante al dominio. Ademas, se introduce un clasificador auxiliar para
mejorar la discriminacion en los detalles de segmentacion.Se realizaron experimentos en tres
conjuntos de datos publicos de imagenes de fondo retinal: REFUGE, Drishti-GS y RIM-ONE-r3. Los
experimentos se llevaron a cabo en un servidor equipado con 2 GPUs Nvidia 2080Ti. Se utilizé el
codigo base de segmentacion para implementar el modelo, y se aplicaron técnicas de aumento de
datos durante el proceso de entrenamiento. Los resultados de segmentacion de disco Optico y copa
optica en los conjuntos de datos Drishti-GS y RIM-ONE-r3 muestran un rendimiento superior en
ambas métricas, lo que indica una mejor precision en la segmentacion de las regiones ya que logra un
Coeficiente de Dice (DC) de 0.9025 para la copa y 0.9727 para el disco en Drishti-GS, y un
Coeficiente de Dice (DC) de 0.8618 para la copa y 0.9690 para el disco en RIM-ONE-r3, hablando de
el rendimiento destacado en comparacion con REFUGE ,el modelo alcanza un DC de 0.9006 para la
copa y 0.9613 para el disco, con un 6 de 0.0337, se reporta que el modelo propuesto (TUNet) logra un
rendimiento superior en ambas las métricas CDR (Cup-to-Disc Ratio) y RADR (Rim-to-Disc Area
Ratio) en comparacion con otros métodos.

De acuerdo a Rong et al. [70] la propuesta se basa en la modificacion de la arquitectura U-Net,
incorporando convoluciones auto-calibradas (SCC) permiten que la red aprenda representaciones
desde diferentes campos receptivos al separar los filtros de convolucion en multiples porciones y
calibrar la transformacion de convolucion de otro filtro utilizando informacion de caracteristicas de
baja dimension para reemplazar las convoluciones tradicionales y un moédulo de atencidon espacial
mejorado (ISAM) se utiliza para conectar las partes de codificacion y decodificacion de la U-Net,
preservando informacion mas completa sobre los vasos sanguineos, especialmente los delgados. Esto
permite que la U-Net aprenda representaciones discriminativas desde diferentes campos receptivos.Se
realizaron pruebas en dos bases de datos publicas para la segmentacion de vasos retinianos, DRIVE (
20 se utilizaron para entrenamiento y 20 para prueba) y CHASE DBI1 ( 20 se utilizaron para
entrenamiento y 8 para prueba). El entrenamiento de las redes se realizé en una computadora equipada
con una GPU NIVIDIA TITAN Xp con 12GB de memoria, utilizando los marcos Keras y
TensorFlow. Se utilizo el descenso de gradiente estocastico para minimizar la funcion de pérdida. Se
comparan el rendimiento del modelo propuesto (U-Net+SCC+ISAM) con otros métodos de
segmentacion de vasos retinianos en los conjuntos de datos DRIVE y CHASE DB, la combinacion
propuesta en el método de SCC y ISAM proporciona el mejor rendimiento, con ACC de 0.9680, SE
de 0.8036, SP de 0.9840, F1 de 0.8138 y AUC de 0.9840 en DRIVE y también ofrece el mejor
rendimiento en este conjunto de datos, con ACC de 0.9756, SE de 0.8118, SP de 0.9867, F1 de 0.8068
y AUC de 0.9888 para CHASE DB, Esto indica que las modificaciones propuestas son efectivas para
la segmentacion de vasos.

De acuerdo a Sun et al. [71] se propone un método de segmentacion de vasos retinianos basado en un
modelo mejorado de U-Net, denominado SDAU-Net, la cual es una red de codificador-decodificador
que reemplaza el modulo de convolucion en U-Net por SDC. Este modelo incorpora una estructura de
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convolucion deformable en serie (SDC) y mecanismos de atencion (LAM y DAM) en cada capa de
convolucion del médulo decodificador para mejorar la extraccion de caracteristicas de los vasos
sanguineos con morfologia compleja y mejorar la segmentacion en imagenes con bajo contraste.Se
utilizaron cuatro conjuntos de datos para la evaluacion del modelo, DRIVE (20 imagenes para
entrenamiento y 20 para prueba), STARE (10 con lesiones y 10 sin lesiones) , CHASE DB1 (28
imagenes de fondo de 0jo) e IOSTAR: ( 30 imagenes mediante la técnica de tomografia de coherencia
oOptica, por lo tanto esta base de datos no se tomard en cuenta). Los experimentos se realizaron
utilizando las plataformas Tensorflow y Keras, en un CPU Intel Xeone5-2678 V3 y una GPU
NVIDIA GeForce RTX 2080Ti. Existe una comparacion con otros métodos existentes, sin embargo,
los resultados indican que SDAU-Net tiene una buena capacidad de generalizaciéon y mantiene un
rendimiento competitivo, en la capacidad del modelo para identificar correctamente los vasos
sanguineos, STARE con 0.8973 es la base de datos que es mas sobresaliente, también en la capacidad
del modelo para identificar correctamente el fondo, en la proporcion de predicciones correctas sobre
el total de predicciones y en la capacidad del modelo para distinguir entre clases.

Finalmente, en Wang et al. [72] se propone el modelo Context Spatial U-Net (CSU-Net) para la
segmentacion de vasos sanguineos en imagenes de fondo de ojo. Este modelo cuenta con un
codificador de dos canales: un canal de contexto que utiliza convoluciones a multiples escalas para
capturar un campo receptivo mas amplio y un canal espacial que utiliza un kernel grande para retener
informacion espacial. Ademas, se incorpora un moédulo de fusion de caracteristicas (FFM) y un
moédulo de atencion (ASM) para mejorar la representacion de caracteristicas y reducir la
redundancia.El modelo CSU-Net se entrena y evalua en tres conjuntos de datos, DRIVE (20 imagenes
para entrenamiento y 20 para prueba), STARE (10 imagenes para entrenamiento y 10 para prueba),
CHASE DBI (20 imagenes para entrenamiento y 8 para prueba).El modelo se implementa utilizando
el marco de trabajo Pytorch en una plataforma Ubuntu 16.04 (64 bits) equipada con una GPU
NVIDIA GTX 2080Ti. Durante la etapa de entrenamiento, se utiliza el optimizador Adam con un
tamafio de minibatch de 16 y se aplican estrategias de ajuste de tasa de aprendizaje. El modelo
mantiene un rendimiento alto en imagenes normales,en el caso de DRIVE con un Fl-score 0.8263,
una sensibilidad de 0.8088,una especificidad de 0.9783, una exactitud de 0.9568 y un AUC de 0.9798,
asi como en la base de datos STARE un Fl-score 0.8696, una sensibilidad de 0.8467,una
especificidad de 0.9889, una exactitud de 0.9748 y un AUC de 0.9828, esto sugiere que es capaz de
manejar variaciones en la calidad de las imagenes, también puede ser empleado para deteccion de
enfermedades oculares.

En sintesis, los estudios revisados evidencian una amplia adopcion de arquitecturas basadas en U-Net
para la segmentacion de estructuras anatomicas en imagenes de fondo de ojo. Las propuestas varian
en términos de modificaciones arquitectonicas, técnicas de preprocesamiento, descriptores empleados
y escenarios clinicos de aplicacion. Para facilitar la comparacion entre estos trabajos, se presentan a
continuacion en la Tabla 4.6 y la Tabla 4.7 una comparacion sistematica entre las distintas propuestas,
la cual servira de base para la seleccion de modelos en el desarrollo experimental de esta tesis.

49


https://www.zotero.org/google-docs/?2oftQk

Descriptores de Recurso
Articulo Modelo Preprocesamiento Clasificadores imagen computacional

Analisis
discriminante lineal

(LDA), k vecinos Caracteristicas PyTorch 1.9,
mas cercanos (kNN) basadas en densidad, ejecutado en una
Zhou et al. y bosque aleatorio  forma, topologia y GPU Tesla T4
[68] U-Net, BF-Net  No reportado (Random Forest) heuristicas (16GB)
Red hibrida Extraccion de
Lietal. basada en CNN regiones de interés 2 GPUs Nvidia
[69] y Transformer  (ROI) Red ResNet-18 No reportado 2080Ti
Convoluciones Moédulo de atencion GPU NVIDIA
Rong et al. auto-calibradas espacial mejorado Caracteristicas TITAN Xp con
[70] (SCO) No reportado (ISAM) jerarquicas 12GB
Fusion de canales
rojo-verde,
ecualizacion de TensorFlow y
histograma y Convoluciones Keras, en CPU
CLAHE deformables en serie  Intel Xeon
(Ecualizacion de (SDC), moédulos de  e5-2678 V3 y
Histograma con atencion ligera (LAM) GPU NVIDIA
Sun et al. Limitacion de y modulos de doble  GeForce RTX
[71] SDAU-Net Contraste) No reportado atencion (DAM) 2080Ti
PyTorch sobre
CLAHE Ubuntu 16.04
(Ecualizacion de  Modulo de atencion (64-bit), equipado
Histograma con espacial (SAM) y con GPU
Wang et al. Context Spatial Limitacion de modulo de fusion de ORB (FAST orientado NVIDIA GTX
[72] U-Net Contraste) caracteristicas (FFM) 'y BRIEF rotado) 2080Ti

Tabla 4.6. Muestra los aspectos técnicos de los modelos del tipo de U-Net utilizada, los procesos de
preprocesamiento, los clasificadores complementarios empleados, los descriptores utilizados y el
recurso computacional reportado.
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Articulo

Zhou et al. [68]

Li et al. [69]

Rong et al. [70]

Sun et al. [71]

Base de datos

DRIVE-AV

LES-AV

HRF-AV

REFUGE

Drishti-GS

RIM-ONE-13

DRIVE-AV

CHASE DBl

DRIVE-AV

CHASE DBI1

Métricas del algoritmo

U-Net: Sensibilidad: 71.37 £+ 0.75%, F1-score:

Métricas clinicas

ICC U-Net: Dim. fractal:
0.78 (0.45-0.92), Densidad

73.22 £0.98%, IOU: 58.25 + 1.21%, MSE: 2.85 vascular: 0.72

+ 0.01%, Error de Betti: 7.92 + 1.02%BF-Net:
Sensibilidad: 72.91 &+ 1.27%, F1-score: 73.04 +
0.58%, IOU: 57.99 + 0.70%, MSE: 2.93 +
0.06%, Error de Betti: 7.75 + 1.21%

U-Net: Sensibilidad: 62.21 £+ 2.14%, F1-score:
65.93 +1.32%, I0U: 50.66 + 1.51%, MSE: 2.61
+ 0.25%, Error de Betti: 4.76 £ 1.15%BF-Net:
Sensibilidad: 67.06 + 1.76%, F1-score: 69.87 +
1.56%, IOU: 54.98 + 1.61%, MSE: 2.32 +
0.10%, Error de Betti: 3.04 + 0.66%

U-Net: Sensibilidad: 69.41 + 1.75%, F1-score:
72.17 £ 0.66%, I0U: 57.74 + 0.73%, MSE: 1.91
+ 0.02%, Error de Betti: 6.61 £ 0.52%BF-Net:
Sensibilidad: 67.61 + 2.48%, F1-score: 71.19 +
0.58%, IOU: 56.48 + 0.73%, MSE: 1.96 +
0.03%, Error de Betti: 6.82 = 1.16%

CDR: 0.9639, RADR: 0.9639,

CDR: 0.9286, RADR: 0.9286,

CDR: 0.8125, RADR: 0.7500

Sensibilidad: 80.36%, Especificidad: 98.40%,
Exactitud: 96.80%, F1-score: 81.38%,
AUC-ROC: 98.40%

Sensibilidad: 81.18%, Especificidad: 98.67%,
Exactitud: 97.56%, F1-score: 80.68%,
AUC-ROC: 98.88%

Sensibilidad: 79.55%, Especificidad: 98.48%,
Exactitud: 96.82%, AUC-ROC: 98.34%

Sensibilidad: 83.21%, Especificidad: 98.25%,
Exactitud: 97.32%, AUC-ROC: 98.58%

(0.36-0.93)BF-Net: Dim.
fractal: 0.84 (0.64—0.92),

Densidad vascular: 0.78
(0.56-0.92)

ICC U-Net: Dim. fractal:
0.72 (0.33-0.94), Densidad
vascular: 0.71
(0.32-0.90)BF-Net: Dim.
fractal: 0.92 (0.83-0.97),
Densidad vascular: 0.95
(0.88-0.98)

ICC U-Net: Dim. fractal:
0.72 (0.33-0.94), Densidad
vascular: 0.71
(0.32-0.90)BF-Net: Dim.
fractal: 0.86 (0.71-0.96),
Densidad vascular: 0.91
(0.82-0.96)

Copa disco: 0.9006
Disco optico: 0.9613
Error CDR: 0.0337

Copa disco: 0.9025,
Disco optico: 0.9727
Error CDR: 0.0428

Copa disco: 0.8618
Disco optico: 0.9690
Error CDR: 0.0315

No reportado

No reportado

No reportado

No reportado
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Sensibilidad: 89.73%, Especificidad: 99.03%,
STARE Exactitud: 98.33%, AUC-ROC: 99.63% No reportado

Sensibilidad: 80.71%, Especificidad: 97.82%,
Exactitud: 95.65%, F1-score: 82.51%,
Wang et al. [72] DRIVE-AV AUC-ROC: 98.01% No reportado

Tabla 4.7 Sintetiza la informacion recabada de los modelos U-Net empleados, las bases de datos
empleadas, las métricas utilizadas tanto a nivel de algoritmo como en el contexto clinico, permitiendo
valorar la aplicabilidad real de cada estudio en entornos de salud.

4.2.4 Otras arquitecturas

En la ultima década se le ha dado enfoque a modelos que combinan multiples paradigmas del
aprendizaje automatico y profundo, integrando elementos como redes convolucionales, mecanismos
de atencion, redes basadas en grafos y modulos de aprendizaje clasico por mencionar algunos. A estas
se les denomina como arquitecturas hibridas que no encajan completamente en las categorias
mencionadas en esta seccion de la tesis, por lo tanto se les ha dado un apartado.Sin embargo de igual
manera que los apartados anteriores su disefio busca aprovechar lo mejor de cada enfoque para
abordar desafios especificos en la segmentacion de imagenes de fondo de ojo, como la preservacion
de estructuras finas, la integracion de contexto global y la mejora de la robustez ante variaciones de
contraste y calidad de imagen[73]. A continuacion, se muestra un mapa conceptual en la Figura 4.6,
donde se resumen las arquitecturas hibridas utilizadas para la segmentacion de estructuras anatomicas
en imagenes de fondo de ojo. Estas arquitecturas combinan distintos enfoques de aprendizaje
profundo y tradicional, con el objetivo de mejorar la precision y la generalizacion del modelo.
Asimismo, se indica la estructura anatémica que cada una de ellas segmenta, lo que permite visualizar
como estas soluciones multidisciplinarias abordan los desafios especificos de cada tarea.

Segmentation Algorithms in Fundus Images with intelligent computing techniques™

v

| Supervised Learning |

v

| Deep Learning (18) |

!

‘ Other Architectures (4) ‘

h Y Y Y
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Figura 4.6 Mapa conceptual de modelos con otras arquitecturas aplicadas a la segmentacion de
imagenes de fondo de ojo. Se incluyen arquitecturas clave y estudios representativos revisados en esta
tesis.

A partir de los estudios analizados, se identificaron diversas implementaciones basadas en
arquitecturas hibridas, que combinan elementos de distintas técnicas de aprendizaje profundo y
machine learning. Estas soluciones adoptan enfoques variados para la segmentacion automatica y no
encajan estrictamente en categorias convencionales. A continuacidon, se presentan los trabajos
revisados, destacando sus hallazgos mas relevantes y como aplican estas arquitecturas hibridas para
segmentar estructuras anatémicas en imagenes de fondo de ojo.

De acuerdo a Guo [74] se propone una red llamada CSGNet (Cascade Semantic Guided Net) que
sigue una arquitectura de bajo a alto. Esta red consta de tres ramas que procesan caracteristicas a
diferentes escalas (1/4, 1/2 y 1). La arquitectura incluye un modulo de aprendizaje de caracteristicas
multi-escala y multi-direccional (M2FL) que utiliza convoluciones en tiras y convoluciones dilatadas
para alinear mejor con la forma de los vasos y codificar informacion contextual, se incorpora un
moédulo guiado por semantica (SGM) para mejorar el aprendizaje de caracteristicas de alta resolucion.
Se realizaron experimentos utilizando cuatro conjuntos de datos publicos, DRIVE, STARE, CHASE
DB1 y HRF, enfocados en fondo de ojo. Los experimentos se llevaron a cabo utilizando el marco
Caffe en una GPU NVIDIA RTX 3090. Se utiliz6 la inicializaciéon de pesos de Xavier y el
optimizador Adam. El tamafio del lote se establecio en 1, y se realizaron diferentes configuraciones de
tasa de aprendizaje y numero de iteraciones segun el conjunto de datos. El estudio incluye un enfoque
de aprendizaje de caracteristicas de bajo a alto y el uso de modulos M2FL, contribuye a su
rendimiento superior, especialmente en la identificacién de vasos delgados y de bajo contraste,las
métricas se calcularon tanto con mascaras de campo de vision (FOV) como sin ellas, para
proporcionar una evaluacion mas completa del rendimiento del modelo ya que ayudan a mejorar la
precision de las métricas de evaluacion al asegurarse de que los calculos se realicen solo dentro de la
region donde se espera encontrar los vasos. Generalmente, CSGNet ha demostrado un rendimiento
comparable o superior en comparacion con otros modelos de segmentacion ya que mostrd valores de
Sen, Spe, Acc, AUC y Fl-score que son consistentemente altos en todos los conjuntos de datos.

Segun lo planteado en Wang et al. [75] se propone una nueva arquitectura de aprendizaje profundo
llamada Hard Attention Net (HAnet) para la segmentacion automatica de vasos retinianos. HAnet esta
compuesta por una red de codificacion y tres redes de decodificacion. La primera red de
decodificacion genera un resultado de segmentacion de vasos "grosero" los cuales han sido
segmentados de manera inicial y que pueden requerir un refinamiento adicional , que se utiliza para
identificar dinamicamente las regiones de la imagen que son "dificiles" o "faciles" de segmentar. Las
otras dos redes de decodificacion estan disefiadas especificamente para segmentar las regiones
"dificiles" y "faciles". Ademads, se introducen mecanismos de atencion en HAnet para reforzar las
caracteristicas de imagen en las regiones "dificiles".Se realizaron experimentos utilizando cuatro
conjuntos de datos publicos, DRIVE, STARE, CHASE DBI1 y HRF, enfocados en fondo de ojo.
HAnet supera o se compara favorablemente con otros modelos de segmentacion de vasos retinianos
en los multiples conjuntos de datos,la implementacion de decodificadores separados para regiones
"dificiles" y "faciles", junto con mecanismos de atencion, permite al modelo enfocarse en
caracteristicas relevantes y mejorar la segmentacion de vasos delgados y de dificil deteccion.

Después, Liskowski and Krawiec [76] donde el algoritmo propuesto se basa en redes neuronales
profundas (DNN) que realizan la segmentacion de vasos sanguineos en imdgenes de fondo ocular. Se
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utiliza un enfoque de aprendizaje supervisado, donde la red se entrena con ejemplos de parches de
imagenes etiquetados, de las cuales se utilizaron dos configuraciones principales: PLAIN y
NO-POOL. La arquitectura PLAIN incluye capas de max-pooling, mientras que NO-POOL no las
utiliza. Ambas arquitecturas estan compuestas por multiples capas de convolucion seguidas de capas
completamente conectadas. Se evaluaron también configuraciones adicionales como GCN, ZCA,
AUGMENT y BALANCED, que se basan en la arquitectura PLAIN para mejorar la precision de la
segmentacion al considerar las relaciones espaciales entre pixeles.Se realizaron experimentos
utilizando tres conjuntos de datos publicos, DRIVE, STARE y CHASE DB, sin embargo, a pesar de
utilizar los conjuntos mencionados se reporta como el mejor rendimiento aquellos utilizados con la
base de datos STARE con un total de 20 imégenes. El entrenamiento de las redes se realizd en
configuraciones de hardware que incluyen procesadores Intel Core i7 y tarjetas graficas NVIDIA
GTX Titan y Tesla K20c. Se utilizé el marco de trabajo Caffe para realizar los calculos en GPU en
aritmética de precision simple. Esta arquitectura CNN con configuracion NO-POOL-SP mostro
resistencia a artefactos como el reflejo central del vaso. En general, el tamafio de ventana S=5
demostrd ser el mejor para la segmentacion en las bases de datos DRIVE y STARE. Con esta
configuracion, el modelo logré un balance dptimo entre la deteccion precisa de los vasos sanguineos y
la reduccion de errores de falsos positivos. Esto se debe a que una ventana de salida de S=5 permite al
modelo capturar de manera efectiva las relaciones espaciales entre pixeles vecinos sin perder
precision en la deteccion de vasos finos y detalles especificos. Ademas, el indice de kappa obtenido en
las pruebas indica una alta concordancia entre la segmentacion automatica y el estandar de referencia,
validando la efectividad y la precision del modelo en la deteccion de estructuras vasculares.

Por su parte, en Cherukuri et al. [77] se propone una arquitectura de red profunda denominada
Multi-Scale Regularized Deep Network for Vessel Segmentation (MSR-DNVS). Esta arquitectura
consta de dos componentes principales, primeramente una red de representacion la cual aprende
caracteristicas geométricas (especificamente curvilineas) adaptadas a imagenes retinianas y una red de
tarea que utiliza las caracteristicas obtenidas de la capa de representacion para realizar la
segmentacion a nivel de pixel.Se evalta el MSR-DNVS en dos conjuntos de datos publicos
ampliamente utilizados para la segmentacion de vasos retinianos, DRIVE ( 20 imagenes de
entrenamiento y 20 de prueba) y STARE donde se repite el ciclo de entrenamiento y prueba 20 veces,
reservando una imagen para prueba en cada iteraciéon. En este modelo existe solamente una
comparacion entre 4 métodos similares y el propuesto, donde en ambos conjuntos de datos la
arquitectura propuesta es superior a las demas.

En sintesis, los estudios revisados evidencian una amplia variedad de arquitecturas hibridas aplicadas
a la segmentacion de estructuras anatomicas en imagenes de fondo de ojo. Estas propuestas se
distinguen por combinar diferentes enfoques de aprendizaje profundo y técnicas clasicas, asi como por
sus estrategias de preprocesamiento, descriptores de imagen y contextos clinicos especificos. Para
facilitar la comparacion entre estos trabajos, se presentan a continuacion en la Tabla 4.8 y la Tabla 4.9
una comparacion sistematica entre las distintas propuestas, la cual servira de base para la seleccion de
modelos en el desarrollo experimental de esta tesis.
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Articulo Modelo
Guo [74] CSGNet
Wang et
al.[75] HAnet

Redes
Neuronales
Liskowskiy  Profundas
Krawiec [76] (DNN)
Red Profunda
Regularizada
Multiescala
para
Segmentacio
n de Vasos
Cherukuri et (MSR-DNVS

al. [77] )

Preprocesamiento

Normalizacion y
aumento de datos

Ecualizacion
adaptativa del
histograma limitada
por contraste y
ajuste gamma
(gamma = 1.2)

Blanqueamiento de
Componentes de
Fase Cero (ZCA
Whitening) y
aumento de datos

Blanqueamiento de
Componentes de
Fase Cero (ZCA
Whitening) y
aumento de datos

Clasificadores

Moédulo de
Aprendizaje
Multiescala y
Multidireccional
(M2FL)

Red codificadora para
extraccion de
caracteristicas y red
decodificadora para
mapeo de
caracteristicas

CNNs para clasificar
pixeles y predecir
multiples pixeles
simultaneamente

CNN en capa de
representacion, capa de
tareas y filtros
convolucionales a
diferentes escalas

Descriptores de
imagen

Convoluciones
en tiras y
convoluciones
dilatadas

Intensidad de
color, respuesta a
filtros wavelet,
bordes y lineas

Caracteristicas
aprendidas y
extraidas
automaticamente
mediante capas
convolucionales

Caracteristicas
geométricas
curvilineas y
filtros para vasos
sanguineos
retinianos

Recurso
computacional

GPU NVIDIA
RTX 3090

PyTorch, una GPU
Nvidia GeForce
Titan X

Procesadores Intel
Core 17, GPU
NVIDIA GTX
Titan y Tesla K20c¢

GPU NVIDIA
Titan X (12GB),
usando

TensorFlow

Tabla 4.8 Muestra los aspectos técnicos de los modelos de diversas arquitecturas, los procesos de

preprocesamiento, los clasificadores complementarios empleados, los descriptores utilizados y el
recurso computacional reportado.
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Articulo

Guo [74]

Wang et al. [75]

Liskowski y Krawiec
[76]

Base de datos

DRIVE-AV

CHASE DBI

STARE

HRF

DRIVE-AV

CHASE DBI

STARE

HRF

DRIVE-AV

STARE

Métricas del algoritmo

Sensibilidad: 0.7984 +
0.0029Especificidad: 0.9875 +
0.0003Exactitud: 0.9709 +
0.0000F1-Score: 0.8312 +
0.0004AUC-ROC: 0.9881 + 0.0002

Sensibilidad: 0.7945 +
0.0026Especificidad: 0.9902 +
0.0001Exactitud: 0.9779 +
0.0001F1-Score: 0.9923 +
0.0001AUC-ROC: 0.8246 + 0.0009

Sensibilidad: 0.8298 +
0.0031Especificidad: 0.9855 +
0.0007Exactitud: 0.9692 +
0.0005F1-Score: 0.8493 +
0.0002AUC-ROC: 0.9895 + 0.0006

Sensibilidad: 0.7828 +
0.0028Especificidad: 0.9839 +
0.0004Exactitud: 0.9659 +
0.0002F1-Score: 0.9905 +
0.0003AUC-ROC: 0.8332 + 0.0021

Sensibilidad: 79.91%kEspecificidad:

98.13%Exactitud: 95.81%F1-Score:

82.93%AUC-ROC: 98.23%

Sensibilidad: 82.39%Especificidad:
98.13%Exactitud: 96.70%F1-Score:
81.91%AUC-ROC: 98.71%

Sensibilidad: 81.86%Especificidad:
98.44%Exactitud: 96.73%F1-Score:
83.79%AUC-ROC: 98.81%

Sensibilidad: 78.03%Especificidad:

98.43%Exactitud: 96.54%F1-Score:

80.74%AUC-ROC: 98.54%

Sensibilidad: 78.11%Especificidad:
98.07%Exactitud:
95.35%AUC-ROC: 97.90%Kappa:
79.10%

Sensibilidad: 85.54%Especificidad:

98.62%Exactitud: 97.29%AUC-ROC:

99.28%Kappa: 85.07%

Métricas clinicas

No reportado

No reportado

No reportado

No reportado

No reportado

No reportado

No reportado

No reportado

No reportado

No reportado

56


https://www.zotero.org/google-docs/?0goqKt
https://www.zotero.org/google-docs/?obBJat
https://www.zotero.org/google-docs/?cAnk73

F1-Score: 80.87% Exactitud:
Cherukuri et al. [77] DRIVE-AV 96.95%AUC-ROC: 98.13% No reportado

Tabla 4.9 Sintetiza la informacion recabada de los modelos de diversas arquitecturas empleados, las
bases de datos empleadas, las métricas utilizadas tanto a nivel de algoritmo como en el contexto
clinico, permitiendo valorar la aplicabilidad real de cada estudio en entornos de salud.

4.2.5 Modelos basados en aprendizaje automatico

El aprendizaje automadtico es un area en las ciencias dentro del campo de la inteligencia artificial que
se centra en el diseflo y desarrollo de algoritmos que permiten a las computadoras aprender patrones y
tomar decisiones a partir de datos, sin ser programadas explicitamente para cada tarea. Estos modelos
surgen en la interseccién de las estadisticas y la informatica, con su enfoque en el disefio de
algoritmos eficientes y escalables buscando inferir relaciones y estructuras subyacentes en los datos.
Ha demostrado ser especialmente poderoso en tareas donde la programacion tradicional resulta
limitada, como el reconocimiento de patrones, la prediccion de comportamientos, la clasificacion
automatica y la toma de decisiones basada en datos, todo esto motivado por los crecientes desafios
que implica construir modelos capaces de aprender a partir de volimenes masivos de informacion,
que pueden incluir miles de millones o incluso billones de puntos de datos [78]. A continuacion, se
presenta un mapa conceptual en la Figura 4.7, que resume los enfoques de aprendizaje automatico
aplicados a la segmentacion de estructuras anatémicas en imagenes de fondo de ojo, asi como la
estructura anatémica especifica que se segmenta en cada caso. Este mapa incluye los métodos
tradicionales de clasificacion y agrupamiento mas comunmente utilizados, junto con sus
combinaciones de técnicas de preprocesamiento, extraccion de caracteristicas y tipos de clasificadores
empleados.

Segmentation Algorithms in Fundus Images with intelligent computing techniques"

.

Supervised Learning

v

Machine Learning (2)

|
! !

Exireme Learning Structured Learning
Machine (1) (1)
v v
Zhu et al Fan et al
v v
Retinal blood vessels Optic disc

Figura 4.7 Mapa conceptual de modelos de aprendizaje automatico aplicados a la segmentacion de
imagenes de fondo de ojo. Se incluyen arquitecturas clave y estudios representativos revisados en esta
tesis.
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A partir de los estudios analizados, se identificaron diversas implementaciones basadas en técnicas de
aprendizaje automatico, cada una con estrategias particulares para abordar la segmentacion automatica
de estructuras anatomicas en imagenes de fondo de ojo. Estas propuestas emplean clasificadores
tradicionales, algoritmos de agrupamiento y métodos supervisados, combinados con distintas técnicas
de preprocesamiento y extraccion de caracteristicas. A continuacién, se presentan los trabajos
revisados, resaltando sus hallazgos mas relevantes y la manera en que aplican estos enfoques para
lograr una segmentacion precisa.

Segun lo planteado en Zhu et al. [79] se propone un método para la segmentacion de vasos retinianos
en imagenes de fondo de ojo, el cual incluye componentes de entrenamiento y segmentacion, donde se
extraen vectores de caracteristicas para cada pixel de la imagen de entrenamiento donde hay una
extraccion de un vector de caracteristicas de 39 dimensiones para cada pixel, que incluye
caracteristicas locales, morfologicas, congruencia de fase, Hessian y divergencia de campos
vectoriales, la construccion de una matriz de entrenamiento basada en los vectores de caracteristicas y
las etiquetas manuales, finalmente se utiliza un clasificador ELM para segmentar los vasos.Se evalua
el modelo en dos conjuntos de datos publicos ampliamente utilizados para la segmentacion de vasos
retinianos, DRIVE (20 imagenes de entrenamiento y 20 de prueba) y RIS (15 imagenes con vasos
retinianos etiquetados manualmente).Los experimentos se realizaron en un entorno con un CPU Intel
17-4790K a 4.0 GHz y 32 GB de memoria. El tiempo de entrenamiento del clasificador ELM es de
aproximadamente 283 segundos para la base de datos DRIVE y 1800 segundos para la base de datos
RIS.El método propuesto en la base de datos DRIVE tiene una sensibilidad de 0.7140, especificidad
de 0.9868 y precision de 0.9607, que son competitivos en comparacion con otros métodos, algunos de
los cuales tienen un rendimiento similar pero requieren mucho mas tiempo para la segmentacion.

En otro enfoque, Fan et al. [80] donde el algoritmo propuesto para la deteccion del disco optico (OD)
se basa en el aprendizaje estructurado, utilizando un modelo de clasificador entrenado para detectar
bordes en imagenes de fondo, se aplica un método de umbralizacion (Otsu) para crear una imagen
binaria del OD a partir del mapa de bordes. La transformada de Hough circular se utiliza para
aproximar el contorno del OD a una forma circular y finalmente se emplea un bosque aleatorio como
detector de bordes, que tiene la capacidad de seleccionar automaticamente un conjunto optimo de
caracteristicas de la imagen original, incluyendo los canales verde, rojo y azul. Se evalta el modelo en
tres conjuntos de datos ampliamente utilizados para la segmentacion de disco optico siendo imagenes
de alta resolucion, MESSIDOR,DRIONS y ONHSD, estas ultimas con una segmentacion manual por
especialistas.Los experimentos se realizaron en una PC equipada con un procesador Intel (R) Core
(TM) i-5 4210 M a 2.60 GHz y 4 GB de RAM. El tiempo promedio de computacion para la
segmentacion del OD fue de aproximadamente 1.7494 segundos. Las métricas empleadas para esta
evaluacion incluyen Area de Superposicion (AOL), coeficiente de Dice, exactitud, Tasa de Verdaderos
Positivos (TPF) y Tasa de Falsos Positivos (FPF). De acuerdo con los resultados obtenidos, el mejor
desempefio se logro en la base de datos ONHSD.

En sintesis, los estudios revisados evidencian una amplia aplicacion de técnicas de aprendizaje
automatico en la segmentacion de estructuras anatomicas en imagenes de fondo de ojo. Estas
propuestas se caracterizan por el uso de clasificadores tradicionales, técnicas de extraccion de
caracteristicas, y diversas estrategias de preprocesamiento adaptadas al dominio clinico. La variedad
de métodos empleados refleja la versatilidad del aprendizaje automatico en este campo. Para facilitar
la comparacion entre estos trabajos, se presentan a continuacion en la Tabla 4.10 y la Tabla 4.11 una
comparacion sistematica entre las distintas propuestas, la cual servird de base para la seleccion de
modelos en el desarrollo experimental de esta tesis.
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Descriptores de Recurso
Articulo Modelo Preprocesamiento = Clasificadores imagen computacional

Caracteristicas de

Hessian,
Extraccion de transformaciones
Extreme canales (RGB), morfologicas,
Learning transformacion congruencia de fasey  CPU Intel i7-4790K
Machine bottom-hat y filtros divergencia de campo a 4.0 GHzy 32 GB
Zhu et al. [79] (ELM) gaussianos ELM vectorial de memoria
Deteccion de bordes, PC con procesador
umbralizacion y Color, magnitud, pares Intel Core i5-4210M
Fan et al. Aprendizaje Transformada de y vectores a2.60 GHzy 4 GB
[80] estructurado Hough circular Random Forest caracteristicos RAM

Tabla 4.10 Muestra los aspectos técnicos de los modelos de aprendizaje automatico utilizados, los
procesos de preprocesamiento, los clasificadores complementarios empleados, los descriptores
utilizados y el recurso computacional reportado.

Articulo Base de datos Métricas del algoritmo Métricas clinicas
Exactitud: 96,07% Sensibilidad: 71,40%
DRIVE-AV Especificidad: 98,68% No reportado
Exactitud: 96,28% Sensibilidad: 72,05%
Zhuetal. [79] RIS Especificidad: 97,66% No reportado

AOL: 0.8636 (£0.1268) S: 0.9196

(£0.1019) Ac: 0.9770 (£0.0284)

TPF: 0.9212 (+0.1213) FPF:
Fanetal. [80] MESSIDOR  No reportado 0.0106 (+£0.0129)

Tabla 4.11 Sintetiza la informacion recabada de los modelos de aprendizaje automatico empleados,
las bases de datos empleadas, las métricas utilizadas tanto a nivel de algoritmo como en el contexto
clinico, permitiendo valorar la aplicabilidad real de cada estudio en entornos de salud.
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4.2.6 Procesamiento digital de imagenes

El procesamiento digital de imdgenes es una disciplina que se encarga del analisis y la manipulacion
de imagenes digitales mediante algoritmos computacionales, esto con el objetivo de obtener una
mejor calidad de imagen, poder extraerle la informacion relevante, asi como el poder facilitar su
interpretacion Este campo es amplio ya que abarca desde la adquisicion y representacion de imagenes
digitales, hasta técnicas de mejora, restauracion, segmentacion y compresion, aplicindose en
multiples areas como la medicina, la vision por computadora y el reconocimiento de patrones. ya que
permite imagenes en datos que pueden ser procesados automaticamente para realizar tareas, lo cual lo
hace fundamental en aplicaciones clinicas y de diagnostico asistido por computadora[81]. A
continuacion, se presenta un mapa conceptual en la Figura 4.8, que resume los principales enfoques de
procesamiento digital de imagenes aplicados a la segmentacion de estructuras anatdmicas en imagenes
de fondo de ojo, asi como la estructura anatémica especifica que se segmenta en cada caso. Este mapa
incluye técnicas de mejora, filtrado, segmentacion y extracciéon de caracteristicas mas comunmente
utilizadas, junto con sus combinaciones de métodos de preprocesamiento y analisis que permiten
optimizar la calidad y precision en la segmentacion.

Segmentation Algorithms in Fundus Images with intelligent computing techniques™
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Figura 4.8 Mapa conceptual de procesamiento digital de imagenes aplicado a la segmentacion de
imagenes de fondo de ojo. Se incluyen arquitecturas clave y estudios representativos revisados en esta
tesis.

A partir de los estudios analizados, se identificaron diversas implementaciones basadas en técnicas de
procesamiento digital de imagenes, cada una con estrategias particulares para abordar la segmentacion
automatica de estructuras anatdmicas en imagenes de fondo de ojo. Estas propuestas emplean métodos
de mejora de imagen, filtrado, técnicas de realce, segmentacion basada en umbrales y deteccion de
bordes, en combinacidn con diversas estrategias de preprocesamiento y extraccion de caracteristicas.
A continuacion, se presentan los trabajos revisados, resaltando sus hallazgos mas relevantes y la
manera en que aplican estos enfoques para lograr una segmentacion precisa y robusta en el dominio
clinico.
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De acuerdo a Geetharamani y Balasubramanian [82], en la metodologia propuesta en el articulo se
basa en una arquitectura que combina técnicas de procesamiento de imagenes y mineria de datos. Esta
arquitectura incluye modulos para la recoleccion de datos de imagenes retinianas, procesamiento de
imagenes (como conversion de espacio de color asi como la extraccion de canales, mejora de
contraste mediante CLAHE vy filtrado de Gabor), y técnicas de mineria de datos que abarcan andlisis
de componentes principales, agrupamiento (K-means) y clasificacion (Naive-Bayes y C4.5 con
técnicas de bagging).La base de datos utilizada para la evaluacion de la metodologia es el STARE
(Structured Analysis of the Retina), que contiene 20 imagenes de fondo de ojo, de las cuales 10 son
imagenes sanas y 10 estan afectadas por diversas enfermedades retinianas donde se dispone de
segmentaciones manuales con observadores humanos.El procesamiento de imagenes se realizé en
Matlab, mientras que las técnicas de mineria de datos se implementaron en Tanagra. La precision en la
deteccion de vasos y no vasos en imagenes sanas fue del 95,20% y la precision promedio de la
segmentacion de vasos en imagenes patologicas fue del 94,89%.A pesar de estos resultados, se
observaron algunos vasos desconectados, lo que llevo a realizar operaciones de conexion adicionales,
logrando una sensibilidad del 68,59% y una especificidad del 97,17%. En general, la sensibilidad
alcanz6 un maximo del 81,46%, y la especificidad alta refleja una notable reduccion en los falsos
positivos.

Por su parte, Dharmawan et al. [83] donde el algoritmo propuesto para la segmentacion automatica
del disco oOptico (OD) en imagenes de fondo se basa en tres fases principales las cuales son, la
estimacion del tamafio del OD donde se estima el radio del OD utilizando formulas que consideran el
area de visualizacion retinal ,la localizacion del OD con métodos independientes basados en plantillas,
basado en el mapa de densidad de vasos y basado en la entropia maxima. y la deteccion del contorno
del OD. Se utiliza un filtro coincidente modificado de Dolph-Chebyshev tipo [ para detectar
candidatos a los bordes del OD, seguido de la Transformada de Hough Circular y la aproximacion
B-spline para obtener el contorno final del OD.EI algoritmo se implementd en un ordenador con un
procesador Intel Core i5 a 2.30 GHz y 4GB de RAM. Se menciona que el tiempo de computacion del
algoritmo propuesto es competitivo en comparacién con otros métodos en la literatura.Los métodos
basados en plantillas, densidad de vasos y entropia maxima tuvieron tasas de éxito mas bajas en
comparacion con el método propuesto, lo que indica que la combinacion de estos enfoques en el
método propuesto mejora significativamente la localizacion del OD, este estudio reporta que el
método propuesto localizé el 100% de los OD en el conjunto de datos DRIVE (20 de 20) y el 99.33%
en MESSIDOR (1192 de 1200).

En sintesis, los estudios revisados evidencian una amplia aplicacion de técnicas de procesamiento
digital de imagenes para la segmentacion de estructuras anatomicas en imagenes de fondo de ojo.
Estas estrategias combinan métodos clasicos y avanzados de mejora, filtrado, segmentacion y
extraccion de caracteristicas, adaptandose a las particularidades del dominio clinico. Las soluciones
analizadas destacan por su capacidad para optimizar la calidad de las imagenes y facilitar la
segmentacion precisa, incluso frente a desafios como el ruido, la variabilidad anatémica y las
condiciones de adquisicion. Para facilitar la comparacidon entre estas propuestas, se presentan a
continuaciéon en la Tabla 4.12 y la Tabla 4.13 una sintesis estructurada de sus principales
caracteristicas, la cual servird como base para la seleccion de métodos en el desarrollo experimental
de esta tesis.

61


https://www.zotero.org/google-docs/?QNBZvP
https://www.zotero.org/google-docs/?ZcF2L8

Articulo Modelo Preprocesamiento
Construccion de
caracteristicas  Conversion de
mediante espacio de color,
Geetharamani  Analisis de extraccion de
y Componentes  canales y mejora de
Balasubramani Principales contraste usando
an [82] (PCA) CLAHE
Filtro adaptado
modificado Extraccion de
Dharmawan et Dolph-Chebysh Regiones de Interés
al [83] ev (ROI)

Clasificadores

K-Means, Naive
Bayes y C4.5

M¢étodo basado en
plantillas, método
basado en
densidad de vasos
y método basado
en maxima
entropia

Descriptores de Recurso
imagen computacional

Analisis de
Componentes
Principales (PCA),
filtrado Gabor y
técnica de mejora  Matlab r2008a y
de contraste Tanagra

Computadora con
procesador Intel
Core i5 de 2.30
GHzy 4 GB de

No reportado RAM

Tabla 4.12 Muestra los aspectos técnicos de los modelos de procesamiento digital de imagenes

utilizado, los procesos de preprocesamiento, los clasificadores complementarios empleados, los
descriptores utilizados y el recurso computacional reportado.

Articulo Base de datos

Geetharamani y

Balasubramanian

[82] STARE

Dharmawan et al

[83] DRIVE No reportado

Métricas del algoritmo
Precision (Accuracy): 95.20%

Sensibilidad (Sensitivity): 71.34%
Especificidad (Specificity): 81.46%

Métricas clinicas

No reportado

AOL: 0.873

Indice de Dice (DC): 0.932
Precision (AC): 0.997
Verdaderos Positivos
(TPF):0.914

Falsos Positivos (TFF): 0.001
Sensibilidad: 100%

Tabla 4.13 Sintetiza la informacion recabada de los modelos de procesamiento digital de imagenes
empleados, las bases de datos empleadas, las métricas utilizadas tanto a nivel de algoritmo como en
el contexto clinico, permitiendo valorar la aplicabilidad real de cada estudio en entornos de salud.

4.3 Modelos basados en aprendizaje no supervisado y semi-supervisado

A diferencia del aprendizaje supervisado, el aprendizaje no supervisado tiene como objetivo detectar

patrones en un conjunto de datos y categorizar instancias individuales en el conjunto de datos en
dichas categorias, los algoritmos de aprendizaje no supervisado son denominados de esta manera

porque los patrones que pueden existir o0 no en un conjunto de datos no estan informados por un

objetivo y quedan a criterio del algoritmo. Asi como la prediccion de comportamientos, la
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clasificacion automatica y la toma de decisiones basada en datos. Por otro lado, el aprendizaje
semi-supervisado puede considerarse que es un punto medio entre el aprendizaje supervisado y no
supervisado, lo cual lo hace especialmente 1til util para conjuntos de datos que tienen todas las
caracteristicas estan presentes, pero no todas tienen objetivos asociados, es decir, contienen datos
etiquetados y no etiquetados. Ya que estas situaciones suelen surgir cuando etiquetar imagenes
requiere mucho tiempo o no hay una autorizacion para realizarlo [84].A continuacion, se presenta un
mapa conceptual en la Figura4.9, que resume los enfoques de aprendizaje no supervisado y semi
supervisado aplicados a la segmentacion de estructuras anatéomicas en imagenes de fondo de ojo, asi
como la estructura anatomica especifica que se segmenta en cada caso. Este mapa incluye los métodos
de agrupamiento, reduccion de dimensionalidad, y modelos de autoaprendizaje mas comunmente
utilizados, junto con sus combinaciones de técnicas de preprocesamiento y extraccion de
caracteristicas.
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Figura 4.9 Mapa conceptual de modelos de aprendizaje no supervisado y semi-supervisado aplicadas a
la segmentacion de imagenes de fondo de ojo. Se incluyen arquitecturas clave y estudios
representativos revisados en esta tesis.

A partir de los estudios analizados, se identificaron diversas implementaciones basadas en técnicas de
aprendizaje no supervisado y semi supervisado, cada una con estrategias particulares para abordar la
segmentacion automatica de estructuras anatomicas en imagenes de fondo de ojo. Estas propuestas
emplean algoritmos de agrupamiento, técnicas de reduccién de dimensionalidad, autoencoders, y
métodos de propagacion de etiquetas, en combinacion con diversas estrategias de preprocesamiento y
extraccion de caracteristicas. A continuacion, se presentan los trabajos revisados, resaltando sus
hallazgos mas relevantes y la manera en que aplican estos enfoques para lograr una segmentacion
precisa con supervision limitada o sin supervision.

De acuerdo a Liu et al. [85] la arquitectura propuesta en el articulo consiste en un marco de trabajo
basado en redes generativas adversariales condicionales (cGANSs) para la segmentacion conjunta del
disco optico y la copa. Este marco incluye tres componentes principales, los cuales son la red de
segmentacion (S) que produce mapas de prediccion multi-clase para las regiones del disco y la copa a
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partir de imagenes de fondo, el generador (G) el cual convierte los mapas de segmentacion en
imagenes de fondo pseudo generadas y el discriminador (D) que se enfoca en distinguir entre pares de
imagenes y etiquetas reales y falsos.El objetivo es minimizar la funcion de valor que describe el juego
minimax entre S, G y D. Se utilizan tanto datos etiquetados como no etiquetados en un marco de
aprendizaje semi-supervisado para mejorar la precision de la segmentacion. Se utilizan dos conjuntos
de datos para evaluar el rendimiento del método propuesto, ORIGA la cual tiene 650 imagenes de
fondo (550 imagenes para entrenamiento y 100 para prueba) , siendo de estas 482 imagenes de ojos
sanos y REFUGE la cual tiene 400 imagenes de fondo (300 imagenes para entrenamiento y 100 para
prueba) , siendo de estas 360 imagenes de ojos sanos.El entrenamiento del método se realiza en una
sola GPU NVIDIA GTX 1080Ti, y el proceso de entrenamiento toma aproximadamente 4 horas para
200 iteraciones. Durante la fase de prueba en linea, el tiempo de procesamiento para producir el mapa
de segmentacion para una imagen de fondo es de aproximadamente 0.0016 s para ORIGA y 0.0019 s
para REFUGE.EIl método logra resultados superiores en comparacion con otros enfoques en términos
de segmentacion del disco oOptico y la copa, también, la utilizacion de datos no etiquetados mejora
significativamente el rendimiento del modelo, lo que es crucial dado que los datos etiquetados son
escasos en este dominio.

Por otro lado, Ghosh et al. [86] donde el algoritmo se basa en un enfoque de aprendizaje
semi-supervisado que combina datos etiquetados y no etiquetados. La arquitectura propuesta para la
segmentacion de la fovea es DeepLabv3+, que utiliza EfficientNet-B3 como extractor de
caracteristicas. DeepLabv3+ emplea un moddulo de agrupamiento espacial atrous y una red de
codificacion-decodificacion, lo que permite ajustar el campo de vision de los filtros sin afectar la
resolucion de las respuestas de caracteristicas.Se utiliza una combinacion ponderada de la pérdida de
entropia cruzada binaria (BCE) y la pérdida de Tversky (FTL) para abordar el problema del
desequilibrio de clases. Se utilizaron un total de 484 imagenes etiquetadas de cinco conjuntos de datos
diferentes, DRIVE, IDRiD , MESSIDOR, DIARETDBO ,DIARETDBI1, Ademas, se incorporaron
1200 imagenes no etiquetadas del conjunto de datos MESSIDOR para el aprendizaje
semi-supervisado. La arquitectura DeepLabv3+ con EfficientNet-B3 permite un rendimiento eficiente
con menos parametros, lo que reduce los recursos computacionales necesarios, sin embargo, se
realizaron ajustes de hiperparametros a través de un método de biisqueda en cuadricula para optimizar
la combinacion de pérdidas. La implementacion de un enfoque de aprendizaje semi-supervisado ha
demostrado ser efectiva para mejorar la segmentacion de la fovea, el modelo propuesto muestra un
rendimiento superior en la mayoria de las métricas evaluadas en comparacion con otros métodos
existentes, especialmente en términos de sensibilidad y especificidad.

En sintesis, los estudios revisados evidencian una creciente incorporacion de técnicas de aprendizaje
no supervisado y semi-supervisado en la segmentacion de estructuras anatdmicas en imagenes de
fondo de ojo. Estas estrategias permiten aprovechar tanto datos etiquetados como no etiquetados,
ampliando asi el alcance y la eficacia de los modelos propuestos. Las soluciones analizadas destacan
por el uso de arquitecturas avanzadas, combinaciones personalizadas de funciones de pérdida y
mecanismos de aprendizaje que maximizan el rendimiento incluso en escenarios con recursos
limitados. Para facilitar la comparacion entre estas propuestas, se presentan a continuacion en la Tabla
4.14 y la Tabla 4.15 una sintesis estructurada de sus principales caracteristicas, la cual servira como
base para la seleccion de enfoques en el desarrollo experimental de esta tesis.
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Descriptores de Recurso

Articulo Modelo Preprocesamiento Clasificadores imagen computacional
Filtrado Gaussiano, Entropia Cruzada
Umbralizacion Binaria (BCE),
binaria, Indice de
Operaciones Tversky (TI) y
Ghosh et al[86] morfologicas y EfficientNet-B  Pérdida Focal de
DeepLabv3+ Aumento de datos 3 Tversky (FTL)  No reportado
Redes
Generativas | Segmentacion por
Antagdnicas interésy U-Net, M-Net, Una GPU
Condicionales redimensionamient SegNety NVIDIA GTX
Liuetal [85] (cGANs) 0 cGANs - 1080Ti

Tabla 4.14 Muestra los aspectos técnicos de los modelos de aprendizaje no supervisado y aprendizaje
semi-supervisado utilizados,, los procesos de preprocesamiento, los clasificadores complementarios
empleados, los descriptores utilizados y el recurso computacional reportado.

Articulo Base de datos Métricas del algoritmo Métricas clinicas
DRIVE,
MESSIDOR, DICE: 82,43%MlIoU:
IDRID, 70,52%Sensibilidad (Sn):
Ghosh etal DIARETDBO, 91,74%Especificidad (Sp):
[86] DIARETDBI1 99,75%Exactitud (Ac): 99,57% No reportado

IoU disco optico (od): 0,9420 +
0,0011IoU copa optica (oc):
Liu et al [85] ORIGA 0,7812MIoU: 0,8460 £+ 0,0025 No reportado

Tabla 4.15 Sintetiza la informacion recabada de los modelos modelos de aprendizaje no supervisado
y aprendizaje semi-supervisado empleados, las bases de datos empleadas, las métricas utilizadas tanto
a nivel de algoritmo como en el contexto clinico, permitiendo valorar la aplicabilidad real de cada
estudio en entornos de salud.

4.4 Recoleccion y analisis de bases de datos

No se puede seleccionar el algoritmo adecuado sin antes pensar en la base de datos empleada, el uso
de la base de datos es fundamental para el entrenamiento, validacion y evaluacion del modelo mas
optimo en la segmentacion, sobre todo en el ambito de oftalmologia. Por ello, se hizo un analisis de
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las bases de datos que contienen imagenes de retina obtenidas mediante técnicas de fundoscopia
digital y permiten el desarrollo de algoritmos con aplicaciones en la practica clinica. Para cumplir con
el objetivo especifico de esta tesis se realizé una recopilacion de las bases de datos en los articulos
seleccionados para poder analizar las mas relevantes y frecuentemente utilizadas en estudios
relacionados con segmentacion de estructuras anatémicas en imagenes de fondo de ojo.

4.4.1 Descripcion de las bases de datos utilizadas

En esta seccion se describen las bases de datos recopiladas, se enfoca en el modelo utilizado, el autor
o autores responsables, y el nombre de la base de datos. Esta informacion se resume en la Tabla 4.16,
la cual permite observar de forma estructurada la variedad de fuentes empleadas en los diferentes
enfoques de segmentacion. Mayormente las bases de datos son de acceso publico, esto quiere decir
que son ampliamente utilizadas en la comunidad cientifica, sin embargo, también hay otras que son de
instituciones médicas especificas o iniciativas regionales. Esta recopilacion y clasificacion sienta las
bases para una seleccion informada de las bases de datos méas adecuadas en el desarrollo experimental
posterior, teniendo en cuenta la representatividad clinica, el tipo de estructuras anatémicas
segmentadas y la disponibilidad de anotaciones expertas que sirvan como referencia para evaluacion.

Articulo Modelo Base(s) de datos utilizadas
DRIVE
Zhu et al. [79] Extreme Learning Machine (ELM) RIS
Fan et al.[80] Aprendizaje estructurado MESSIDOR
Lietal. [65] Fully Convolutional Network (FCN) Tongren Hospital
FCN combinada con modelo WLRR
Wang et al.. [66]  (recuperacion de matriz de bajo rango) DRISHTI-GS
DRIVE-AV
LES-AV
Zhou et al. [68] U-Net, BF-Net HRF-AV
REFUGE
Drishti-GS
Liet al. [69] CNN + Transformer RIM-ONE-r3
DRIVE-AV
Rong et al.[70] Convoluciones auto-calibradas (SCC) CHASE DBI1
DRIVE-AV
CHASE DBI
Sunetal. [71] SDAU-Net STARE
Wang et al.[72] Context Spatial U-Net DRIVE-AV
DRIVE-AV
CHASE _DBI1
STARE
Guo [74] CSGNet HRF
Wang et al. [75] HAnet DRIVE-AV
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Liskowski y
Krawiec [76]

Cherukuri et al.
[77]

Ghosh et al. [86]

Liu et al. [85]

Geetharamani y
Balasubramanian
[82]
Dharmawan et al.

[83]

Yap y Ng [57]

Zhou et al.[63]

Chen et al. [58]

Aurangzeb et al.
[59]

Moris et al. [60]

Alkhaldi y
Halawani

[61]
Zhang et al. [62]

CHASE _DBI1
STARE
HRF
DRIVE-AV
Deep Neural Networks (DNN) STARE
MSR-DNVS (Multi-Scale Regularized DRIVE-AV
Deep Network)
DRIVE
MESSIDOR
DeepLabv3+ + EfficientNet-B3 IDRiD
semi-supervisado DIARETDBO, DIARETDB1
ORIGA
Conditional GANs REFUGE
PCA + KMeans, Naive Bayes, C4.5 STARE
Modified Dolph-Chebyshev matched
filter DRIVE
OIA-ODIR, IDRID-seg,
CAMContrast REFUGE-seg, Vessel-seg
EyePACS-Q
IOSTAR
AutoMorph IDRiD
Shape Regularization Extractor
(WT-PSE) FUNDUS
ColonSegNet V2 DRIVE

Context Encoder

GOFED-RBVSC (Optimizacion de
saltamontes con deteccion de bordes
difusos para segmentacion y
clasificacion de vasos retinianos)

CHASE_DB, STARE, DRIVE

Kaggle (no especificado)

Fusioén de caracteristicas multiescala DRIVE, STARE

Tabla 4.16 Relacion de autores, modelos propuestos y bases de datos utilizadas para la segmentacion
de estructuras anatémicas en imagenes de fondo de ojo. Esta Tabla resume los enfoques revisados en
esta tesis, destacando la diversidad de fuentes de datos y metodologias empleadas.

Las bases de datos mas utilizadas entre los estudios revisados son DRIVE, STARE, CHASE DBI,
MESSIDOR y REFUGE, la primera razon por la que se consideran de las mas relevantes todas ellas
son de acceso publico, lo cual facilita la reproducibilidad de los experimentos, la comparacion entre
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distintos enfoques y la colaboracion entre grupos de investigacion. Ademas, estas bases se destacan
por ofrecer anotaciones expertas de alta calidad, realizadas generalmente por oftalmologos y
retindlogos. Estas segmentaciones manuales son cruciales ya que permiten establecer un referencia de
mayor precision y confiabilidad con el cual evaluar objetivamente la precision y eficacia de los
modelos, ya sea en tareas de segmentacion. La frecuencia con la que estas bases de datos han sido
utilizadas en los estudios revisados se resume en la Tabla 4.17, donde se muestra el nimero de veces
que cada base aparece reportada en la literatura analizada. Esta informacion permite identificar cudles
son las bases mas representativas y utilizadas en el desarrollo y validacion de modelos de
segmentacion en imagenes de fondo de ojo.

Numero de
veces que

Base de datos aparece Observaciones

Es la més usada. Contiene imagenes de retina con anotaciones de vasos
DRIVE 13 sanguineos, util para segmentacion vascular.

Frecuente en segmentacion de vasos sanguineos; incluye anotaciones
STARE 10 expertas.
CHASE DBI1 6 Similar a DRIVE, también utilizada en tareas de segmentacion vascular.

Contiene imagenes asociadas a retinopatia diabética; incluye grados
MESSIDOR 6 clinicos.
REFUGE 5 Base usada principalmente para segmentacion de disco dptico y copa.

Tabla 4.17 Frecuencia de uso de las bases de datos en los estudios revisados.

Sin embargo, estas bases de datos presentan una diversidad clinica significativa, ya que DRIVE,
STARE Y CHASE DBI estan orientadas principalmente a la segmentacion vascular, y contienen
imagenes de pacientes sanos y con patologias, MESSIDOR es una base de referencia para el
diagnostico automatizado de retinopatia diabética, incluyendo anotaciones de severidad y REFUGE
estd enfocada en la segmentacion de disco y copa Optica. Por estas razones han sido fundamentales en
contextos académicos y para prototipos clinicos y herramientas de diagnostico asistido por
computadora.En la Figura 4.10 Se presentan imagenes representativas de las bases de datos mas
utilizadas en los estudios revisados, especificamente DRIVE, STARE, CHASE DBI1, REFUGE y
MESSIDOR.

DRIVE CHASE DB1 REFUGE

20 IMAGENES PARA STARE 20 SE UTILIZARON PARA
ENTRENAMIENTO Y 20 11 PARA ENTRENAMIENTO ENTRENAMIENTO ¥ 8 PARA PRUEBA NO REPORTADO
PARA PRUEBA

MESSIDOR

¥ 11 PARA PRUEBA E NO REPORTADO

PORTABLE PIXMAP
FORMAT, UN FORMATO
QUE ALMACENA
IMAGENES EN UN MAPA
DE PIXELES EN COLOR
(RGB)

s

Figura 4.10 Imégenes representativas de las bases de datos mas utilizadas en estudios de
segmentacion de imagenes de fondo de ojo: DRIVE, STARE, CHASE DB1, MESSIDOR y
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REFUGE. Se observan diferencias en calidad, resolucion y tipo de estructuras anatomicas destacadas,
las cuales reflejan el proposito clinico especifico de cada base de datos.

4.4.2 Justificacion de la base de datos seleccionada.

Si bien como se mencionaba anteriormente las bases de datos mas representativas en esta revision de
la literatura han sido ampliamente utilizadas y son consideradas en diversas investigaciones
internacionales, presentan ciertas limitaciones cuando se trata de extrapolar sus resultados a contextos
clinicos regionales. Estas bases, en su mayoria, contienen imagenes capturadas en condiciones ideales,
con equipos de alta gama, personal especializado y una calidad de imagen generalmente elevada. Por
ello, estas condiciones no representan fielmente los escenarios reales observados en entornos clinicos
de la region, donde se enfrentan desafios particulares como la variabilidad en la calidad de las
imagenes, la complejidad anatomica en poblaciones diversas, y la necesidad de identificar cambios
patoldgicos en etapas tempranas. En muchos casos, las imagenes locales son tomadas con dispositivos
de menor resolucion o bajo condiciones de iluminacion suboptima, lo que impacta directamente en la
aplicabilidad de los modelos entrenados con bases de datos ideales. De acuerdo a la finalidad de este
proyecto el cual propone una solucion adapta las condiciones y recursos similares al entorno regional,
donde se busca desarrollar o ajustar modelos algoritmicos que no dependan exclusivamente de
imagenes de calidad optima, sino que sean capaces de funcionar eficazmente en contextos clinicos
reales, considerando las limitaciones técnicas y los desafios diagnosticos especificos de la region se
propone una base de datos similar a las encontradas en la revision de la literatura pero que cumple con
los requerimientos para el entorno propuesto.

En este contexto, se selecciond la base de datos APTOS 2019 Blindness Detection (por sus siglas en
inglés, Asia Pacific Tele-Ophthalmology Society) por kaggle [87], como punto de partida para el
desarrollo y prueba del enfoque propuesto, debido a que presenta caracteristicas que se asemejan en
mayor medida a las condiciones encontradas en entornos clinicos reales y regionales ya que a
diferencia de las otras bases de datos mencionadas anteriormente APTOS 2019 Blindness Detection
incluye imagenes con variaciones en calidad, contraste, iluminacién y enfoque, lo cual representa un
desafio técnico mas cercano a lo que ocurre en la practica clinica diaria en regiones con limitaciones
de infraestructura tecnoldgica. Ademas, APTOS 2019 Blindness Detection contiene una amplia
variabilidad en la calidad de las imagenes ya que no fueron tomadas por el mismo instrumento médico
ni en el mismo lugar ni el mismo personal de la salud, contiene un amplio y diverso panorama de
imagenes de retina desde ojos completamente sanos hasta fondos de ojo con una variabilidad de
patologia severa, cade decir esta base de datos ha sido utilizada en competencias internacionales,
como las organizadas por Kaggle, lo que garantiza cierto nivel de validacion y reconocimiento por
parte de la comunidad cientifica. En la Figura 4.11, se muestran ejemplos visuales correspondientes a
cada una de las clases de severidad presentes en la base de datos APTOS.
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Figura 4.11 Imagenes representativas de las cinco clases de severidad de retinopatia diabética
presentes en la base de datos APTOS: A (sin patologia), B (patologia leve), C(patologia moderada),
D (patologia severa) y E(retinopatia proliferativa).

El uso de esta base de datos permite desarrollar un modelo mas robusto ante las condiciones no
ideales proporcionadas por el entorno clinico regional, permitiendo evaluar el desempefo de
algoritmos en un escenario mas representativo de la realidad.En consecuencia, su incorporacion esta
alineada con el propoésito central de este proyecto: proponer soluciones algoritmicas adaptadas al
contexto regional, sin depender exclusivamente de imagenes estandarizadas de alta calidad.

4.4.3 APTOS 2019 Blindless detection

La base de datos APTOS contiene un amplio conjunto de imagenes de retina tomadas mediante
fotografia de fondo de ojo en una variedad de condiciones de imagen. Contiene imagenes clasificadas
en A - sin patologia, B- Patologia Leve, 2- Patologia moderada, 3 - Patologia Grave y 4- Patologia
proliferativa. Como se mencion6 anteriormente, las imagenes tienen variabilidad en la calidad de las
imagenes, algunas cuentan con desenfoque, contienen artefactos, por mencionar alguna de las
situaciones. También se debe de tomar en cuenta su toma con diversos artefactos y en divergentes
tiempos, lo que agrega una mayor variacion. Las imagenes son de acceso publico, pertenecen a un
concurso lanzado en 2019 por KAGGLE, Las iméagenes se dividen en: Etiquetas de entrenamiento y
de prueba e Imagenes de entrenamiento y prueba, Las consta de 3662 fondos de ojo y 1928 fondos de
0jo para entrenamiento y prueba respectivamente [87]. Como se evidencia en la Figura 4.12, las
imagenes provenientes de la base de datos APTOS presentan una notable variabilidad en calidad,
enfoque, contraste y condiciones de captura. En dicha Figura se muestran cuatro ejemplos
representativos que ilustran esta diversidad, la cual responde a diferencias en los dispositivos
utilizados, iluminacion, presencia de artefactos, y momentos de adquisicion.
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Figura 4.12 Ejemplos de imagenes de fondo de ojo extraidas de la base de datos APTOS. Se observa
la variabilidad en calidad de imagen, enfoque, iluminacidon y presencia de artefactos, lo cual refleja
condiciones de captura clinicas diversas y no estandarizadas.

4.5 Clasificacion y comparacion de algoritmos existentes

Una vez identificada la base de datos mas representativa de la region para realizar la segmentacion
estructuras anatomicas en imagenes de fondo de ojo, es necesario analizar los algoritmos aplicados en
la revision de la literatura para seleccionar el mas acorde a uno de los objetivos especificos para esta
investigacion el cual es catalogar los algoritmos utilizados en el estado del arte para atacar la tarea de
segmentacion mencionada anteriormente.Por o tanto en esta seccion se presentan de forma sistematica
los modelos, tareas abordadas en este caso la estructura segmentada, y sus requerimientos
computacionales. Esta categorizacion permite comparar el rendimiento de los distintos enfoques asi
como constituye la base para seleccionar los modelos mas adecuados para el desarrollo experimental
de esta tesis, considerando el contexto clinico regional previamente descrito.

4.5.1 Tabla comparativa de algoritmos encontrados en la revision del estado del arte.

La Tabla 4.18 presenta un resumen comparativo de los algoritmos identificados en la revision del
estado del arte, organizados segun el modelo utilizado, el tipo de algoritmo al que pertenecen, la tarea
principal que abordan en este caso segmentacion de qué estructura anatomica principal, como dato
extra si existe una clasificacion y si requiere el uso de GPU para su implementacion. También en esta
Tabla se puede observar de manera clara la diversidad de enfoques aplicados en el procesamiento de
imagenes de fondo de ojo y ofrece un punto de partida para identificar los modelos mas adecuados en
funcion de los recursos disponibles y las necesidades clinicas del contexto regional.

Articulo Modelo Tipo de algoritmo Tarea principal JRequiere GPU?
FCN con fusion

Liet al [65] dual Deep Learning (FCN) Segmentacion disco y copa Si

Wang et al [66] FCN+ WLRR  Deep Learning (FCN)  Segmentacion vascular Si
Deep Learning

Zhou et al [68]  U-Net, BF-Net (U-Net) Segmentacion vascular Si
CNN + Deep Learning

Lietal [7] Transformer (U-Net) Segmentacion disco y copa Si
Deep Learning

Rong et al [70] SCC + ISAM (U-Net) Segmentacion vascular Si
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Sun et al [71]

Wang et al [72]
Guo [74]
Wang et al [75]

Liskowski y
Krawiec [76]

Cherukuri et al
[77]

Zhu et al [79]

Fanetal [79]

Ghosh et al[86]

Liu et al [85]

Geetharamani y
Balasubramanian

[82]

Dharmawan et al

[83]

Aurangzeb et al

[59]

Moris et al [60]

Alkhaldi y
Halawani [61]

Zhang et al [62]

Zhou et al [63]

Yap y Ng [57]
Chen et al [58]

SDAU-Net

Context Spatial
U-Net

CSGNet
HAnet

DNN

MSR-DNVS
ELM
Structured

Learning

DeepLabv3+

cGANs

PCA + K-Means

Filtro adaptado

ColonSegNet V2

Context Encoder

GOFED-RBVSC

SVM +
B-COSFIRE

AutoMorph

CAMContrast
WT-PSE

Deep Learning
(U-Net)

Deep Learning
(U-Net)

Deep Learning (Otra)
Deep Learning (Otra)

Deep Learning (Otra)

Deep Learning (Otra)

Machine Learning

Machine Learning

No supervisado
/Semi-supervisado

No supervisado
/Semi-supervisado
Procesamiento digital
de imagenes
Procesamiento digital
de imagenes
Deep Learning (CNN)
Deep Learning (CNN)

Deep Learning (CNN)

Deep Learning (CNN)
Deep Learning (CNN)

Deep Learning (CNN)

Deep Learning (CNN) Segmentacion disco y copa

Segmentacion vascular

Segmentacion vascular
Segmentacion vascular

Segmentacion vascular

Segmentacion vascular

Segmentacion vascular

Segmentacion vascular

Segmentacion disco optico

Segmentacion de la fovea

Segmentacion disco y copa

Segmentacion vascular

Segmentacion vascular

Segmentacion vascular

Segmentacion vascular y

fovea

Segmentacion y
clasificacion

Segmentacion vascular
Segmentacion disco

Clasificacion y
localizacion vascular

Si

Si
Si
Si

Si

Si
No

No

No reportado

Si

No

No

No reportado

No reportado

No reportado

No reportado

No reportado

Si
Si

Tabla 4.18 Comparacion de algoritmos encontrados en la revision del estado del arte para la
segmentacion de estructuras anatomicas en imagenes de fundoscopia digital. Se incluye el modelo
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propuesto, el tipo de algoritmo, la tarea principal abordada y si requiere GPU para su
implementacion,.

Como puede observarse en la Tabla, la mayoria de los modelos recientes se basan en arquitecturas de
aprendizaje profundo, particularmente redes convolucionales como U-Net, FCN o variantes hibridas
(otras). El enfoque de estos modelos es la segmentacion fina, dominan la extracciéon de vasos
sanguineos o el contorno del disco 6ptico, y han demostrado un desempefio sobresaliente en bases de
datos publicas y escenarios controlados. Sin embargo, tiene una consideracion la cual implica que su
implementacion generalmente requiere mayor capacidad computacional, incluyendo el uso de GPU.
Por otro lado, los modelos basados en aprendizaje automatico y procesamiento digital de imagenes
tienden a ser mas ligeros computacionalmente, lo que los hace atractivos en entornos con recursos
limitados, Pero su rendimiento puede verse afectado frente a imagenes de baja calidad o estructuras
anatomicas complejas ya que al ser mds ligeros, son menos precisos lo cual puede afectar la
segmentacion de estructuras tan detalladas como lo es la arcada vascular.

Debido a esta comparacion y considerando amplia adopcion en aplicaciones médicas, asi como su
versatilidad para adaptarse a distintas tareas de segmentacion, en este proyecto se opta por trabajar
con arquitecturas basadas en U-Net como punto de partida para las pruebas experimentales. Estas
redes ofrecen un compromiso favorable entre precision, estructura modular y posibilidad de
personalizacion, lo que las convierte en una opcion solida para escenarios clinicos reales.

4.5.2 Descripcion general del dataset y caracteristicas visuales iniciales

Previamente a analizar la base de datos con el algoritmo de segmentacion seleccionados, se realizé un
analisis visual preliminar con el objetivo de identificar patrones comunes en las imagenes de fondo de
ojo, Este analisis permite comprender mejor qué tipo de caracteristicas estructurales y visuales
predominantes se estin enfrentando, lo cual es esencial para ajustar adecuadamente las técnicas de
mejora de contraste y extraccion de bordes.Ademas, se incluyé una evaluacion automatizada de la
calidad de imagen para respaldar cuantitativamente las observaciones visuales y facilitar una seleccion
informada de las imagenes que seran utilizadas en la validacion experimental.

4.6 Analisis visual preliminar de las imagenes

Como se mencionaba anteriormente,en esta seccion se realiza un analisis como etapa preliminar, aqui
se se realizd una evaluacién visual y cuantitativa de las imagenes del conjunto de datos, con el
objetivo de determinar la variabilidad de su calidad y asi poder establecer los criterios para su
inclusiéon o descarte en las etapas posteriores del procesamiento. Se considera este paso como
fundamental debido a la informacidén que nos arroja KAGGLE, ya que una de las problematicas es
como afecta directamente el rendimiento de los algoritmos de segmentacion automatica debido a la
calidad de la imagen a continuacién vemos en la Figura 4.13 la imagen original a evaluar.
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Imagen de Fundoscopia Digital
Base de Datos APTOS

Figura 4.13 Imagen de fondo de ojo original utilizada para mostrar el proceso del analisis preliminar.

Cada imagen fue procesada en tres etapas:
1. Conversion a escala de grises

Cada imagen fue convertida a escala de grises (Figura 4.14) para, de esta manera, hacer el analisis
mas simple utilizando valores de luminiscencia. Ya que la representacion en un solo canal permite
observar la distribucion de brillo en la imagen de manera directa, facilitando el calculo de métricas y

la visualizacion de artefactos o zonas oscuras.

Imagen de Fundoscopia en Escala de Grises
Base de Datos APTOS

Figura 4.14 Conversion de una imagen de fondo de ojo a escala de grises.

2. Caélculo del histograma

Después, para cada imagen en escala de grises se se generé su histograma (Figura 4.15),
representando la frecuencia de aparicion de cada valor de nivel de gris, este rango permanecio dentro
del rango 0 a 255, permitié observar la distribucién de luminancia de la imagen y detectar si
predominan valores muy oscuros o saturaciones excesivas. Aqui se observo que un grupo importante
de imagenes presentaban un pico de intensidad dominante dentro del rango de 35 a 100, lo cual indica

una predominancia de tonos oscuros.
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Histograma Normalizado de la Imagen en Escala de Grises
Base de Datos APTOS

Frecuencia Normalizada
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¢ Valor del Pixel

Figura 4.15 Histograma de niveles de gris correspondiente a la imagen anterior.
3. Aplicacién de mascara

Para apoyar esta evaluacion, se generé una mascara binaria (Figura 4.16) que resalta Ginicamente los
pixeles con valores de intensidad entre 50 y 100, Este rango fue elegido como un criterio inicial para
identificar zonas con iluminacion moderada, ttiles para evaluar si la imagen podria ser considerada de
calidad diagnéstica. La mascara resultante permite visualizar de forma rapida las regiones
potencialmente utiles y descartar aquellas con baja visibilidad si son demasiado oscuras o brillantes.

Mascara Aplicada a la Imagen
Base de Datos APTOS

Figura 4.16 Maéscara binaria aplicada a la imagen en escala de grises, resaltando zonas de intensidad.

Este analisis se aplicé a todas las imagenes del conjunto, generando una visualizacién compuesta por
cuatro elementos por imagen: la version original en color, la imagen en escala de grises, el histograma
y la mascara de luminancia. La Figura 4.17 muestra un ejemplo representativo del proceso aplicado.
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Andlisis Visual de Imagenes de Fundoscopia

Imagen de Fundoscopia Digital
Base de Datos APTOS

Imagen de Fundoscopia en Escala de Grises
Base de Datos APTOS

Histograma Normalizado de la Imagen en Escala de Grises Méascara Aplicada a la Imagen
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Figura 4.17 Se muestra otro ejemplo del proceso aplicado a una imagen representativa, que incluye:
La imagen original en color, su version en escala de grises, el histograma de luminancia y la mascara
binaria aplicada al rango [50, 100].

Generalmente, se puede observar que las imagenes se se mantuvieron en un rango de 35 a 100 en el
valor pixelar sobre el rango establecido de 0 a 255, esto indica que la mayoria de los pixeles tienen
baja intensidad de luminancia, lo cual implica que se tienen mayormente imdgenes oscuras o
sobreexpuestas Esto en imagenes de fundoscopia puede ocultar las estructuras anatémicas de interés
y complicar la segmentacion automatica y visual, Por ello, se considera que muchas imagenes
requieren una correccion de iluminacion, mediante técnicas mediante técnicas de mejora de contraste
localizadas, que ajustan dindmicamente la distribucion de intensidades en regiones especificas de la
imagen, procesamiento frecuentemente reportado en la literatura como paso previo a la
segmentacion., este tipo de procesamiento de igual manera es uno de los que se reportaron en la
mayoria de los casos en la revision de la literatura, sin embargo su utilidad se confirma para la base de
datos utilizada en esta investigacidon, sin embargo, en algunos casos ciertas imagenes podrian ser
descartadas si no cumplen con un umbral minimo de calidad para analisis automatizado.

4.7 Evaluaciéon automatizada de la calidad de imagen mediante analisis computacional

Después de obtener un analisis preliminar de las imagenes de manera visual y con el objetivo de
facilitar una evaluacion sistematica y reproducible de la calidad de las imagenes de fondo de ojo, se
desarrollé una herramienta interactiva utilizando Streamlit una herramienta de Python que permite
crear aplicaciones web interactivas de forma rapida y sencilla, la plataforma se observa en la Figura
4.18.
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Imagenes de Fondo de Ojo

Representacion y Clasificacién de Imagenes
Esta herramienta proporciona una representacion de:

+ Laimagen original.

*  Suversion en escala de grises

* Laimagen mejorada con CLAHE.
* Elhistograma correspondiente.

Métricas de Clasificacion:

1. Brillo promedio (ignora pixeles con valor 0): Mide la luminosidad general de laimagen.

2. Contraste (ignora pixeles con valor 0): Evalia la diferencia entre las intensidades mas altas y mas
bajas.

3. Nitidez (ignora pixeles con valor 0): Analiza la claridad de los bordes y detalles.

Categorias de Clasificacion:

*  Oscura: Brillo promedio < 40.
*  Usable: 40 < Brillo = 150, Contraste = 30 y Nitidez = 20.

*+ Velada: No cumple con las condiciones anteriores.
Imagenes para su analisis:

Selecciona las imagenes

Di d drop files h
rag and drop files here Browse files

Figura 4.18 Visualizacion generada por la aplicacion desarrollada en Streamlit.

Esta aplicacion se desarrolld con objetivos muy puntuales, los cuales fueron la carga de imagenes de
la base de datos para obtener tanto un analisis visual como cuantitativo en tiempo real. Este sistema
arroja una visualizacion donde se encuentra la imagen original al color que se quiere analizar, su
conversion a escala de grises, la imagen mejorada mediante CLAHE ( Por sus siglas en inglés,
Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization) el cual se detallara en la seccion siguiente, y el
histograma de distribucion de niveles de intensidad. Ademas, este sistema proporciona tres métricas
claves para la visualizacion de calidad las cuales son brillo promedio el cual fue estimado como la
media de los valores de luminancia, excluyendo los pixeles con valor cero, contraste que es calculado
mediante la desviacion estandar de los niveles de la escala de grises y nitidez medida mediante la
varianza del operador Laplaciano[88], que evalua la claridad de los bordes presentes en la imagen.

De acuerdo a estas métricas, cada imagen se clasificaba automaticamente en cada una de las
siguientes categorias:

Oscura: brillo < 40.

Usable: brillo entre 40 y 150, contraste > 30 y nitidez > 40.

Velada: imagenes que no cumplen los criterios anteriores y presentan calidad visual
comprometida.

Esta clasificacion permite una filtracion preliminar automatizada, que resulta 1til para excluir
imagenes de baja calidad antes de aplicar algoritmos mas costosos de segmentacion anatémica.A
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continuacion, se muestran en las Figuras 4.19 a 4.21 ejemplos de salida de la herramienta para una
imagen clasificada como “Usable”,”Oscura” y “Velada” con sus visualizaciones y métricas

correspondientes.

Brillo Promedio: 72.06
Contraste: 36.73
Nitidez: 20.06
Clasificacién: Usable
Figura 4.18 Ejemplo de imagen clasificada como “usable”, Visualizacion de la imagen original, su

escala de grises y el histograma correspondiente. La imagen presenta un brillo promedio adecuado,
buen contraste y nitidez suficiente

- - - -
[
[

B 4 Coaile

Brillo Promedio: 33.67

Contraste: 13.52

Nitidez: 3.86

Clasificacion: Oscura
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Figura 4.19 Ejemplo de imagen clasificada como “oscura”. La imagen muestra una baja intensidad de
luminancia y escasa visibilidad de estructuras anatdmicas. Las métricas indican que no cumple con el
umbral minimo para ser considerada util en el analisis automatizado.

Brille Promedio: 52.06

Contraste: 23.07
Nitidez: 5.12

Clasificacion: Velada

Figura 4.20 Ejemplo de imagen clasificada como “velada”. Esta imagen presenta deficiencias en
contraste y nitidez a pesar de tener un brillo intermedio.

Esta clasificacion permite una filtracion preliminar automatizada, que resulta 1til para excluir
imagenes de baja calidad antes de aplicar algoritmos mas costosos de segmentacion anatdmica.A
continuacion, se presentan las métricas claves mencionadas anteriormente en una Tabla comparativa
4.19 para de esta manera, observar la diferencia entre los resultados arrojados en cada categoria, es
muy importante recalcar que la imagen 05339950962¢.png perteneciente a la clase “Usable” presenta
valores superiores en todas las métricas, indicando una mayor calidad en términos de luminancia,
contraste y definicion, lo que la hace mas adecuada para andlisis detallados, por otra parte las
imagenes 2a7373eeb352.png y 0fc6829da85b.png muestran limitaciones en estos aspectos, que
podrian comprometer su utilidad en aplicaciones clinicas o diagnosticas. Aqui se muestra un
acercamiento a los requerimientos indispensables para poder validar experimentalmente los
algoritmos de segmentacion seleccionados utilizando imagenes representativas de la practica clinica
regional.

Imagen Brillo Promedio Contraste Nitidez Clasificacién
2a7373eeb352.png 52.06 23.07 5.12 Velada
0fc6829da85b.png 33.67 13.52 3.86 Oscura
05339950962e.png 72.06 36.73 20.06 Usable
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Tabla 4.19 La tabla muestra las métricas de brillo, contraste y nitidez, junto con la clasificacion
cualitativa asignada a cada imagen.

4.8 Mejoras preliminares de contraste

Tras realizar la clasificacion inicial de calidad de imagen y evaluar sus caracteristicas clave de brillo,
contraste y nitidez, se identificaron aquellas imagenes que cumplen con los requisitos minimos para
su uso en procesos de segmentacion anatomica se procede con algunas mejoras preliminares de la
imagen, también denominada como preprocesamiento con el objetivo de optimizar la visualizacion de
las estructuras de interés, si bien las imagenes se determinaron como "Usables" pueden agregarse
ajustes adicionales.

Para esta etapa, se emplearon métodos de realce de contraste localizados, como CLAHE (Contrast
Limited Adaptive Histogram Equalization), técnica que sera descrita en la siguiente seccion.

4.8.1 Mejora de contraste mediante CLAHE

La ecualizacion de histograma adaptativa con limite de contraste (CLAHE, por sus siglas en inglés) ha
demostrado producir buenos resultados en imagenes médicas, ya que esta enfocado especialmente
cuando la imagen se representa con un rango estrecho de valores de intensidad. Este método se enfoca
en el ajuste de intensidades distribuido mediante un histograma utilizando todo el rango de
intensidades de forma uniforme mejorando el contraste de la imagen [89]. Se basa en dividir la
imagen en regiones no supuestas en tamafios proporcionales, en la Figura 4.22 se puede ver un
ejemplo de una imagen de 512 x 512 pixeles, con un total de 64 regiones dividido equitativamente en
8 partes en cada direccion.

B“‘Er IR% IRE; ) IR+ mé JR; m; Bﬂ%
BR+IR+ IR+IR+IR+ I+IR+ Bﬂ+
BR+IR+IR+IR+ IR+ IR+ IR+E'R+

Figura 4.22 Estructura de regiones en una imagen cuadrada de 512 x 512 pixeles que ha sido dividida
en 64 regiones cuadradas de igual tamafio [90].
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De acuerdo a la Figura 4.21 da lugar existencia de tres grupos de regiones diferentes que se definen de
acuerdo al nimero de regiones calculadas mediante los histogramas, Las regiones de esquina(CR) son
un grupo de sélo 4 regiones, Regiones de borde (BR) son las que estan compuestas por 24 regiones
donde todas las regiones ubicadas en el borde de la imagen (IR), excluyendo las esquinas, pertenecen
a esta clase y las regiones internas que esta compuesto de las 36 regiones restantes [90].

Dado que las imagenes del fondo de ojo en el conjunto de datos APTOS presentan una alta
variabilidad en cuanto a condiciones de iluminacion, contraste y presencia de artefactos, es
fundamental aplicar técnicas de mejora de imagen que permitan resaltar estructuras anatomicas
relevantes. La revision de la literatura demuestra en la mayoria de los estudios que CLAHE mejora el
desempefio de algoritmos de segmentacion y clasificacion al proporcionar entradas mas claras y con
mejor definicion de bordes. En esta tesis su implementacion se considera una etapa fundamental de
preprocesamiento para asegurar que los algoritmos de segmentacion posteriores operen sobre
imagenes con caracteristicas mas uniformes y representativas de la practica clinica.

Una vez tomada esta decision, se seleccion6 un conjunto de imagenes de la base de datos APTOS con
los parametros correctos para aplicar este preprocesamiento. El proceso consistio en la separacion de
los canales RGB de cada imagen, seguida de la aplicacion independiente de CLAHE a cada canal
utilizando los parametros clipLimit = 2.0 y tileGridSize = (8, 8), lo que permitié controlar la
amplificacion del contraste de forma localizada. Posteriormente, los canales procesados fueron
recombinados para reconstruir la imagen mejorada. Como parte de la validacion visual, se gener6 una
imagen compuesta que muestra la version original y la mejorada dispuestas horizontalmente,
debidamente etiquetadas para facilitar la comparacion. Todos los resultados fueron almacenados
automaticamente en una carpeta de salida predefinida.

Este procesamiento fue automatizado mediante un script en Python, utilizando bibliotecas como
OpenCV y NumPy. Las imagenes procesadas, en formato .png y .jpeg, fueron previamente
organizadas en carpetas especificas para facilitar su tratamiento.

A continuacion, en la Figura 4.23, se presentan tres ejemplos representativos de imagenes originales
provenientes de la base de datos APTOS, se observa la imagen original y, a su lado, la imagen
resultante tras la mejora de contraste CLAHE.
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Original: 233638e0e90.png CLAHE: f235638e0e90.png

2

Figura 4.23 Ejemplos de mejora de contraste mediante CLAHE en imagenes de fondo de ojo. Cada
fila muestra una imagen original de la base de datos APTOS (izquierda) y su correspondiente version
procesada con CLAHE (derecha).

4.8.2 Analisis de canales RGB con mejora de contraste mediante CLAHE

Al momento de realizar la técnica de preprocesamiento anteriormente mencionada, se decide seguir
realizando un analisis exploratorio de la base de datos con el fin de obtener la mayor informacion
posible antes de su evaluacion, esto se hace por medio de una extraccion de caracteristicas mediante
los canales RGB, el proceso mediante el cual se separan los tres componentes principales de color
(Rojo, Verde y Azul) de una imagen digital en color. Cada canal representa la intensidad de un color
especifico en cada pixel, y al analizarlos por separado se pueden realizar mejoras, andlisis o
transformaciones especificas que luego pueden recombinarse para reconstruir la imagen original o una
version modificada [81]. Por lo tanto, se realiz6 un anélisis individualizado de los canales rojo, verde
y azul (RGB) antes y después de aplicar la técnica de mejora de contraste CLAHE.

A partir de las imagenes previamente eleccionadas se realizo un procesamiento individual de los tres
canales de color que componen cada imagen (rojo, verde y azul). Este procedimiento comenzé con la
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separacion de canales RGB utilizando la biblioteca OpenCYV, respetando el orden BGR que utiliza por
defecto esta herramienta. Posteriormente, se aplicé la técnica de CLAHE de forma independiente a
cada canal, utilizando los parametros clipLimit = 2.0 y tileGridSize = (8, 8), con el objetivo de
mejorar localmente el contraste en cada componente de color.

Parte del anélisis fueron las imagenes donde se generaron las que incluyen los canales rojo, verde y
azul en su estado original, sus versiones mejoradas tras aplicar CLAHE, la imagen original en color y
la imagen reconstruida a partir de los canales procesados,esto podemos observar en la Figura 4.24.

3-contrast jpg - Canal Rojo (Original) 3-contrast jpg - Canal Verde (Original) 3-contrast.jpg - Canal Azul (Original) Imagen Original: 3-contrast jpg

&9

3-contrast jpg - Canal Verde (CLAHE) 3-contrast jpg - Canal Azul (CLAHE) Imagen CLAHE: 3-contrast jpg

Figura 4.24 Comparacion visual del efecto de CLAHE aplicado individualmente a los canales rojo,
verde y azul en imagenes de fondo de ojo. Se muestran (de derecha a izquierda ): los canales RGB
originales, los canales mejorados con CLAHE, la imagen original en color y la imagen reconstruida a
partir de los canales procesados.

De acuerdo al analisis realizado se pueden hacer varias inferencias. El canal verde demostr6 ser el
mas eficaz para resaltar la arcada vascular y los margenes del nervio optico, lo cual es consistente con
hallazgos reportados en la revision de la literatura, donde reportan que los vasos sanguineos retinianos
tienen mayor visibilidad en longitudes de onda intermedias. Por otro lado, el canal rojo, aunque suele
estar sobreexpuesto, puede contener informacidn util en regiones mas profundas, en este caso resalta
de una manera mas luminiscente el nervio optico, finalmente el canal azul tiende a presentar mayor
ruido y menor utilidad diagnostica. Esto quiere decir que el canal verde arroja informacion pertinente
para la segmentacion de las estructuras por lo tanto esta combinacion se puede seguir explorando en
el andlisis de los datos.

4.9 Aplicacion del algoritmo Canny para la deteccion de estructuras anatéomicas

Con el proposito de destacar los contornos relevantes en las imagenes de fondo de ojo y evaluar su
utilidad para la segmentacion de estructuras anatomicas, se aplico el algoritmo de deteccion de bordes
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de Canny Edge Detector, es uno de los métodos mas populares para la deteccion de bordes en
imagenes. No solo detecta bordes, sino que también los define de manera precisa, al mismo tiempo
que elimina el ruido que podria generar bordes falsos. Es un proceso de varias etapas, Primeramente
se elimina el ruido de la imagen por medio de un filtro Gaussiano para suavizar la imagen, después se
le detectan los cambios en la intensidad de los pixeles, lo que indica la presencia de un borde. Se
aplica el filtro Sobel en dos direcciones: horizontal (X) y vertical (Y). De aqui se obtiene la magnitud
del gradiente que es el que indica la fuerza que tiene el borde y la direccion del gradiente que indica
hacia donde va a estar orientado el cambio de intensidad del mismo. A continuacién se eliminan los
pixeles irrelevantes para que los bordes resultantes sean mas delgados y precisos. Se escanea cada
pixel para verificar si es un maximo local en la direccion del gradiente. Si no lo es, el pixel se
suprime, es decir, se convierte en cero (Figura 4.25) [91], [92].

[ A )
9 >
Gradient Gradient
Direction Direction
Yedge edge

Figura 4.25 Un ejemplo de ello es esta imagen donde el punto A esta en el borde (en direccién
vertical). La direccion del gradiente es normal al borde. Los puntos B y C estan en direcciones de
gradiente. Por lo tanto se verifica el punto A con los puntos B y C para ver si forma un méximo local.
Si es asi, se considera para la siguiente etapa; de lo contrario, se suprime (se pone a cero) [92].

Finalmente se se definen los bordes reales y se eliminan los falsos positivos, es decir, se establecen los
umbrales, el umbral alto donde los pixeles con magnitudes mayores a este valor son bordes fuertes y
el umbral bajo donde los pixeles con magnitudes entre el umbral bajo y el alto son bordes débiles, y se
mantienen solo si estan conectados a un borde fuerte. Resultando en una imagen binaria donde los
pixeles blancos representan los bordes y los pixeles negros corresponden al fondo [91].

En este caso, con el proposito de destacar los contornos relevantes en las imagenes de fondo de ojo y
evaluar su utilidad para la segmentacion de estructuras anatdmicas, se aplico el algoritmo de deteccion
de bordes de Canny Edge Detector al conjunto de imagenes seleccionadas anteriormente y tras el 1
preprocesamiento con CLAHE y el analisis de los canales individuales, la deteccion de bordes
permitia identificar contornos significativos es otra técnica que puede ser aprovechada por los
algoritmos posteriores. Para ello se tomo el conjunto de imagenes, se convirtieron en escala de grises
y cada imagen fue suavizada utilizando un filtro Gaussian Blur con kernel de tamafio (5, 5) y
desviacion estandar sigma = 1.5, con el fin de reducir el ruido de alta frecuencia.Posteriormente, se
aplico el algoritmo Canny Edge Detection con umbrales ajustados a 30 (inferior) y 70 (superior),
valores determinados empiricamente tras un proceso exploratorio. Los resultados se muestran en la
Figura 4.26 donde se encuentran las imagenes originales y sus versiones con bordes destacados, esto
fue mediante el uso de OpenCV.
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Figura 4.26 Aplicacion del algoritmo Canny sobre imagenes de fondo de ojo. Se muestran, de
izquierda a derecha, las imagenes originales en escala de grises y sus correspondientes versiones con
los bordes detectados.

En general, la aplicacion del algoritmo de Canny demostrd ser una técnica de preprocesamiento util ya
que homogeniza de manera binaria todas las imagenes, es un apoyo visual en el analisis clinico
preliminar, sin embargo, debido a la calidad de la imagen no existen bordes continuos que delimiten
las estructuras de la imagen de una manera exitosa, quiza canny edge detector es Optima si es que se le
aplica alguna otra técnica que mejore la calidad de la imagen.

4.9.1 Combinacion de CLAHE y Deteccion de bordes mediante el algoritmo de Canny

Aunque la aplicacion de Canny sobre imagenes en escala de grises permitid detectar bordes generales
muy superficiales, se observé que muchas imagenes carecian de contraste o la calidad no era la
adecuada o suficiente para una deteccion clara de estructuras. Por ello, se propuso aplicar primero
CLAHE sobre cada canal RGB de la imagen original, para realzar los detalles locales, y
posteriormente aplicar Canny sobre la imagen combinada con alto contraste.

Tras observar que el canal verde ofrece una mayor visibilidad de las estructuras anatoémicas clave,
como los son arcada vascular y el disco Optico, se decidid centrar el preprocesamiento avanzado
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exclusivamente en este canal. La siguiente seccion describe un flujo de procesamiento secuencial
disefiado para resaltar dichas estructuras mediante técnicas de realce de contraste, segmentacion y
deteccion de bordes.

El flujo de trabajo para esta seccion es el siguiente, se utiliza el conjunto de imagenes propuesto
anteriormente y se realiza la separacion de canales RGB y aplicacion de CLAHE de forma
independiente a cada uno, con parametros clipLimit=2.0 y tileGridSize=(8,8) como se realizo
anteriormente en las secciones previas. Hubo una combinacion de los canales procesados en una
nueva imagen RGB con contraste mejorado. Después se aplica el algoritmo Canny con los umbrales
(lower_threshold=30, upper_threshold=70) sobre la imagen CLAHE y se convierte de la imagen de
bordes a formato RGB para su visualizacidon junto con las otras imagenes, es decir, imagen original,
imagen con CLAHE aplicado, y la imagen de bordes detectados esto se puede visualizar en la Figura
4.27.

Original: f233638e0e80.png CLAHE (Verde): f233638e0e90.png #333638e0

.\\

. v

Figura 4.27 Flujo de trabajo de preprocesamiento combinado: mejora de contraste y deteccion de
bordes. De izquierda a derecha se muestran: la imagen original de fondo de ojo, la imagen con
contraste mejorado mediante CLAHE aplicado de forma independiente a los canales RGB, y la

imagen resultante tras la deteccion de bordes mediante el algoritmo Canny.

Si bien la estrategia de aplicar CLAHE sobre los canales RGB seguida de la deteccion de bordes
mediante el algoritmo de Canny permitié definir los contornos anatémicos como el disco optico y
segmentos de la arcada vascular, también generd un nivel considerable de ruido visual el cual hace
que se pierdan estos contornos. Este ruido, presente principalmente en regiones con texturas
irregulares o variaciones de iluminacion, dificulta la identificacion precisa de estructuras en algunas
imagenes.
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4.10 Preprocesamiento avanzado en el canal verde, extraccion de bordes y deteccion de
estructuras

Dado que el canal verde es algo que en todas las técnicas utilizadas ha destacado en la visibilidad de
las estructuras anatomicas, se explor6 un flujo de preprocesamiento avanzado, incorporando técnicas
de segmentacion binaria y filtrado morfolégico con el objetivo de mejorar la delimitacion de las
estructuras de interés y reducir el ruido presente en imagenes de la base de datos APTOS.

4.10.1 Preprocesamiento secuencial sobre el canal verde para realce y deteccion de
estructuras anatomicas

Para mejorar la visibilidad de las estructuras en las imagenes de fondo de ojo y facilitar la posterior
segmentacion, se implementd un procedimiento de preprocesamiento que incluye las siguientes
etapas, extraccion y seleccion del canal verde, aplicacion de CLAHE. deteccion de bordes por el
algoritmo canny y esta vez se utiliza la umbralizacion binaria. Esta tecnica convierte una imagen en
escala de grises en una imagen binaria es decir a blanco y negro) usando un valor de umbral. Los
pixeles con valores superiores al umbral se asignan a un valor maximo el cual sera blanco , mientras
que los pixeles con valores inferiores se asignan a 0 es decir, negro [93].

Este flujo de trabajo de la misma manera que se viene manejando desde las técnicas pasadas fue
aplicado a un conjunto de imagenes de la base de datos seleccionada, donde se toma el canal verde de
cada imagen RGB, sobre esa imagen de aplica CLAHE Ila cual mejora el contraste local sin
simplificar excesivamente el ruido el cual era uno de los problemas anteriores. Para este proceso se
utiliz6 un clip limit de 2.0 y un tamafio de mosaico de 8x8 pixeles. Despues se introduce esta tecnica
llamada umbralizacion binaria donde la imagen resultante de CLAHE fue sometida a una
umbralizacion binaria simple, utilizando un umbral inferior de 50, esto quiere decir que todos los
numeros menores del umbral se vuelven negro y superior de 255, donde todos los pixeles superiores a
este umbral se vuelvan blanco, Esta operacion permite separar regiones de alta intensidad, que son las
regiones de interes, con esta tecnica se espera resaltar los contornos para que con el algoritmo Canny
y los umbrales 30 como minimo y 70 como maximo puedan obtener los contornos de la arcada
vascular y el nervio optico. A continuacion en la Figura 4.28 se puede observar la imagen original,
CLAHE desde el canal Verde, la umbralizacion binaria creada en la imagen anterior y finalmente el
algoritmo Canny para los bordes.
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CLAHE (Verde)

CLAHE (Verde)

Figura 4.28 Ejemplo representativo de dos imagenes del flujo de preprocesamiento avanzado
aplicado sobre el canal verde. De izquierda a derecha: imagen original en color, canal verde mejorado
mediante CLAHE, imagen umbralizada binaria del canal verde, y resultado de la deteccion de bordes

con Canny.

El uso combinado de CLAHE, umbralizaciéon binaria y el algoritmo Canny resulté en bordes mas
definidos y una mejor separacion entre fondo y estructuras relevantes. No obstante, en algunas
imagenes se observo la aparicion de ruido constante o bordes discontinuos, o también solo defini6 la
mitad de la imagen mas cercana al nervio optico, especialmente cuando el contraste inicial era bajo. A
pesar de estas limitaciones, este flujo de trabajo constituye una base mas estable para etapas
posteriores de segmentacion automatizada.

También , existe otra técnica llamada umbralizacion adaptativa la cual es una técnica de binarizacion
en procesamiento de imagenes que se utiliza cuando la iluminacién no es uniforme en toda la imagen,
a diferencia de la umbralizacion binaria que aplica el mismo valor de corte a todos los pixeles, este
calcula un umbral local diferente para cada pixel, basado en la intensidad de los pixeles vecinos, es
decir Se toma una pequefia vecindad alrededor del pixel, se calcula una estadistica local y se aplica el
valor constante [94].

Este flujo de trabajo mantiene la misma estructura secuencial aplicada en etapas previas, basada en la
extraccion del canal verde, el realce de contraste mediante CLAHE y la posterior deteccion de bordes
con el algoritmo de Canny. Sin embargo, en lugar de aplicar la umbralizacion binaria se incorpora la
umbralizacidon adaptativa, la cual permite una binarizacion mas sensible a las variaciones locales de
intensidad, especialmente util en imagenes con iluminacién no uniforme como se explicaba en el
parrafo anterior. Cada una de las etapas fue visualizada y etiquetada para su analisis comparativo,
generando una composicion que incluye: la imagen original, la imagen del canal verde con CLAHE,
el resultado de la umbralizacion adaptativa invertida y la imagen final con bordes detectados. Esta
visualizacion se presenta en la Figura 4.29, la cual permite observar con claridad la evolucion del
procesamiento y la mejora en la deteccion de estructuras anatdmicas.
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Original

Original

CLAHE (Verde)

CLAHE (Verde)

Figura 4.29 Ejemplo representativo de dos imagenes del flujo de preprocesamiento avanzado
aplicado sobre el canal verde. De izquierda a derecha: imagen original, canal verde con CLAHE,
umbralizacion adaptativa invertida, y bordes detectados mediante Canny.

A pesar de los avances logrados mediante el uso de CLAHE en el canal verde para mejorar el
contraste y de la aplicacion de umbralizacion binaria y consecuentemente adaptativa, seguida de
deteccion de bordes con el algoritmo de Canny, los resultados obtenidos no fueron 6ptimos para una
segmentacion de las caracteristicas confiable de las estructuras anatémicas en las imagenes de fondo
de 0jo.En el caso de la umbralizacion binaria, el método mostro una alta sensibilidad a variaciones de
iluminacién y contraste entre imagenes, lo que resultd en contornos incompletos o fragmentados, asi
como el constante ruido esporadico, Por otro lado, aunque la umbralizacion adaptativa introdujo una
mayor flexibilidad al ajustar el umbral localmente, esto también generd una sobre segmentacion de
regiones irrelevantes, amplificando el ruido estructural y reduciendo la especificidad del proceso.

4.10.2 Preprocesamiento avanzado: umbralizacion adaptativa, apertura morfologica y deteccion
de bordes en canal verde

Si bien las etapas anteriores con CLAHE y el algoritmo Canny permitieron una visualizacion general
de los bordes anatémicos aunque fueron discontinuos o difusos, altin persistia la presencia de ruido
estructural y artefactos que podian entorpecer el andlisis automadtico. Por ello, aqui se integraron
técnicas adicionales como umbralizacion adaptativa la cual se menciono anteriormente, inversion de
binarios donde se realiza una umbralizacion adaptativa solamente que ahora utilizando un umbral
inferior de 50, esto quiere decir que todos los numeros menores del umbral se vuelven blanco y
superior de 255 se vuelven negro, donde todos los pixeles superiores a este umbral se vuelvan blanco,
y operaciones morfologicas que permiten limpiar la imagen antes de aplicar el detector de bordes.

Las operaciones morfoldgicas, en este caso se centran en una denominada como Apertura, es una
operacion fundamental en el procesamiento morfologico de imagenes binarias la cual se centra
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principalmente para eliminar ruido pequefio como lo son los puntos aislados como vimos en la
umbralizacion adaptativa, esto con la finalidad de no afectar las estructuras de interés y suavizar los
bordes de los objetos sin afectar demasiado su forma general[95].

Este flujo de trabajo de la misma manera que se viene manejando desde las tecnicas pasadas fue
aplicado a un conjunto de imagenes de la base de datos seleccionada, se extrae canal verde debido a
su contraste para las regiones de interes, se aplica CLAHE, con parametros clipLimit=2.0 y
tileGridSize=(8,8), para mejorar el contraste local, Se realiza una umbralizacion adapativa la cual
ajusta Se utilizé cv2.adaptiveThreshold con método Gaussiano y valores de bloque 11 y constante 2
para binarizar la imagen, en este caso se realiza una inversion binaria donde de la imagen resultante,
de modo que las estructuras de interés aparezcan en blanco sobre fondo negro. Después se realiza la
apertura morfologica esto se hace por medio de un kernel 3 x 3 pixeles para eliminar objetos
pequetios aislados y ruido espurio, conservando las estructuras anatémicas relevantes y se termina con
la deteccion de bordes mediante el algoritmo de Canny , sus umbrales se mantienen de igual manera
que las secciones anteriores (Figura 4.30).

Apertura 4 Canny

Figura 4.30 Comparacion entre la imagen original de fondo de ojo (izquierda) y el resultado final tras
aplicar un flujo de preprocesamiento compuesto por extraccion del canal verde, realce de contraste
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con CLAHE, umbralizacion adaptativa, inversion binaria, apertura morfologica y deteccion de bordes
con el algoritmo de Canny (derecha).

Después de implementar y evaluar distintas de las combinaciones mencionadas para el analisis
exploratorio de los datos y preprocesamiento, se observd que, si bien estas técnicas permiten una
visualizacion general de las estructuras, no son lo suficientemente robustas para aproximarse a una
segmentacion confiable de las estructuras anatdmicas de interés. Muchos de los resultados fueron
inconsistentes, ya que las imagenes creadas eran mayormente discontinuas, afectadas por ruido y con
baja capacidad de distinguir estructuras finas como vasos sanguineos del fondo. Incluso tras aplicar
aperturas morfologicas, muchas regiones presentaban bordes fragmentados o amplificacion de
artefactos.

Sin embargo, el uso de CLAHE sobre el canal verde permitid6 que muchas imagenes que
originalmente no tenian una calidad muy buena, o que eran oscuras pasaran a ser clasificadas como de
buena o aceptable calidad. En conjunto, los hallazgos sugieren que estas técnicas tradicionales,
aunque Uutiles para un preprocesamiento preliminar y exploratorio, no son suficientes por si solas para
alcanzar una segmentacion anatémica precisa. De esta manera, se hace ain mas evidente el uso de
métodos mas avanzados como lo son las técnicas basadas en aprendizaje automatico o aprendizaje
profundo que puedan manejar la variabilidad y complejidad de las imagenes de fondo de ojo.

4.11 Evaluacion de algoritmos seleccionados

Una vez terminada la fase donde se realiz6 el analisis exploratorio de los datos, se se procedio a la
implementacion y evaluacion de distintos algoritmos de segmentacion con el objetivo de identificar
estructuras anatomicas relevantes en imagenes de fondo de ojo, tales como la arcada vascular y el
nervio optico. Se reitera que la seleccion de estos algoritmos fue en base a la relevancia que tuvieron
en la revision de la literatura.El objetivo de esta fase fue validar experimentalmente los algoritmos de
segmentacion seleccionados utilizando imagenes representativas de la practica clinica regional,
evaluando su rendimiento mediante métricas comunmente utilizadas en estudios previos, como la
exactitud, sensibilidad, especificidad y el coeficiente de Dice, todos estos mencionados en la revision
de la literatura . Este enfoque permitido contextualizar los resultados obtenidos en funcion de las
necesidades locales y los estandares de calidad.

4.12 Implementacion de los modelos seleccionados.
4.12.1 U-Net

De acuerdo a la comparacion que se realizoé en la seccion de la revision de la literatura, se identificd
que las arquitecturas basadas en U-Net propuesta en 2015 [51], son las mas ampliamente adoptadas en
el ambito médico, ya que demuestran ser altamente eficaces en la deteccion y delimitacion de
estructuras el cuerpo humano. Todo esto debido a su estructura modular y flexible, lo que permite
adaptar su arquitectura a diferentes resoluciones, canales de entrada y requerimientos
computacionales.
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Una U-Net es una arquitectura de red neuronal convolucional disefiada especificamente para tareas de
segmentacion semantica, como identificar y delinear estructuras anatomicas en imagenes médicas.Se
caracteriza por su forma de 'U', que combina un camino de compresion o encoder, para extraer
caracteristicas clave, y un camino de expansion o decoder, que reconstruye una segmentacion
detallada pixel a pixel [96].

De una manera detallada en la Figura 4.31 se puede observar como se desarrolla su arquitectura,
donde consta de una ruta de contraccion (lado izquierdo) y una ruta de expansion (lado derecho). La
ruta de contraccion sigue la arquitectura tipica de una red convolucional. Consiste en la aplicacion
repetida de dos convoluciones de 3x3 (convoluciones sin relleno), cada una seguida por una unidad
lineal rectificada (ReLU) y una operacion de max pooling de 2x2 con paso (stride) 2 para la reduccion
de la resolucion. En cada paso de reduccion, se duplica el nimero de canales de caracteristicas.Cada
paso en la ruta de expansion consiste en un muestreo ascendente (upsampling) del mapa de
caracteristicas, seguido por una convolucion de 2x2 (“up-convolution”) que reduce a la mitad el
nimero de canales de caracteristicas, una concatenacion con el mapa de -caracteristicas
correspondiente recortado desde la ruta de contraccidn, y dos convoluciones de 3x3, cada una seguida
por una ReLU. El recorte es necesario debido a la pérdida de pixeles en los bordes en cada
convolucion.En la capa final se utiliza una convoluciéon de 1x1 para mapear cada vector de
caracteristicas de 64 componentes al nimero deseado de clases. En total, la red tiene 23 capas
convolucionales [51].

input
image [#|#| > || >
tile =

output
segmentation
4 & map

=»conv 3x3, RelLU
copy and crop
# max pool 2x2
102 4 up-conv 2x2
= % = conv 1x1

Figura 4.31 Arquitectura de U-Net , cada caja azul que contiene es un mapa de caracteristicas
multicanal. En la parte superior de cada caja se encuentra el nimero de canales y el tamafioen Xy Y
se tiene en la esquina de abajo de cada caja. Por otro lado, las cajas blancas representan mapas de
caracteristicas copiados. y las flechas indican las operaciones [51].

En resumen, el desempefio de la U-Net esta directamente relacionado con la cantidad y calidad de las
imagenes etiquetadas usadas para entrenarla. Esto pudo ser un reto en el caso de esta tesis,
considerando la disponibilidad limitada de datos etiquetados en la region. Para abordar la
segmentacion de la arcada vascular en imagenes de fondo de ojo, se implemento esta arquitectura, El
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flujo de trabajo incluyo tres etapas principales: preprocesamiento de datos, entrenamiento del modelo
y evaluacion de resultados.

4.12.2 Metodologia del algoritmo U-Net
Formato de las imagenes

El proceso de entrenamiento propuesto en la arquitectura U-Net original se basa en el uso de imagenes
junto con sus respectivas mascaras de segmentacion. La base de datos elegida APTOS no cuenta con
mascaras, por lo tanto el primer paso para utilizar este algoritmo fue la creacion de las mismas.Para
llevar a cabo el proceso de etiquetado, se utilizo la plataforma Roboflow, ampliamente utilizada en
proyectos de vision artificial, se realizd una anotacion manual en cada una de las imagenes
seleccionadas, en este caso fueron 100 imagenes tomadas aleatoriamente en la base de datos APTOS.
Se realizd una anotacion manual en cada imagen, utilizando las herramientas principales de esta
plataforma, en el caso de esta tesis solamente se utiliz poligonos debido a que esta herramienta
facilitaba segmentar con mayor precision las regiones anatdmicas relevantes, se integrd una unica
clase de interés, la arcada vascular, principalmente por razones practicas relacionadas con la
simplicidad del entrenamiento. A continuacion en la Figura 4.32 se puede ver el proceso de
anotaciones.

Arcada vascular

Imagen

Figura 4.32 Imagen representativa del proceso de etiquetar las 100 imagenes requeridas para el
entrenamiento de U-Net. Podemos ver las distintas herramientas proporcionadas por la plataforma y la
division de clases del algoritmo.

Una vez que se validaron las etiquetas para garantizar su precision y completitud, el conjunto de datos
anotado se exportd en el formato YOLOVS (You Only Look Once version 8), compatible con los
frameworks de aprendizaje profundo utilizados en este trabajo. Este formato hace que cada imagen
etiquetada se asocie a un archivo de texto .txt con el mismo nombre, donde se describen los objetos
presentes mediante lineas que contienen los siguientes elementos:

Clase: Numero de clase que identifica el tipo de objeto.
Coordenadas normalizadas del centro del objeto: x center y y center, expresadas en
relacion al ancho y alto de la imagen, con valores entre 0 y 1.

e Dimensiones normalizadas del objeto: width y height, también en valores entre 0 y 1.
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Una vez finalizado el proceso de etiquetado y exportadas las anotaciones se procedi6 a la generacion
de las mascaras binarias correspondientes a cada imagen del conjunto de datos. A partir de las
coordenadas y clases especificadas en los archivos .txt, se crearon mascaras de segmentacion en
formato imagen, El proceso de conversion se automatizd mediante scripts en Python utilizando
librerias como OpenCV y NumPy, que permiten interpretar las coordenadas normalizadas,

proyectarlas sobre el espacio de pixeles de la imagen original y construir la mascara correspondiente,
En la Figura 4.33 se puede observar algunos de los resultados de las madscaras creadas con

S
A

segmentaciones manuales.

Figura 4.33 Imagen de fondo de ojo (izquierda) y su correspondiente mascara de segmentacion de la
arcada vascular (derecha) generada a partir de las anotaciones en formato YOLOVS.

Instalacion de requerimientos

Para esta seccion se muestra la siguiente Tabla 4.20 con los requerimientos para el funcionamiento de
la U-Net.
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Version

Paquete recomendada
torch >1.8
torchvision >0.9
opencv-python >4.5
numpy >1.19
matplotlib >33
albumentations >0.5

Tabla 4.20 Requerimientos para U-Net implementada en este trabajo.

Preprocesamiento

Antes de entrenar el modelo, fue necesario aplicar un conjunto de transformaciones a las imagenes
con el fin de mejorar la calidad visual, reducir el ruido y facilitar la segmentacion de las estructuras
vasculares. Este preprocesamiento se aplico tanto a las imagenes originales como a las mascaras
asociadas.

Primeramente las imagenes fueron convertidas a formato RGB y las mascaras a escala de grises para
la compatibilidad de las funciones de PyTorch, después tanto las imagenes como sus mascaras fueron
redimensionadas a una resolucion estandar de 512 x 512 pixeles debido a las especificaciones de la
arquitectura U-Net, se normalizaron los valores pixelares de las imagenes en un rango de [0,1]
dividiendo por 255. Las imagenes y mascaras fueron reorganizadas en el formato tensorial requerido
por PyTorch: las imagenes RGB como tensores de tamaio (3, H, W) y las mascaras binarias como (1,
H, W).

Entrenamiento

El entrenamiento del modelo U-Net se llevo a cabo utilizando el framework PyTorch,Se implementd
un enfoque supervisado, en el cual el modelo aprendid a segmentar estructuras vasculares mediante la
exposicion a pares de imagenes de fondo de ojo y sus correspondientes mascaras binarias que fueron
construidas en la seccidon anterior, Se utilizaron un total de 100 imagenes de las cuales se dividieron
de la siguiente manera: 70% entrenamiento, 20% prueba y 10% validacion.

Para este proceso, se establecieron los siguientes hiperparametros: las imagenes de entrada fueron
redimensionadas a 512 x 512 pixeles, se utilizo un tamafio de lote (batch size) de 2 imagenes, y el
entrenamiento se realizd durante un total de 50 épocas. Se empleo el optimizador Adam con una tasa
de aprendizaje inicial de 1 x 10™. La funcién de pérdida seleccionada fue una combinacion entre Dice
Loss y Binary Cross-Entropy Loss (DiceBCELoss), con el objetivo de mejorar la segmentacion tanto
a nivel local como global.
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El flujo de entrenamiento siguié una estructura clara. Primero, las imagenes y sus mascaras fueron
cargadas y organizadas en lotes utilizando los Datal.oaders de PyTorch, lo que permitié una
alimentacion eficiente del modelo durante el proceso de entrenamiento. Posteriormente, cada lote de
imagenes fue procesado a través del modelo U-Net para generar las predicciones correspondientes
(forward pass). A continuacion, se calculd la pérdida entre las predicciones del modelo y las mascaras
reales empleando la funcion DiceBCELoss. Los gradientes de error resultantes fueron transmitidos
hacia capas anteriores (backpropagation) a través de la red, permitiendo la actualizacidn de los pesos
mediante el optimizador Adam.Una vez completada cada época, se evalu6 el rendimiento del modelo
utilizando el conjunto de validacion, con el fin de monitorear su comportamiento y mitigar el riesgo
de sobreajuste, Si se observaba una mejora en el rendimiento durante la validacion, los pesos del
modelo eran almacenados en disco, permitiendo su recuperacion posterior para la fase de prueba.

4.12.3 Resultados con U-Net

A continuacion, se presentan ejemplos visuales de los resultados obtenidos por el modelo U-Net tras
el proceso de entrenamiento (Figuras 4.34 a la 4.37). En cada una de estas imagenes se observa, de
izquierda a derecha, la imagen de fondo de ojo original, la mascara de referencia construida
manualmente y la mascara segmentada predicha por el modelo. En general, se aprecia que la red
U-Net logra reproducir con precision la morfologia de los vasos sanguineos principales. Sin embargo,
se identifican algunas limitaciones recurrentes, particularmente en la detecciéon de ramificaciones
vasculares mas delgadas o de bajo contraste, lo que sugiere una menor sensibilidad en estructuras de
pequetio calibre. Estos resultados permiten valorar visualmente la calidad de segmentacion alcanzada,
asi como identificar areas especificas donde se podrian incorporar mejoras, como técnicas de realce,
ajustes en la funcion de pérdida o esquemas de entrenamiento mas sofisticados.

1e742358e0b9.png
Imagen Méscara Prediccién

Figura 4.34. Resultado de segmentacion vascular obtenido mediante U-Net. Se muestra la imagen
original (izquierda), la mascara de referencia (centro) y la mascara predicha por el modelo (derecha).
La prediccion reproduce adecuadamente la morfologia de los vasos principales, con algunas pérdidas

en ramificaciones delgadas.
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1b862fb6f65d.png
Imagen Méscara Prediccién

Figura 4.35 Resultado de segmentacion vascular obtenido mediante U-Net. Se muestra la imagen
original (izquierda), la mascara de referencia (centro) y la mascara predicha por el modelo (derecha).
La prediccion reproduce adecuadamente la morfologia de los vasos principales, con algunas pérdidas

en ramificaciones delgadas.
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Figura 4.36 Resultado de segmentacion vascular obtenido mediante U-Net. Se muestra la imagen
original (izquierda), la mascara de referencia (centro) y la mascara predicha por el modelo (derecha).
La prediccion reproduce adecuadamente la morfologia de los vasos principales, con algunas pérdidas

»

en ramificaciones delgadas.
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Figura 4.37 Resultado de segmentacion vascular obtenido mediante U-Net. Se muestra la imagen
original (izquierda), la mascara de referencia (centro) y la mascara predicha por el modelo (derecha).
La prediccion reproduce adecuadamente la morfologia de los vasos principales, con algunas pérdidas

en ramificaciones delgadas.

4.12.4 nnUnet

Aunque inicialmente se implement6 la arquitectura U-Net para la segmentacion de vasos sanguineos,
se decidio migrar a la arquitectura nnU-Net ya que debido a sus capacidades de auto-configuracion,
permiten optimizar automaticamente la arquitectura, los hiperparametros y el preprocesamiento segun
las caracteristicas especificas del conjunto de datos. En esta arquitectura se realizo6 la segmentacion de
2 estructuras anatomicas de interés: Arcada vascular y nervio optico.

En este contexto, cabe destacar el trabajo publicado en 2021 titulado “nnU-Net: a self-configuring
method for deep learning-based biomedical image segmentation”[97], presentd un marco
automatizado que adapta una arquitectura basada en U-Net que originalmente fue disefiada para
imagenes médicas con intervencion manual minima. Esta arquitectura, reconocida por su forma
simétrica en “U”, combina un codificador y un decodificador conectados mediante conexiones de
salto, lo que permite preservar detalles espaciales durante el proceso de segmentacion.

Tradicionalmente la implementacion de un modelo para una tarea especifica requiere un proceso
previo de disefio y configuracion manual. Este proceso demanda un alto nivel de conocimiento
especializado y experiencia, ya que pequefios errores pueden provocar caidas significativas en el
rendimiento. Ademas, los ajustes del flujo de trabajo dptimos para un conjunto de datos pueden no
generalizarse a otros, lo que hace necesario optimizarlos nuevamente para cada conjunto de datos de
manera individual. nnU-Net aborda este desafio mediante configuraciones automatizadas rapidas y
eficientes, ya que comprende una ejecucion de reglas predefinidas que minimizan la necesidad de
decisiones manuales. Se trata de un método holistico, ya que cubre todo el proceso de segmentacion,
incluyendo el preprocesamiento, arquitectura de red, entrenamiento y posprocesamiento. Su
funcionamiento se basa en un proceso de configuracion neutral a la tarea, lo que reduce
considerablemente el nimero de opciones de disefio que deben evaluarse empiricamente al enfrentar
un nuevo caso. Esto lo hace adaptable a distintos escenarios sin necesidad de modificar su estructura
base, facilitando su aplicaciéon a nuevos conjuntos de datos. Para ello, el disefio de nnU-Net se
fundamenta en tres principios principales para la gestion de decisiones:

1. Parametros fijos: aquellos que permanecen constantes entre diferentes conjuntos de datos,
como la arquitectura base del modelo.

2. Parametros basados en reglas: configurados automaticamente segiin las caracteristicas
especificas de cada conjunto de datos.

3. Parametros empiricos: ajustados mediante validacion durante el proceso de entrenamiento
para optimizar el desempefio.

La arquitectura nnUnet no realiza una optimizacion especifica para cada tarea, lo que puede restringir
su desempefio en casos particulares. También, esta disefiado para maximizar la métrica Dice, lo que
podria no ser ideal para tareas que requieren métricas especializadas. Su configuracion automatica,
aunque potente, no siempre se adapta de forma 6ptima a segmentaciones muy complejas o especificas,
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lo que puede demandar ajustes manuales. Por tltimo, debido a la gran diversidad de datos biomédicos,
nnU-Net no reemplaza la necesidad de realizar evaluaciones amplias y especificas en diferentes tipos
de datos. Sin embargo, su enfoque automatizado y adaptable ha representado un avance importante en
la facilitacion de la segmentacion en una amplia variedad de imagenes médicas sin necesidad de
disefio manual extenso [97]. La Figura 4.38 ilustra de manera detallada el flujo de trabajo del modelo
nnU-Net.
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Figura 4.38 Diagrama de flujo del modelo nnU-Net, adaptado del original presentado en [97] .

4.12.5 Metodologia del algoritmo nnU-Net
Eleccion de modelo

Se seleccioné nnU-Net debido a su enfoque automatizado y adaptativo, que facilita la segmentacion
en imagenes médicas sin requerir una configuracion manual extensa. Se realiza la estrategia de
entrenamiento segun sus caracteristicas y objetivos. nnU-Net se entrena desde cero porque fue
disefiado para esa tarea, adaptandose a nuevos datos facilmente.

Formato de imagen

Aunque la base de datos original contiene 3,662 muestras, para el presente estudio se selecciono
aleatoriamente un conjunto de 500 imagenes de la base de datos APTOS. El conjunto de imagenes
para las mascaras fue etiquetado manualmente utilizando la Herramienta de Anotacion para Vision
por Computadora (CVAT, por sus siglas en inglés), A continuacion en la Figura 4.39 se observa el
funcionamiento de la plataforma y el conjunto de imagenes etiquetadas con sus clases.

CVAT Projects Tasks Jobs Cloud Storages Requests Models o

< Back to tasks Actions

500 APTOS 12

Task #1324619 Created by laura_johana on April 15th 2025 Assigned to  laura_johana
Task description

Edit
Issue Tracker £

2 Raw < Constructor

Add label @  Setupskeleton @  From model ®

Figura 4.39 Herramienta de Anotacion para Vision por Computadora con el conjunto de datos APTOS
de 500 imagenes.

A partir de este proceso de anotacidn, se generaron mascaras con dos clases de etiquetas: méscara
vascular y nervio optico. Estas anotaciones se descargan en formato JSON ,es decir, una estructura de
texto que representa datos organizados mediante pares clave-valor, listas y objetos anidados en este
caso conteniendo Unicamente las coordenadas asociadas a cada imagen, las cuales fueron procesadas
posteriormente y convertidas al formato PNG para su uso en el modelo. La Figura 4.40 es una muestra
de las mascaras obtenidas.
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0da09e3ce8fl.png

Figura 4.40 Muestra de mascaras manuales de las estructuras anatoémicas: arcada vascular y nervio
optico.

Las imagenes originales descargadas de APTOS en una matriz tridimensional en formato RGB fueron
convertidas a escala de grises. Esta decision se tomo tanto por razones técnicas como practicas:
durante el preprocesamiento, se presentaron errores al cargar imagenes en una matriz tridimensional
en formato RGB debido a inconsistencias en el nimero de canales esperados por nnU-Net. Al
convertir las imagenes a escala de grises, cada una pasa a tener un solo canal, ajustandose al formato
estandar de nnU-Net. Esto evit6 errores relacionados con el nimero de canales, y elimind la necesidad
de especificar multiples entradas. Dado que la segmentacion de la arcada vascular puede realizarse de
manera efectiva en escala de grises, como es comun en la literatura, esta alternativa resulta mas simple
para evitar complicaciones durante el flujo de trabajo. Ademas, la arcada vascular se caracteriza
principalmente por sus contrastes y formas, mas que por su informacion cromatica.

Para cumplir con los requisitos de entrada de nnUN-Net, se integraron las dos clases de interés
(arcada vascular y nervio optico) en una Unica mascara por imagen, donde cada pixel fue etiquetado
con un valor entero que representa una clase especifica seglin la siguiente codificacion:

1. Arcada vascular: 1
2. Nervio optico: 2
3. Fondo(sin clases): 0

Instalacion de requerimientos

Aunque nnU-Net automatiza gran parte del flujo de trabajo de segmentacion, es necesario realizar una
fase inicial de preparacion de datos. Esta fase consiste en adecuar el conjunto de datos a una estructura
especifica que nnU-Net reconoce, lo cual permite que el sistema realice automaticamente el
preprocesamiento y entrenamiento, asi como el almacenamiento correcto de datos y resultados. Esta
fase incluy6 los siguientes pasos:
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1. Creacion de las carpetas que reconoce nnU-Net

nnUNet raw se utiliza para almacenar los datos originales y la informacion de entrada al modelo;
nnUNet preprocessed contiene los datos que ya han sido procesados; nnUNet results almacena los
modelos entrenados y los resultados de validacion, mientras que nnUNet_predictions se emplea para
guardar las inferencias realizadas sobre nuevos datos.

2. Instalacion de requisitos

Se instald python 3.11, ya que nnU-Net requiere una version minima de Python 3.9 para funcionar
correctamente.Y para asegurar la compatibilidad, se instalaron manualmente algunas bibliotecas
esenciales: nibabel (version 5.2.1), SimpleITK (2.3.1) y numpy (1.26.4).

3. Division del conjunto de datos para entrenar/validar/probar

70 % de los datos se asignaron al conjunto de entrenamiento, utilizado para ajustar los pesos del
modelo. El 20% se destinaron a validacion, permitiendo evaluar el rendimiento durante el
entrenamiento y ajustar hiperparametros. Por tltimo, 10 % se reservaron para el conjunto de prueba.

4. Renombramiento archivos para compatibilidad con nnU-Net

Dentro de la ruta de nnUNet_raw se crea una carpeta principal nombrada con un ID tnico de 200
(debe estar entre 0 y 999) y un nombre descriptivo. Esta carpeta contiene tres subcarpetas: imagesTr
que almacena las imdgenes para entrenamiento, labelsTr la cual contiene las mascaras para
entrenamiento, e imagesTs que guarda las imagenes para prueba.

5. Creacion del archivo Json en nnUNet_raw con la siguiente informacion:

Se define el nombre y el nimero de canales de las imdgenes en channel names, especificando un
unico canal en escala de grises bajo la etiqueta "gray". Las clases se detallan en labels, donde
"background" tiene la etiqueta 0, "arcada vascular" la etiqueta 1 y "nervio optico" la etiqueta 2.
Ademas, se indica un total de 350 casos para entrenamiento en numTraining, y se establece la
extension de los archivos de imagen como ".png" en file ending.

6. Instalacion de nnU-Net

Se cloné el repositorio oficial de nnU-Net [98] y se instald en modo editable mediante el comando pip
install -e. Esta modalidad permite realizar modificaciones directas en el codigo y facilita su prueba sin
necesidad de reinstalar el paquete. También, se instald la libreria hiddenlayer desde su repositorio
GitHub para habilitar el uso de capas ocultas durante el entrenamiento y visualizacion[99].

7. Exportacion de las rutas de las carpetas como variables de entorno

Con el objetivo de facilitar la organizacion, reutilizacion y portabilidad del proyecto, se definieron las
rutas principales del conjunto de datos, mascaras, resultados y modelos entrenados como variables de
entorno.

Preprocesamiento
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Para  terminar esta  parte, se inicia el preprocesamiento donde se ejecuta
nnUNetv2 plan _and preprocess para organizar y verificar la integridad del dataset usando la opcién
--verify dataset integrity, que comprueba que los metadatos entre los archivos coincidan. Se define el
ID del dataset con -d, la modalidad de entrenamiento como 2d con -c 2d y el numero de procesos
simultaneos con -np 1.

Entrenamiento del modelo

Para iniciar el entrenamiento, se emplea el comando nnUNetv2_train, seguido del ID del dataset, la
configuracion 2d, el indice de division del conjunto de datos (0 en este caso, lo que indica que la
primera quinta parte del conjunto sera usada para validacion y no para entrenamiento), y el nombre
del entrenador con la cantidad de 250 épocas, como nnUNetTrainer 250epochs.

4.12.6 Resultados con nnU-Net

En las Figuras 4.41 a la 4.45 se muestran ejemplos representativos de los resultados de segmentacion
vascular generados por el modelo nnU-Net. Cada conjunto visual incluye la imagen original de fondo
de ojo, la mascara de referencia y la prediccion del modelo. Al igual que U-Net, nnU-Net logra una
segmentacion precisa de las estructuras vasculares principales. No obstante, se observa una mejora en
la continuidad de los vasos y una mayor sensibilidad para detectar ramificaciones delgadas, en
comparacion con U-Net. Esta capacidad puede atribuirse al proceso de auto-configuracion que
caracteriza a nnU-Net, el cual ajusta automaticamente tanto los hiperparametros como los esquemas

de preprocesamiento y postprocesamiento segun las caracteristicas del conjunto de datos.

4e231670b48c.png
Mascara Prediccion

Imagen

Figura 4.41 Segmentacion de la arcada vascular y nervio optico obtenida con el modelo nnU-Net. De
izquierda a derecha se presenta la imagen original, la mascara real y la prediccion. El modelo muestra
una mayor cobertura y continuidad en la segmentacion de vasos finos, con una fidelidad topologica
superior respecto a U-Net, resultado de su capacidad de autoajuste al conjunto de datos.
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Figura 4.42 Segmentacion de la arcada vascular y nervio optico obtenida con el modelo nnU-Net. De
izquierda a derecha se presenta la imagen original, la méscara real y la prediccion. El modelo muestra
una mayor cobertura y continuidad en la segmentacion de vasos finos, con una fidelidad topologica
superior respecto a U-Net, resultado de su capacidad de autoajuste al conjunto de datos.

4ef7144e24ff.png
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Figura 4.43 Segmentacion de la arcada vascular y nervio optico obtenida con el modelo nnU-Net. De
izquierda a derecha se presenta la imagen original, la mascara real y la prediccion. El modelo muestra
una mayor cobertura y continuidad en la segmentacion de vasos finos, con una fidelidad topologica
superior respecto a U-Net, resultado de su capacidad de autoajuste al conjunto de datos.

4faf4063db8c.png
Mascara Prediccion

Figura 4.44 Segmentacion de la arcada vascular y nervio optico obtenida con el modelo nnU-Net. De
izquierda a derecha se presenta la imagen original, la mascara real y la prediccion. El modelo muestra
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una mayor cobertura y continuidad en la segmentacion de vasos finos, con una fidelidad topologica
superior respecto a U-Net, resultado de su capacidad de autoajuste al conjunto de datos.

5a27b9b2a9cl.png

Imagen Mascara Prediccidn

Y
7

Figura 4.45 Segmentacion de la arcada vascular y nervio optico obtenida con el modelo nnU-Net. De

izquierda a derecha se presenta la imagen original, la mascara real y la prediccion. El modelo muestra
una mayor cobertura y continuidad en la segmentacion de vasos finos, con una fidelidad topologica
superior respecto a U-Net, resultado de su capacidad de autoajuste al conjunto de datos.

4.12.7 Segment Anything Model (SAM)

Tras la implementacion de nnU-Net, que permitidé adaptar automaticamente la arquitectura y los
parametros del modelo a las particularidades de las imagenes de fondo de ojo, se explord una nueva
linea de trabajo utilizando el Segment Anything Model (SAM), En 2023, Meta IA present6 SAM un
modelo de segmentacion de imagenes. A diferencia de enfoques tradicionales como U-Net o nnU-Net,
que se basan en arquitecturas de redes neuronales convolucionales con forma de U, el Segment
Anything Model (SAM) utiliza una arquitectura basada en transformadores y mecanismos de
atencion. Esta diferencia arquitectonica permite a SAM realizar segmentacion de manera
generalizada, sin necesidad de entrenamiento adicional sobre conjuntos de datos especificos, y
segmentar cualquier objeto a partir de indicaciones minimas como puntos, cajas 0 mascaras.

La tarea se abordd con una idea de segmentacion mediante indicaciones, que consiste en utilizar
indicaciones para guiar el proceso de segmentacion. Estas indicaciones pueden incluir puntos,
recuadros o descripciones en lenguaje natural. Por otro lado, el modelo esta disefiado para cumplir tres
requisitos: soporte para indicaciones mas flexibles, capacidad de generar mascaras en una respuesta
rapida e interactiva y la capacidad para generar multiples segmentaciones posibles ante
ambigiiedades. Para ello, la arquitectura de SAM estd compuesta por un codificador de imagenes,
basado en un Transformador de Vision (ViT, por sus siglas en inglés) pre entrenado con Masked
Autoencoders (MAE), que genera una representacion de los datos de entrada en un espacio latente, un
codificador con indicaciones que interpreta la indicaciéon dada y un decodificador de mascaras
eficiente, que combina eficientemente ambas entradas para producir una mascara segmentada a través
de un bloque de transformadores con atenciéon cruzada y un clasificador dinamico por pixel. Por
ultimo, en cuestion de los datos, fue necesario contar con un conjunto de datos lo suficientemente
amplio y diverso para lograr una fuerte capacidad de generalizacion. Dado que las mascaras de
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segmentacion no estain ampliamente disponibles, se desarrolld un “motor de datos”, para la
generalizacion de anotaciones en tres etapas:

1. Asistencia manual: SAM se utiliza como asistente para apoyar a los anotadores en la
creacion manual de las segmentaciones.

2. Fase semiautomatica: SAM genera predicciones iniciales de mascaras, y los anotadores
completan o corrigen los objetos restantes.

3. Fase automatica: SAM realiza la anotacion de forma practicamente autobnoma, requiriendo
minima intervencion humana.

Este proceso di6 origen a SA-1B, un conjunto de datos con mas de 1.000 millones de mascaras sobre
11 millones de imagenes. Este conjunto de datos, creado completamente mediante un proceso
automatizado de generacion de datos es 400 veces mas grande que cualquier conjunto de datos previo
en el ambito de la segmentacion de imagenes hasta el momento[100].

Los modelos tradicionales de segmentacion estan disefiados para tareas especificas, como
segmentacion semantica (clasificar cada pixel en una categoria), por instancia (distinguir objetos
individuales) y pandptica (combinaciéon de ambas), como se menciond en las secciones anteriores. Y
solo tienen un rendimiento significativo en las tareas para las que fueron entrenados. En cambio, SAM
en lugar de entrenarse para tareas fijas, aprende a responder a indicaciones, lo que le permite
adaptarse a nuevas tareas sin entrenamiento adicional, pudiendo integrarse facilmente en sistemas mas
complejos.

SAM puede tener limitaciones en segmentar detalles finos y no siempre es tan preciso como otros
métodos especializados (entrenados para tareas especificas). Ademas, su desempefio no es totalmente
robusto en tareas como segmentacidon semantica o pandptica, y su procesamiento no siempre es
completamente en tiempo real.Sin embargo, SAM introduce avances importantes: un enfoque de
segmentacion mediante indicaciones, un modelo versatil y un extenso conjunto de datos[100]. La
Figura 4.46 presenta una vision general del modelo SAM.

, score
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Figura 4.46 Representacion del flujo de trabajo del modelo Segment Anything (SAM). El modelo
recibe una imagen junto con una indicacion y genera una segmentacion correspondiente de la region
de interés[101].

La inclusion de SAM se debe a su enfoque innovador basado en segmentacion mediante indicaciones.
Aunque no fue disefiado especificamente para el dominio de imdgenes médicas, se decidio explorar su
aplicacion en este ambito dada su versatilidad y el uso del paradigma de atencidon sobre el que esta
disefiado. SAM cuenta con tres versiones principales, diferenciadas por el tamafio de arquitectura base
basada en ViT[100]:
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e vit h: Modelo SAM con ViT-Base de tamafio H (el mas grande y potente).
e vit_I: Modelo SAM con ViT de tamafio L (un tamafio intermedio).
e vit b: Modelo SAM con ViT de tamafio B (el mas pequefio y rapido).

En este trabajo, se utilizé la version vit b, debido a su tamafio compacto y menores requerimientos
computacionales, lo que facilita su implementacion.Originalmente SAM funciona como un modelo
generalista, disefiado para segmentar una amplia variedad de objetos sin distincion, por lo que es mas
facil adaptarlo a datos especificos mediante sintonizacion fina de parametros (fine tuning), de esta
forma se aprovecha el conocimiento adquirido previamente por el modelo, ya que fue entrenado con
mas de 1.1 mil millones de mascaras en 11 millones de imagenes, lo que le otorga una base solida
para tareas de segmentacion. Por esta razon, en este trabajo se optd por realizar sintonizacion con
SAM_ B, ya que permite especializar el modelo en tareas de segmentacion de manera mas practica y
eficiente.

4.12.8 Metodologia del algoritmo SAM
Formato de las imagenes

La imagen se representa como una matriz tridimensional en formato RGB, donde cada canal codifica
la intensidad de los colores rojo, verde y azul, ya que fue entrenado principalmente con imagenes
RGB y su arquitectura basada en ViT’s espera entradas de tres canales, por lo que mantener el formato
original resulta compatible y adecuado, A continuacion se puede observar la imagen de fondo de ojo
con los canales RGB en la Figura 4.47

Original Escala de Grises Canal Verde Canal Azul

Figura 4.47 Imagen de fondo de ojo en una matriz tridimensional en formato RGB utilizada como

Canal Rojo

entrada para el modelo SAM. Se conserva el formato en tres canales (rojo, verde y azul)

Seleccion de clase

Se integré una uUnica clase de interés: la arcada vascular, principalmente por razones practicas
relacionadas con la simplicidad del entrenamiento y la reduccion de complejidad en la segmentacion.
SAM fue disefiado para detectar objetos individuales usando indicaciones, por lo que para aplicar
fine-tuning multiclase se requiere adaptar el flujo de trabajo. En particular:

1. Requiere mascaras codificadas por clase (con valores de pixel diferentes por categoria).

2. Adaptar el criterio de pérdida (o loss function).

3. Adaptar el pipeline del modelo, ya que SAM esta disenado originalmente para segmentacion
binaria.
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En este caso, se utilizd el valor 255 (blanco) para etiquetar los pixeles correspondientes a la clase de
interés, diferenciandolos del fondo, que se representa con el valor 0. Esto se debe a que SAM
identifica como clase todos los pixeles cuyo valor sea mayor que 0. La Figura 4.48 muestra una
representacion de la imagen junto con su mascara correspondiente, en la que se visualiza
exclusivamente la arcada vascular, excluyendo el nervio optico.

0e43c8298fc0.png

Imagen Mascara

Figura 4.48 Imagen de fondo de ojo con mascara de la arcada vascular.

Instalacion de requerimientos

Se instalan las librerias esenciales para trabajar con SAM y deep learning: la implementacion oficial
de Segment Anything[101], Transformers de Hugging Face[102] para modelos preentrenados,
datasets para manejo eficiente de datos [102], y MONAI[103], especializada en imagenes médicas y
funciones de pérdida. Ademas, se instala scikit-learn, una biblioteca para aprendizaje automatico.
Después se realizaron los siguientes pasos:

1. Cargar imigenes y mascaras en formato compatible

Para almacenar las imagenes y mascaras utilizamos la biblioteca Numpy, el cual permite manejar
todas las imagenes y mascaras juntas como matrices homogéneas para facilitar su procesamiento, lo
que permite manipularlas y procesarlas facilmente como conjuntos de datos numéricos. En NumPy no
se pueden almacenar imagenes con tamafos variables, este requiere que todos los elementos de un
arreglo multidimensional tengan la misma forma para crear un array (arreglo numérico) homogéneo.
Por lo tanto, en este proyecto, debido a la variabilidad en los tamafios de las imagenes y mascaras, se
redimensionan a 256x256 pixeles. Esto se hace considerando que, aunque el modelo SAM
redimensiona automaticamente las imagenes de entrada a 1024x1024 pixeles para su procesamiento
interno, las predicciones que genera (etiquetas) son de tamafio 256x256 por defecto, y las mascaras y
las predicciones deben tener las mismas dimensiones. Para facilitar el uso del conjunto de datos en el
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modelo, las imagenes y mascaras fueron cargadas y convertidas a un formato compatible con la
biblioteca datasets de Hugging Face. Esto permitid estructurar los datos como pares (imagen,
mascara) correctamente alineados, manteniendo coherencia en tamafo y formato. Evitando posibles
errores de entrada y asegurar compatibilidad y habilitar el uso de funciones avanzadas como
transformaciones, particion de datos y carga directa en modelos pre entrenados (como es necesario en
este caso).

2. Una integracion fluida con herramientas como Transformers.

Al convertir imagenes y mascaras al formato compatible con datasets, se asegura una integracion
fluida en el pipeline, reduciendo errores de entrada o incompatibilidades de formato.

3. Generacion de indicaciones

Las indicaciones utilizadas en este ejercicio fueron cajas delimitadoras (bounding boxes) generadas
automaticamente a partir de las mascaras de segmentacion. Para ello se extraen las coordenadas
minimas y maximas que encierran los pixeles etiquetados en la mascara binaria y se afiade una
pequefia perturbacion aleatoria que expande ligeramente los bordes de la caja. Esto permite capturar
mejor el contexto alrededor de la region de interés y proporciona variabilidad util durante el
fine-tuning, como se muestra en la Figura 4.49.

0e43c8298fc0.png

Imagen Mascara

Figura 4.49 Visualizacion de imagen con caja delimitadora y mascara redimensionada.
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Configuracion del entrenamiento usando PyTorch y MONAI

PyTorch es un marco de trabajo utilizado en aprendizaje profundo. En esta tesis, se utiliza para
construir, entrenar y optimizar el modelo con datos en forma de tensores, que son estructuras
numéricas multidimensionales que el modelo puede procesar de forma eficiente. PyTorch puede
integrarse con otros marcos como MONAI, que ofrece funcionalidades especializadas para el
aprendizaje profundo en imagenes médicas.

La implementacion del entrenamiento con el modelo SAM se estructuré como una serie de pasos
secuenciales, disefiados para adaptar eficientemente la arquitectura preentrenada a la tarea especifica
de segmentacion médica. A continuacion, se describen los principales componentes del pipeline:

1. Inicializacion del procesador

Se carga un procesador preentrenado para SAM. Este SamProcessor se encarga de preparar las
imagenes y las indicaciones para la segmentacion en el formato que el modelo SAM espera.

2. Preparacion del dataset
Se crea un dataset personalizado (SAMDataset) que toma los datos originales y los transforma con el
procesador para que sean compatibles con SAM.

3. DataLoader para entrenamiento
Se crea un Datal.oader, que es una clase de PyTorch, para manejar el flujo de datos durante el
entrenamiento, alimentando el modelo con lotes (batch size=2) del dataset, barajandolos
aleatoriamente (shuffle=True).

4. Se carga el modelo SAM preentrenado.
El modelo SAM preentrenado se carga desde el repositorio de modelos de Hugging Face[102],
descargandose automaticamente desde esta plataforma que aloja modelos ya entrenados listos para
usar.

5. Congelacion de parametros
Durante el entrenamiento, se congelan los parametros del encoder de vision y del encoder de
indicaciones, lo que significa que no se calculan sus gradientes y, por tanto, no se actualizan. Esta
configuracion se realiza con PyTorch y permite enfocar el entrenamiento uUnicamente en el
decodificador de mascaras (mask decoder), lo que reduce el recurso computacional y ayuda a
prevenir el sobreajuste.

6. Optimizador y funcion de pérdida

Se utiliza el optimizador Adam de PyTorch para ajustar exclusivamente los parametros del modulo
mask _decoder, con una tasa de aprendizaje baja de le-5 y sin regularizacion por peso. La funcion de
pérdida empleada es DiceCELoss, proporcionada por MONAI, la cual combina Dice Loss y
Cross-Entropy Loss, siendo especialmente adecuada para tareas de segmentacion médica. Esta
funcién se configura con sigmoid=True para producir una salida binaria por pixel, squared pred=True
para suavizar el calculo de la Dice Loss, y reduction="mean' para promediar la pérdida sobre todo el
lote.
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Entrenamiento

Se entrend el modelo SAM con el conjunto de 500 imagenes durante 250 épocas. En cada época, itera
sobre los lotes del conjunto de entrenamiento usando un Datal.oader. Para cada lote, realiza una
propagacion hacia adelante (forward pass) donde el modelo genera las mascaras segmentadas a partir
de las imagenes y las cajas de entrada. Luego, calcula la funcién de pérdida comparando las mascaras
predichas con las maéscaras reales (ground truth). A continuacion, realiza la retropropagacion
(backward pass) para calcular los gradientes de los parametros respecto a la pérdida. Posteriormente,
actualiza los parametros del modelo usando el optimizador Adam. Se guarda la pérdida de cada lote
para calcular la pérdida promedio de la época.

4.12.9 Resultados con algoritmo SAM

Las Figuras 4.50 —4.59 ilustran los resultados de segmentacion obtenidos mediante el modelo SAM.
En cada Figura se presentan, en orden, la imagen original de fondo de ojo, la mascara de referencia
manual (si estd disponible), la mascara predicha por el modelo y el mapa de probabilidad generado.
Este ultimo se incluye con el fin de mostrar el nivel de confianza del modelo en cada region
segmentada, permitiendo una interpretacion mas detallada del resultado. A diferencia de los modelos
entrenados especificamente para esta tarea, SAM aplica segmentacién a partir de indicaciones
minimas, por lo que el mapa de probabilidad resulta 1til para visualizar la ambigiiedad o certeza con
la que el modelo identifico las estructuras vasculares. Las primeras cinco imagenes corresponden a la
visualizacion del proceso de inferencia utilizando imagenes del conjunto de entrenamiento, mientras
que las siguientes cinco muestran la inferencia sobre imagenes sin anotacion manual, lo que permite
evaluar la capacidad generalizada del modelo para aplicar segmentacion en escenarios sin supervision
directa..

4e231670b48c.png
Mascara Prediccion

Imagen Mapa de probabilidad

Figura 4.50 Resultados de segmentacidon obtenidos con el modelo SAM. Se muestra la imagen
original, la mascara real y el mapa de probabilidad producido por el modelo.
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Figura 5.51 Resultados de segmentacion obtenidos con el modelo SAM. Se muestra la imagen
original, la mascara real y el mapa de probabilidad producido por el modelo.

4ef7144e24ff.png
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Figura 4.52 Resultados de segmentacion obtenidos con el modelo SAM. Se muestra la imagen
original, la méscara real y el mapa de probabilidad producido por el modelo.

4faf4063db8c.png
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Figura 4.53 Resultados de segmentacion obtenidos con el modelo SAM. Se muestra la imagen
original, la mascara real y el mapa de probabilidad producido por el modelo.

5a27h9b2a9cl.png
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Figura 4.54 Resultados de segmentacion obtenidos con el modelo SAM. Se muestra la imagen
original, la mascara real y el mapa de probabilidad producido por el modelo.
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Figura 4.55 Resultados de segmentacion obtenidos con el modelo SAM. De izquierda a derecha se
muestra la imagen original de fondo de ojo, la mascara de segmentacion generada automaticamente y
el mapa de probabilidad asociado.

e4f12411fd85.png
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Figura 4.56 Resultados de segmentacion obtenidos con el modelo SAM. De izquierda a derecha se
muestra la imagen original de fondo de ojo, la méscara de segmentacion generada automaticamente y
el mapa de probabilidad asociado.

ede343eaaea.png
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Figura 4.57 Resultados de segmentacion obtenidos con el modelo SAM. De izquierda a derecha se
muestra la imagen original de fondo de ojo, la mascara de segmentacion generada automaticamente y
el mapa de probabilidad asociado.

e50b0174690d.png
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Figura 4.58 Resultados de segmentacion obtenidos con el modelo SAM. De izquierda a derecha se
muestra la imagen original de fondo de ojo, la mascara de segmentacion generada automaticamente y
el mapa de probabilidad asociado.
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Figura 4.59 Resultados de segmentacion obtenidos con el modelo SAM. De izquierda a derecha se
muestra la imagen original de fondo de ojo, la méascara de segmentacion generada automaticamente y
el mapa de probabilidad asociado.

4.13 Evaluacion de desempeifio
4.13.1 Resultados de U-Net

Inicialmente la U-Net mostré un desempefio muy competitivo en la tarea de segmentacion, ya que las
métricas se muestran equilibradas de una manera aceptable. En especial el valor de F1 Score fue de
69.76% lo que indica una buena armonia entre la capacidad del modelo para identificar correctamente
las regiones de interés(sensibilidad) y su capacidad para evitar falsos positivos (precision). Esto
concuerda con el indice de Dice que fue de 69.92 %, esta métrica es comunmente utilizada en
segmentacion médica debido a su enfoque en la superposicion entre las regiones predichas y las
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reales. Hablando de sensibilidad alcanz6 un 68.32% lo que implica que el modelo logré detectar
aproximadamente dos tercios de las regiones relevantes, aunque dejo escapar una parte importante de
los verdaderos positivos. Por otro lado, la precision fue del 73.45 %, lo que sugiere que la mayoria de
las regiones detectadas como positivas por el modelo fueron efectivamente verdaderas. Algo que
queda destacar es la relacion entre sensibilidad y precision ya que indica que el modelo tiende a ser
ligeramente conservador, es decir, prefiere evitar falsos positivos incluso si eso significa no detectar
todas las regiones positivas.

Hablando generalmente del modelo, este obtuvo una exactitud del 94.94% es elevado, pero dado que
esta métrica considera también las regiones negativas en ese caso el fondo de la imagen, esto puede
influir en el desbalance de clases, lo cual es muy normal en la segmentacion del area medica debido al
tamafio de las regiones de interés. Finalmente, el indice de Jaccard (IoU) fue de 53.74 %. Aunque este
valor es mas bajo que el indice de Dice, es consistente con su comportamiento, ya que el IoU es una
métrica mas estricta que penaliza con mayor severidad los errores en la superposicion entre las
predicciones y la verdad de terreno. La segmentacion es aceptable, no obstante, existe margen de
mejora en términos de sensibilidad. A continuacion se encuentra la Tabla 4.21 que presenta un
resumen de las métricas de resultados para U-Net.

Métrica Resultado
F1 Score 69.76%
Dice 69.92%
Sensibilidad 68.32%
Precision 73.45%
Exactitud 94.94%
IoU 53.74%

Tabla 4.21 Tabla de métricas U-Net
4.13.2 Resultados con UNet (Imagen original y prediccion)

Ademas, en las Figuras 4.60 a 4.62 se presentan ejemplos visuales que permiten apreciar la calidad de
la segmentacion realizada por el modelo U-Net. En cada una de estas imagenes se incluye la imagen
original junto con la correspondiente prediccion generada por el modelo, facilitando la comparacion
visual entre la realidad y la segmentacion automatica obtenida. Estas representaciones graficas
complementan las métricas cuantitativas y evidencian tanto los aciertos como las areas susceptibles de
mejora.
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Figura 4.60 Resultado de segmentacion obtenido con el modelo UNet. A la izquierda se muestra la
imagen original de fondo de ojo, y a la derecha la mascara de segmentacion predicha por el modelo.
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Figura 4.61 Resultado de segmentacion obtenido con el modelo UNet. A la izquierda se muestra la
imagen original de fondo de ojo, y a la derecha la mascara de segmentacion predicha por el modelo.
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Figura 4.62 Resultado de segmentacion obtenido con el modelo UNet. A la izquierda se muestra la
imagen original de fondo de ojo, y a la derecha la mascara de segmentacion predicha por el modelo.

4.13.3 Resultados de nnU-Net
General

El modelo nnU-Net alcanzé un desempefio moderado en la tarea de segmentacion, con métricas que
reflejan un comportamiento equilibrado pero atin con espacio para mejoras, especialmente en cuanto a
la capacidad del modelo para detectar correctamente las regiones positivas.Iniciando con el valor del 1
indice de Dice fue de 69.98 %, esto quiere decir que el nivel que esta manejando es aceptable entre
las segmentaciones predichas por el modelo y las referencias reales, es un valor que concuerda con las
imagenes observadas anteriormente. Por otro lado, el indice de Jaccard (IoU), una métrica mas estricta
que el Dice, alcanzd 55.70 %, lo cual confirma correspondencia razonable entre la segmentacion
automatizada y la referencia manual. Siguiendo con sensibilidad de 58.00 %, lo que indica que
identificé poco mas de la mitad de las regiones positivas reales, continuando con la precision que fue
de 58.54 %, lo que revela que, entre todas las regiones marcadas como positivas por el modelo, una
proporcion ligeramente superior a la mitad eran correctas, en conjunto con el F1 Score de 58.26 %,
reflejan que el modelo tiene un rendimiento moderado, con una tendencia a equivocarse tanto al
omitir regiones relevantes como al predecir regiones incorrectas.Finalmente la exactitud general fue
de 95.02 %, lo cual podria parecer elevada; sin embargo, en problemas de segmentacion, esta métrica
puede estar sesgada por la presencia mayoritaria de la clase negativa es decir, fondo, de la misma
manera que la U-Net. A continuacion se encuentra la Tabla 4.22 que presenta un resumen de las
métricas de resultados para nnU-Net.
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Meétrica Resultado

Dice 69.98%
IoU 55.70%
Sensibilidad 58.00%
Precision 58.54%
Exactitud 95.02%
F1 Score 58.26

Tabla 4.22 Tabla de métricas nnU-Net
4.13.4 Resultados con nnU-Net (Imagen original y prediccion)

De manera similar, en las Figuras 4.63 a 4.65 se muestran imagenes originales junto con las
predicciones generadas por el modelo nnU-Net. Estas Figuras ilustran la capacidad del modelo para
segmentar las estructuras de interés, evidenciando mejoras en la precision y detalle respecto a U-Net
en ciertos casos. La comparacion visual entre las predicciones y la verdad de terreno permite
identificar areas donde el modelo performa de forma satisfactoria, asi como aquellas que requieren
ajustes para optimizar la sensibilidad.

e50b0174690d.png
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Figura 4.63 Resultado de segmentacion obtenido con el modelo nnU-Net. A la izquierda se muestra la
imagen original de fondo de ojo, y a la derecha la mascara de segmentacion predicha por el modelo.
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Figura 4.64 Resultado de segmentacion obtenido con el modelo nnU-Net. A la izquierda se muestra
la imagen original de fondo de ojo, y a la derecha la mascara de segmentacion predicha por el modelo.

e4f12411fd85.png
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Figura 4.65 Resultado de segmentacion obtenido con el modelo nnU-Net. A la izquierda se muestra la
imagen original de fondo de ojo, y a la derecha la mascara de segmentacion predicha por el modelo.

Clase 1 (Arcada vascular)

En el caso especifico de la clase uno, correspondiente a la arcada vascular, el modelo nnU-Net mostro
un desempeiio moderado.El indice de Dice fue de 58.17 %, lo que indica un nivel de solapamiento
aceptable entre la segmentacion automatizada y la referencia manual, aunque menor en comparacion
con los valores obtenidos en la segmentacion general. El indice de Jaccard (IoU) alcanzé un 41.45 %,
evidenciando que el modelo tuvo una menor precision en la superposicion estricta, esto quiere decir
que tiene una dificultad inherente de delinear estructuras vasculares delgadas y complejas. Debido a
que la sensibilidad fue de 53.33% cerca de la mitad de las estructuras vasculares verdaderas fueron
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identificadas por el modelo, mientras que la precision alcanzo 56.06 %, indicando que una proporcion
similar de las predicciones positivas fueron correctas. Hablando del equilibro entre la sensibilidad y la
precision el F1 Score fue de 54.64% lo cual refleja una capacidad limitada para segmentar la arcada
vascular de manera exacta.Finalmente, hablando de la exactitud general fue de 90.74 %, una cifra
elevada pero que debe interpretarse de manera prudente debido a la posible desproporcidon entre las
regiones positivas en este caso los vasos sanguineos y negativas como se ha estado diciendo en las
secciones anteriores el fondo.A continuacion se encuentra la Tabla 4.23 que presenta un resumen de
las métricas de resultados para nnU-Net enfocado en la clase 1, también llamada arcada vascular.

Métrica Resultado
Dice 58.17%
IoU 41.45%

Sensibilidad 53.33%

Precision 56.06%

Exactitud 90.74%

F1 Score 54.64%

Tabla 4.23 Tabla de métricas nnU-Net especificamente en Arcada vascular
Clase 2 (Nervio optico)

En la segmentacion de la clase dos, correspondiente al nervio 6ptico, el modelo nnU-Net presentd un
desempefio destacado.El indice de Dice alcanzdé un 81.79 %, lo que indica un alto grado de
solapamiento entre las segmentaciones predichas y las referencias manuales, esto quiere decir que el
modelo es muy congruente a la morfologia del nervio 6ptico, sobretodo en comparacion los resultados
de la arcada vascular.El indice de Jaccard (IoU) fue de 69.95 %, lo cual confirma una coincidencia
acertada entre las regiones segmentadas automaticamente y las referencias, al mismo tiempo se
obtuvo una  sensibilidad de 90.34 %, demostrando una elevada capacidad para identificar
correctamente la mayoria de los pixeles positivos que le corresponden al nervio optico.Sin embargo,
la precision fue de 71.43% lo que arroja algunas predicciones incorrectas, es decir falsos positivos ,
pero mayormente las segmentaciones fueron acertadas. Con un F1 Score de 79.68% se reafirma como
ha sido este modelo robusto para esta clase.Asimismo, la exactitud global (Accuracy) fue de 99.31 %,
reflejando un desempefio sobresaliente a nivel general, aun asi puede tratarse de una desproporcion de
clases.A continuacion se encuentra la Tabla 4.24 que presenta un resumen de las métricas de
resultados para nnU-Net enfocada en la clase dos, también llamada nervio ptico.
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Métrica Resultado

Dice 81.79%
IoU 69.95%
Sensibilidad 90.34%
Precision 71..43%
Exactitud 99.31%
F1 Score 79.68%

Tabla 4.24 Tabla de métricas nnU-Net especificamente en nervio optico

4.13.5 Resultados de SAM

El modelo SAM obtuvo un desempefio moderado en la segmentacion de las estructuras de interés en
imagenes de fondo de ojo. De acuerdo al indice de Dice que fue de 61.96 %, lo cual indica un nivel
aceptable de superposicion entre la segmentacion automatizada y la referencia manual, aunque
inferior al rendimiento observado en nnU-Net. Hablando el indice de Jaccard (IoU) fue de 45.35 % lo
cual refleja un grado de coincidencia mas conservador pero evidencia mejor margen de mejora en la
presicion de las delimitaciones.De acuerdo a la capacidad de deteccion SAM alcanzé una sensibilidad
de 58.82 %, lo que sugiere que poco mas de la mitad de las regiones de interés fueron correctamente
identificadas.Sin embargo, la precision fue de 66.68 %, lo que indica que una proporcion importante
de las predicciones positivas fueron correctas, aun asi se puede observar que una gran cantidad fue de
falsos positivos.El F1 Score fue de 62.48% teniendo un equilibrio razonable entre precision y
sensibilidad. Finalmente la exactitud global (accuracy) alcanzd un 93.48 %, lo cual es elevado, pero
como en otros casos, este valor puede estar influenciado por el desequilibrio entre clases en las
imagenes de igual manera que U-Net y nnU-Net.Estos resultados sugieren que SAM, aunque es un
modelo generalista con buena capacidad de segmentacidn sin necesidad de entrenamiento especifico,
sin embargo, puede ser que se vea muy influenciado por la variabilidad de la calidad de las imagenes.
A continuacién se encuentra la Tabla 4.25 que presenta un resumen de las métricas de resultados para
SAM.

Métrica Resultado
Dice 61.96%
IoU 45.35%

Sensibilidad 58.82%

Precision 66.68%

Exactitud 93.48%

F1 Score 62.48%
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Tabla 4.25 Tabla de métricas de SAM
4.13.6 Resultados con SAM (Imagen original y prediccion)

Finalmente, las Figuras 4.66 a 4.68 presentan la segmentacion realizada por el modelo SAM. En estas
imagenes se comparan las imagenes originales con las segmentaciones obtenidas, permitiendo evaluar
visualmente la efectividad del modelo en la identificacién de las regiones de interés, en este caso
arcada vascular. Aunque SAM presenta fortalezas particulares sobre todo visualmente , las imagenes
evidencian algunas inconsistencias en la superposicion que podrian ser abordadas para mejorar la
exactitud clinica del sistema.

e50b0174690d.png

Imagen Prediccion

Figura 4.66 Resultado de segmentacion obtenido con el modelo SAM. A la izquierda se muestra la
imagen original de fondo de ojo, y a la derecha la mascara de segmentacion predicha por el modelo.
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e4f12411fd85.png

Prediccion
Imagen

Figura 4.67 Resultado de segmentacion obtenido con el modelo SAM. A la izquierda se muestra la
imagen original de fondo de ojo, y a la derecha la mascara de segmentacion predicha por el modelo.

€529c5757d64.png

Prediccion
Imagen

Figura 4.68 Resultado de segmentacion obtenido con el modelo SAM. A la izquierda
se muestra la imagen original de fondo de ojo, y a la derecha la mascara de
segmentacion predicha por el modelo.

4.14 Propuesta de sistema de segmentacion aplicable al contexto regional

En esta seccion se presenta una propuesta de sistema de segmentacion de estructuras anatdmicas en
imagenes de fundoscopia digital, considerando la diversidad de condiciones en el ambito tecnologico,

124



clinico y operativo presentes en el contexto regional. Aqui se propone una aproximacion algoritmica
apropiada para la segmentaciéon de estructuras clave en este caso de las segmentadas por los
algoritmos en secciones anteriores, Todo esto teniendo en cuenta los recursos disponibles, la precision
requerida y los tiempos de procesamiento tolerables. A continuacion, se resumen las caracteristicas a
considerar en la siguiente Tabla 4.26:

Métrica UNet (%) nnU-Net (%) SAM (%)
Dice 69.92 69.98 61.96
TIoU 53.74 55.70 45.35
Sensibilidad 68.32 58.00 58.82
Precision 73.45 58.54 66.68
F1 Score 69.76 58.26 62.48
Exactitud 94.94 95.02 93.48
Recurso Bajo (PyTorch en Alto (Alienware
computacional Intel UHD Graphics | Aurora R15 AMD Alto (Alienware Aurora
utilizado 630) Ryzen 9 7900X) R15 AMD Ryzen 9 7900X)
Tiempo de
entrenamiento 10 horas 6 horas 15 horas
Tiempo de 1:20 min
inferencia (20 imagenes) <1 min (50 imagenes) 15 min (500 imagenes)

Tabla 4.26 Resumen las caracteristicas de los tres modelos evaluados: UNet, nnU-Net y SAM

A partir del analisis comparativo que se realizo en la Tabla de caracteristicas a considerar donde se
encuentran métricas de desempeflo, tiempos de entrenamiento e inferencia, asi como del recurso
computacional requerido por cada arquitectura, se propone que al momento de elegir el algoritmo de
segmentacion mas adecuado se deben de tomar en cuenta ciertos factores como lo son las condiciones
técnicas, clinicas y operativas de la region. Esta propuesta se enfoca mas que nada en priorizar las
necesidades del contexto en el cual se necesiten este tipo de modelos ya que el que el rendimiento
algoritmico no es el Unico criterio, sino que se pondera también la viabilidad de implementacion en
entornos reales del sistema de salud. Hablando en términos computacionales, el recurso varia
significativamente entre los modelos, iniciando con U-Net este modelo fue entrenado con
especificaciones modestas: Pytorch 2.5.1, compilado en una estacion con tarjeta grafica integrada
Intel UHD Graphics 630, arquitectura CometLake-S. Esta configuracion es un entorno comun en la
mayoria de las instituciones por lo tanto es algo muy alcanzable en la mayoria de los sistemas de
salud.En este caso, el entrenamiento tom¢ aproximadamente 10 horas, y la inferencia de 20 imagenes
se logré en 1 minuto y 20 segundos. En este escenario, U-Net puede ser viable para contextos
regionales donde no se puede obtener acceso a una GPU. Por otro lado, nnU-Net y SAM fueron
entrenadas en equipos de alto rendimiento, en este caso Alienware Aurora R15 AMD, con procesador
AMD Ryzen 9 7900X de 12 nucleos, arquitectura de 64 bits y multiples puentes PCle de alto ancho de
banda.En este contexto, nnU-Net logré completar su entrenamiento en 6 horas, con inferencias
inferiores a 1 minuto por 50 imagenes, demostrando su eficiencia operativa cuando se dispone de
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recursos computacionales adecuados. Finalmente, SAM por su parte, aunque se entrend con el mismo
equipo que nnU-Net presentd un tiempo de entrenamiento de 15 horas, mas prolongado y un tiempo
inferencia mayor 15 minutos por 500 imagenes lo que indica una carga computacional intensiva,
posiblemente atribuida a su arquitectura generalista de segmentacion y su necesidad de ajustes
adicionales para imagenes médicas especializadas.

Desde una justificacion clinica, se observa que debe de considerarse los objetivos de cada sistema de
salud para poder realizar la seleccion del algoritmo mas adecuado, de acuerdo a las necesidades y
alcances computacionales, por ejemplo si es que busca hacer monitoreos con frecuencia de las
estructuras anatomicas, en el caso de esta investigacion arcada vascular y nervio optico, en zonas
rurales o unidades moviles con equipos limitados, U-Net ofrece un balance aceptable entre precision y
factibilidad operativa. Por otro lado, si la prioridad de la institucion clinica es alta precision
diagndstica, como en centros especializados donde se toman decisiones terapéuticas criticas a partir de
imagenes, nnU-Net seria la eleccidon mas robusta, gracias a su rendimiento superior en métricas de
segmentacion que da mas peso a las regiones donde hay coincidencia real entre el area segmentada y
el area real y al momento de dibujar los bordes correctos de la estructura anatomica. Finalmente SAM,
aunque tiene un rendimiento general menor en métricas globales, podria tener aplicaciones especificas
donde se busque una segmentacion inicial de grandes volumenes de datos o cuando se requiera una
arquitectura flexible capaz de adaptarse a diversas estructuras, siempre que se disponga de
infraestructura avanzada otra observacion de este modelo es se ue genera segmentaciones visualmente
mas detalladas, con contornos anatomicos finos y ajustados, especialmente en estructuras vasculares
pequefias o con ramificaciones complejas. Esta caracteristica puede ser clinicamente til en escenarios
donde se requiera mayor resolucion estructural o donde la revision visual sea parte del proceso
diagnostico, sin embargo, requiere mas atencion en la sintonizacion de parametros para desarrollar el
desempefio de las métricas.En conclusion, no existe un tnico algoritmo Optimo para todas las
condiciones posibles. La eleccién debe estar guiada por una evaluacion integral de los recursos
computacionales disponibles, los requerimientos clinicos del entorno y la naturaleza de las imagenes a
procesar. Esta propuesta considera que la implementacion efectiva de sistemas de segmentacion en el
contexto regional debe ser adaptable, permitiendo seleccionar el algoritmo segun lo que se tiene en la
infraestructura y lo que se necesita como cuanta precision clinica se requiere.

5. Discusi16n y conclusiones

5.1 Discusion

El utilizar aprendizaje automatico ha cobrado gran relevancia en el ambito de la oftalmologia ya que
es una herramienta que hace hincapié a la oportunidad de tener diagndsticos mas precisos y eficaces
debido a la segmentacion y clasificacion de imagenes de fundoscopia digital. En este contexto,
diversos estudios recientes han propuesto algoritmos que abordan los desafios especificos de esta
tarea mediante técnicas innovadoras de aprendizaje profundo y procesamiento de iméagenes, la
revision de estos algoritmos permite identificar enfoques prometedores, Para el caso de esta tesis se
abord6 dicha tarea considerando enfoques cléasicos, avanzados y generalistas como U-Net, nnU-Net y
SAM, evaluando su rendimiento sobre estructuras anatomicas clave como la arcada vascular y el
nervio optico.
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En términos generales, los métodos propuestos en la literatura pueden agruparse en distintas ramas del
aprendizaje automdtico, cada una con caracteristicas particulares que responden a diferentes
necesidades clinicas y técnica, por lo tanto no queda mas que destacar sus fortalezas y debilidades
para la implementacion de esta tesis antes de discutir los modelos seleccionados. Entre las técnicas
mas utilizadas se encuentran las Redes Neuronales Convolucionales (CNNs) las cuales han sido
fundamentales en la evolucion del procesamiento de imagenes médicas. Estos modelos destacan por
su habilidad para aprender representaciones espaciales complejas, lo que las hace eficaces para
identificar las estructuras anatdomicas como es este caso, Sin embargo, su desempefio optimo suele
estar asociado a una alta demanda computacional, lo cual puede limitar su implementacion en
entornos clinicos de bajos recursos. Por otro lado, surgié FCN como una evolucion de CNN ya que
aqui se eliminan las capas mas densas permitiendo que haya una segmentacion a nivel pixel.Sin
embargo, al momento de realizar segmentaciones detalladas presentan limitaciones.Por su parte, los
modelos basados en UNet y sus variantes han ganado gran popularidad por su efectividad en
segmentar estructuras pequefias y detalladas. Su disefio simétrico de codificacion y decodificacion
permite recuperar la informacidén espacial de forma eficiente, sin embargo, sus requerimientos
computacionales estan para considerarse. También, las otras arquitecturas que no pertenecen a
ninguna categoria del aprendizaje profundo debido a sus arquitecturas hibridas mantienen un enfoque
en resolver retos especificos, como la segmentacion de vasos delgados o de bajo contraste, pero en
general requieren un preprocesamiento mas complejo. En cuanto al aprendizaje automatico,las
mencionadas técnicas tradicionales han sido utiles por su bajo consumo de memoria y su velocidad de
procesamiento, lo que los hace viables en aplicaciones clinicas en tiempo real. Sin embargo, su
precision puede ser limitada en comparacion con las redes profundas,Finalmente otros de los modelos
mencionados son los que surgen de enfoques semi-supervisados y no supervisados, utiles cuando se
dispone de pocos datos etiquetados han demostrado ser prometedoras en contextos donde se busca un
balance entre rendimiento y eficiencia, aunque su entrenamiento puede ser mas complejo e
inestable.En resumen, los diferentes enfoques de segmentacion revisados presentan diversas fortalezas
y limitaciones, y su aplicabilidad depende del equilibrio entre la precision que ofrecen y los recursos
computacionales que requieren. Independientemente del tipo de arquitectura utilizada, ya sea
profunda, tradicional o hibrida, es claro que el rendimiento de cualquier modelo esta directamente
influenciado por la calidad de los datos de entrada. Es por ello que, previo al entrenamiento o
inferencia, resulta indispensable aplicar técnicas de preprocesamiento.

Un aspecto transversal a todos estos enfoques es la importancia del preprocesamiento, especialmente
en imagenes con bajo contraste.El uso de técnicas como la conversion a escala de grises, la
normalizacion y el aumento de datos estan presentes en la mayoria de los estudios mencionados y
estos han demostrado ser esencial para reducir la complejidad de la imagen y mejorar la robustez del
modelo, sin embargo, CLAHE destaca como la técnica de preprocesamiento mas empleada en este
conjunto, ya que aborda uno de los principales desafios en la segmentacion de imagenes médicas: el
bajo contraste en estructuras, especialmente en vasos de baja visibilidad. Por otro lado, la interaccion
entre los clasificadores y los descriptores es otro aspecto critico, ya que la eficacia de un clasificador
puede variar dependiendo de los descriptores utilizados, en el caso de estos estudios hubo mucha
variabilidad entre cada uno de ellos a pesar de que muchos trabajan con arquitecturas similares, esto
es debido a que deben de ser elegidos en funcion de factores como la precision necesaria, la naturaleza
de los datos y los recursos computacionales disponibles, la variabilidad de opciones permite
personalizar los modelos para maximizar el rendimiento en cada aplicacion especifica.
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Abordando generalmente del recurso computacional, existen arquitecturas con alta precision en la
segmentacion, especialmente para estructuras complejas como el disco Optico y la arcada vascular,
donde la sensibilidad es clave, sin embargo requieren altos recursos computacionales durante el
entrenamiento debido a sus complejas arquitecturas y el ajuste de multiples pardmetros y funciones de
pérdida, esto quiere decir, que necesitan servidores de alto rendimiento o potentes GPU durante el
entrenamiento, lo cual puede ser costoso en tiempo y recursos. Sin embargo, resultan ideales para
aplicaciones clinicas y de diagnostico en tiempo real tras el entrenamiento inicial. Finalmente, elegir
el modelo adecuado dependera del contexto de uso y la disponibilidad de recursos, balanceando entre
el recurso computacional y la precision requerida para cada tarea especifica en este caso de la
estructura anatémica que se esta segmentando en las imagenes retinianas.

A partir de los resultados obtenidos en esta tesis, se evidencia que no existe un modelo unico que
cumpla con todos los requisitos clinicos, computacionales y contextuales de manera absoluta de igual
manera es importante sefialar que el recurso computacional no debe entenderse tinicamente en funcion
del tipo de hardware utilizado, sino también como una combinacion de factores que incluyen el
tiempo de entrenamiento, la frecuencia de actualizacion del modelo, el consumo energético y los
recursos humanos necesarios para su implementacion y mantenimiento. En cambio, los hallazgos
respaldan la necesidad de una estrategia flexible, basada en la evaluacion critica de los modelos
disponibles y su alineacion con las condiciones reales del entorno donde se pretende implementar.
Modelos como lo son U-Net y nnU-Net destacan por la precision que tienen al momento de segmentar
las regiones de interés, puntualmente en la arcada vascular, sin embargo, esta precision viene
acompafnada de un recurso computacional considerable, especialmente durante la etapa de
entrenamiento, lo cual puede representar una barrera en instituciones sin acceso a infraestructura de
computo especializada,su rendimiento superior y la disponibilidad de herramientas preconfiguradas
como en el caso de nnU-Net los convierten en una opcion recomendable en fases iniciales de
desarrollo, siempre que el entrenamiento pueda realizarse de forma centralizada o en colaboracién con
instituciones con mayor capacidad técnica. Por su parte SAM, que forma parte de arquitecturas
generalistas abren una nueva perspectiva en cuanto a segmentacion automatica sin entrenamiento
supervisado intensivo. No obstante, su uso aun presenta desafios relacionados con la infraestructura
necesaria para realizar inferencias en tiempo real, asi como la falta de validacion clinica especifica en
el dominio oftalmoloégico.

Finalmente, se reitera que la propuesta de esta tesis no busca establecer un modelo superior de forma
absoluta, sino resaltar que la eleccion del algoritmo debe ser estratégica, contextual y adaptativa, en
funcion de los recursos disponibles, el tipo de estructura a segmentar y el propdsito clinico especifico.
Esta perspectiva flexible permite una implementacion realista y escalable de herramientas de
inteligencia artificial en escenarios diversos, favoreciendo una atencion médica mas equitativa y
tecnologicamente sostenible.

5.2 Conclusiones

La presente tesis tuvo como objetivo principal identificar, evaluar y comparar diversos algoritmos de
segmentacion para estructuras anatdmicas clave en imagenes de fundoscopia digital, considerando no
solo el rendimiento algoritmico, sino también la viabilidad computacional en contextos clinicos con
recursos limitados, como los que se presentan en regiones marginadas del estado de Baja California. A
través de esta investigacion, se demostro el como la integracion de diversas técnicas como lo son los
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modelos de aprendizaje automatico y aprendizaje profundo permiten una segmentacion eficiente para
las estructuras anatomicas de interés, en ese caso, arcada vascular y nervio ptico, los cuales son
fundamentales en el diagnostico oftalmologico. Los resultados experimentales revelaron que, si bien
modelos como nnU-Net ofrecen un alto desempefio en términos de precision y robustez, también
implican un mayor recurso computacional, lo que puede dificultar su implementacion en entornos
clinicos con capacidades tecnologicas limitadas.Por otro lado, modelos mas livianos como UNet,
aunque presentan un rendimiento ligeramente inferior, resultan mas adecuados para escenarios donde
se prioriza la accesibilidad y la operatividad sobre la sofisticacion tecnologica. Asimismo, SAM se
posiciona como una arquitectura generalista con potencial para aplicaciones exploratorias o escenarios
donde se requiere adaptabilidad a distintos tipos de estructuras.

Por lo tanto, en este trabajo como argumento final se confirma que no existe un tinico modelo para
todas las condiciones de los sistemas de salud posibles, la eleccion del modelo utilizado debe
realizarse a partir de una evaluacion contextual que contemple los objetivos clinicos, la infraestructura
disponible y la naturaleza de las imagenes a procesar. Sin embargo, algo que se sostiene es como la
segmentacion automatizada de estructuras de fondo de ojo representa una herramienta prometedora
para apoyar la equidad en salud visual, siempre y cuando se adapten sus implementaciones a las
realidades locales.En resumen, esta tesis aporta al area de la oftalmologia computacional al sugerir
criterios técnicos y clinicos para la eleccion de algoritmos de segmentacion, enfatizando la relevancia
de encontrar soluciones asequibles, escalables y adaptadas al contexto de uso.

5.3 Trabajo futuro

A partir de los resultados obtenidos y del analisis critico realizado, se identifican diversas lineas de
trabajo que pueden fortalecer la investigacidon y ampliar su aplicabilidad clinica, primero que nada se
debe de optimizar el proceso de generacion de mascaras, hay que buscar una manera de mejorar la
elaboracion de las madascaras de segmentacion utilizadas para entrenar los modelos. Contar con
segmentaciones manuales de alta calidad y mejor definidas para mejorar la ambigiiedad de las
regiones anatomicas. También, se sugiere continuar con el crecimiento del conjunto de imagenes para
entrenamiento, ya sea mediante la adquisicion local de nuevas imagenes o a través de la incorporacion
de técnicas de aumento de datos, También buscar bases de datos para evaluacion e inferencia, con el
fin de validar la robustez de los modelos en poblaciones y condiciones clinicas diversas.En el caso de
esta investigacion, se abordo la segmentacion de la arcada vascular y, en el caso de nnU-Net, también
del nervio optico. Se propone como linea futura extender el uso de U-Net y SAM para segmentar
tanto el nervio oOptico como la féovea, ya que como se menciond a lo largo de esta tesis estas
estructuras son clave en el diagnostico oftalmolédgico. En el caso de que los modelos empleados no
fuera posible abordar la segmentacion de la fovea debido a que representa un paradigma distinto en
cuanto a localizacion y representacion. Sera necesario evaluar si los modelos empleados son
suficientemente robustos para esta tarea o si debe considerarse la adopcion de otros modelos
referenciados en la literatura, particularmente aquellos disefiados para identificar regiones centrales y
estructuras circulares pequefias.Finalmente, se propone realizar un analisis mas detallado del impacto
que tienen los recursos computacionales sobre el desempefio de los modelos, esta exploracion
permitiria entender si existen mejoras significativas en la eficiencia algoritmica que justifiquen la
inversion en infraestructura de mayor capacidad.
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5.4 Produccion académica

Con el fin de cumplir el objetivo especifico de obtener capacitacion en conceptos generales de
oftalmologia, se realizo una formacion complementaria tedrico-practica orientada a comprender las
estructuras anatdémicas del ojo, su representacion en imagenes de fondo de ojo, su relevancia clinica
en el diagnostico y la manera adecuada de utilizar el equipo para la toma de imagenes de fondo de ojo.

Como parte de esta capacitacion, se llevdo a cabo una estancia formativa en Oftalmomedica en
Ensenada,Baja California , donde se tuvo contacto directo con especialistas en salud visual y se
observo el proceso clinico de captura e interpretacion de imagenes retinianas. Esta experiencia
permiti6 fortalecer la comprension del contexto clinico real y las limitaciones que enfrentan los
profesionales en entornos locales asi como las dificultades que tienen para obtener las imagenes sin
imperfecciones.Ademas, se completaron dos certificaciones en linea a través de la plataforma
Cybersight, orientadas a la interpretacion de imagenes de fondo de ojo y a la orientacidon para
identificar de una manera eficiente las estructuras anatdmicas mas importantes en el fondo de ojo.
Estas certificaciones ofrecieron una base sélida para identificar estructuras clave como el disco optico,
la copa, la macula, la fovea y los vasos sanguineos retinianos.

Esta formacion fue esencial para guiar la seleccion de regiones anatomicas de interés en el disefio del
sistema propuesto, asi como para interpretar los resultados de segmentacion desde una perspectiva
clinica y no unicamente computacional. En la Figura 5.1, se presentan evidencias de dicha
capacitacion: dos imagenes de la clinica Oftalmomedica Ensenada, donde se llevo a cabo la estancia
formativa, y las constancias de las dos certificaciones obtenidas en la plataforma Cybersight,
enfocadas en el analisis clinico de imagenes de fondo de ojo.
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Figura 5.1 Evidencia de la capacitacion en fundamentos generales de oftalmologia: fotografia de la
clinica Oftalmomédica Ensenada y constancias de certificacion en linea a través de la plataforma
Cybersight.
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Como parte de las actividades de formacion académica vinculadas a esta tesis, se participd
activamente en el Seminario de Inteligencia Artificial y Computo Cudantico, organizado por el
CITED-IPN. Esta participacion se llevd a cabo en colaboracion con el equipo de Medicina
Computacional de la Universidad Autonoma de Baja California, fortaleciendo las capacidades
interdisciplinarias del proyecto y permitiendo el intercambio de conocimientos con investigadores y
estudiantes de otras instituciones del pais. Durante el evento se abordaron temas como el uso de
algoritmos cuanticos para andlisis de datos biomédicos, redes neuronales aplicadas a imagenes
médicas, y perspectivas futuras de la inteligencia artificial en el &mbito de la salud, en la Figura 5.2 se
encuentra la imagen del programa.
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Figura 5.2 Participacion en el Seminario de Inteligencia Artificial y Computo Cudntico en el
CITED-IPN junto al equipo de Medicina Computacional de UABC.

Se participd como ponente en modalidad cartel con la presentacion titulada “Segmentacion de
estructuras anatomicas en imagenes de fundoscopia digital con herramientas de procesamiento digital
y aprendizaje automatico”, en el marco del 3er. Coloquio de Aplicaciones de la Inteligencia Artificial
en Ciencia, organizado por el Centro de Investigacion Cientifica y de Educacion Superior de
Ensenada (CICESE) el dia 26 de junio de 2024.Este espacio académico permitio difundir los avances
de la investigacion de tesis, asi como recibir retroalimentacion de expertos en inteligencia artificial
aplicada a las ciencias (Figura 5.3).
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Centro de Investigacion Cientifica y de Educacion Superior

de Ensenada, Baja California -
@ D=

CONAHCYT IA@CIENCIA CICESE

Otorga el presente

Reconocimiento
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Por su participacién como ponente en modalidad cartel “Segmentacién de estructuras
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en el marco del 3er. Coloquio de aplicaciones de la Inteligencia Artificial en ciencia,
levgdo a cabo el 26 de Junio 2024.

Dr. Eugenio Méndez Méndez

Jeta del Departamento Director de Fisica Aplicada
de Ciencias de la Computacion

Figura 5.3 Constancia de ponencia en modalidad cartel en el 3er. Cologuio de Aplicaciones de la

Inteligencia Artificial en Ciencia, CICESE.

Finalmente, se participd como ponente en modalidad cartel con

automatico en la salud (Figura 5.4).
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Figura 5.4 Constancia de participacion como ponente en modalidad cartel en el 2do. Coloquio de
Informatica Médica: Innovacion y Actualizacion en Salud y Tecnologia, organizado por el Hospital

General Ensenada.

la presentacion titulada
"Segmentacion de estructuras anatémicas en imagenes de fundoscopia digital con herramientas de
procesamiento digital y aprendizaje automatico", en el marco del 2do.
Médica: Innovacion y Actualizacion en Salud y Tecnologia, organizado por el Hospital General
Ensenada, el dia 8 de noviembre de 2024. Este evento académico facilitd la exhibicion de avances en
investigaciones relacionadas con la salud y la tecnologia, ademés de permitir la retroalimentacion de
expertos en informatica médica y novedad en el uso de herramientas digitales y aprendizaje
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