TECNOLOGICO
NACIONAL DE MEXICO

EDUCACION

‘-‘-‘if%\

[V

Instituto Tecnolégico de Orizaba

DIVISION DE ESTUDIOS DE POSGRADO E INVESTIGACION
OPCION I.- TESIS

TRABAJO PROFESIONAL

“Analisis de caracteristicas para la deteccion temprana de
DMAE variante seca a partir del analisis de imagenes del
fondo del ojo utilizando técnicas de Vision Artificial y
Aprendizaje Profundo”

QUE PARA OBTENER EL GRADO DE:
MAESTRO EN SISTEMAS COMPUTACIONALES

PRESENTA:
I.S.C. Augusto Javier Reyes Delgado

DIRECTOR DE TESIS:
Dr. José Luis Sanchez Cervantes

CODIRECTOR DE TESIS:
MIDS. Jorge Ernesto Gonzalez Diaz

ORIZABA, VERACRUZ, MEXICO SEPTIEMBRE 2024




Division de Estudios de Posgrado e Investigacion

E DUC ACIéN % mg:wm " Instituto Tecnolégice de Orizaba
MEXICO .«

Orizaba, Veracruz, il at1e (P PIA

Dependencia: Division de Estudios de
Posgrado e Investigacién

Asunto: Autorizacién de Impresién
OPCION: |

C. AUGUSTO JAVIER REYES DELGADO
CANDIDATO A GRADO DE MAESTRO EN:
SISTEMAS COMPUTACIONALES
PRESENTE.-

De acuerdo con el Reglamento de Titulacién vigente de los Centros de Ensefianza Técnica
Superior, dependiente de la Direccion General de Institutos Tecnologicos de la Secretaria de
Educacion Publica y habiendo cumplido con todas las indicaciones que la Comision Revisora le
hizo respecto a su Trabajo Profesional titulado:

" Andlisis de caracteristicas para la deteccién temprana de DMAE variante seca a partir del
anélisis de imagenes del fondo del ojo utilizando técnicas de Visién Artificial y Aprendizaje
Profundo.”

comunico a Usted que este Departamento concede su autorizaciéon para que proceda a la
impresién del mismo.

ATENTAMENTE
Excelencia en Educacién Tecnolégicas
CIENCIA - TECNICA - CULTURAS

DRA. OFELI A ESCAMILLA
JEFA DE LA DAVISION DE ESTUDIOS
DE POSGRADO E INVESTIGACION

INSTITUTO TECNOLOGICO DE
ORIZABA
DIV. DE EST BE
|POSGRADO E INVEST)|

v et e

o




EDUCACION @mm

C. OFELIA LANDETA ESCAMILLA
JEFA DE LA DIVISION DE ESTUDIOS
DE POSGRADO E INVESTIGACION

PRESENTE.

Instituto Tecnolégico de Orizaba
Division de Estudios de Posgrado e Investigacion

Orizaba, Veracruz, |Ele a1t PieriA
Asunto: Revisién de trabajo escrito

Los que suscriben, miembros del jurado, han realizado la revisién de la Tesis del (la) C.

AUGUSTO JAVIER REYES DELGADO

La cual lleva el titulo de:

Analisis de caracteristicas para la deteccién temprana de DMAE variante seca a partir del
analisis de imagenes del fondo del ojo utilizando técnicas de Visién Artificial y Aprendizaje

Profundo.

Y concluyen que se acepta.

PRESIDENTE:

SECRETARIO:

VOCAL:

VOCAL SUP.:

<

PR T
&
[
)

P =

3

S -

'ﬁ:
A

53

ATENTAMENTE
L'\Q;{,"

a en Educacion

=

DR. JOSE LUIS SANCHEZ
CERVANTES

DR. GINER ALOR HERNANDEZ

DRA. LISBETH RODRIGUEZ
MAZAHUA

M.C. JORGE ERNESTO GONZALEZ
DiAZ

;@wO@@@

NICA - CULTURA®

Tecnologica®

TA-09-18

< 2624
.~ Felipe Carrillo
PUERTO

wrnes oz Gane




Division de Estudios de Posgrado e Investigacion

e EDUCACIGN g FeoRiBa0 Instituto Tecnolbgico de Orizaba
i NACIONAL DE MEXICO.

CARTA DE ORIGINALIDAD

En la ciudad de Orizaba, Veracruz, el dia 26 de septiembre del afio 2024, el (la) que suscribe Augusto
Javier Reyes Delgado, alumno (3) del programa de Maestria en Sistemas Computacionales con
nimero de control M17010207, manifiesta que es autor(a) del trabajo de tesis titulado “Anélisis de
caracteristicas para la deteccion temprana de DMAE variante seca a partir del anélisis de imagenes
del fondo del ojo utilizando técnicas de Vision Artificial y Aprendizaje Profundo” y deciaro que el
trabajo es original ya que sus contenidos son producto de mi directa contribucién intelectual. Todos
los datos y las referencia a materiales ya publicados estdan debidamente identificados con su
respectivo crédito e incluidos en las notas bibliogréficas y en las citas que se destacan como tal vy,
en los casos que asi lo requieran, cuento con las debidas autorizaciones de quieres poseen los
derechos patrimoniales. Por lo tanto, me hago responsable de cualquier litigio o reclamacién
relacionada con derechos de propiedad intelectual, exonerando de toda responsabilidad al
Tecnolégico Nacional de México / Instituto Tecnolégico de Orizaba.

b Javier Reyes Delgado
Nombre y Firma

Au

M

e v g GZER. S gEm
WO @O 09
WY ripftice N 2 _ R

Av, Oriente 8 NUmM.852, Calonia Emiliano Zapata. C.P. 84320 Orizaba, Veracruz.

| 2C24

' Felipe Carrillo
PURNTD

e
Wa s wkdm e s aesNaSY
Vs wiaay

Tel 01 (272)1105360 e-mail: dir_orizaba@tecnm.mx tecnm.mx | orizabatecnm.mx

D



Division de Estudios de Posgrado e Investigacion

ey EDUCACIéN @ TECNOLOGICO Instituto Tecnolégico de Orizaba
4 S 4 SACUET & B8 BIUCH N TR A PRMEEKD: £

CARTA DE CESION DE DERECHOS

En la ciudad de Orizaba, Veracruz, el dia 26 del mes de septiembre del afio 2024, el (l1a) que suscribe
Augusto lavier Reyes Delgado, alumno (a) del programa de Maestria en Sistemas Computacionales
con numero de control M17010207, manifiesta que es autor(a) del trabajo de tesis bajo la direccién
de José Luis Sdnchez Cervantes y cede los derechos del trabajo de tesis titulado “Andlisis de
caracteristicas para la deteccién temprana de DMAE variante seca a partir del analisis de imagenes
del fondo del ojo utilizando técnicas de Visién Artificial y Aprendizaje Profundo” al Tecnolégico
Nacional de México / Instituto Tecnoldgico de Orizaba para su difusién y divulgacién, con fines
académicos y de investigacion.

Queda estrictamente prohibido reproducir el contenido textual, graficas o datos del trabajo sin el
permiso expreso del Tecnoldgico Nacional de México / Instituto Tecnoldgico de Orizaba. Este
puede obtenerse escribiendo a la siguiente direccién: msc@orizaba.tecnm.mx. Si el permiso se
otorga, cualquier usuario deberd dar el agradecimiento correspondiente y citar la fuente del mismo.

o

e

Augu avier Reyes Delgado

Nombre y Firma

Oriente 9 NUm.852, Colonia Emiliano Zapata. C.P. 94320 Qrizaba, Veracruz,
Tel. 01 (272)1105360 e-mail: dir_orizaba@tecnm.my tecnm.mx | orizabatacnm.nix 20‘24

- Felipe Carrillo



Agradecimientos

Al Tecnolégico Nacional de México — Campus Orizaba por permitirme cursar el
programa de posgrado de Maestria en Sistemas Computacionales.

Asi como al Consejo Nacional de Humanidades, Ciencias y Tecnologias por el
financiamiento otorgado, con el cual pude realizar satisfactoriamente mis estudios

de postgrado.

Agradezco a mi madre, la maestra Inés Reyes Delgado, por siempre apoyarme y
escucharme, por siempre tolerarme y soportarme, por siempre amarme Yy
perdonarme, por jamas perder la fe y confianza en mi en momentos en los que
cualquier otra persona en su lugar lo hubiera hecho. A la autora de mi vida, no me
alcanzan las palabras para dar las gracias. A mi padre, el sefior Arturo Lépez
Soriano, por siempre acompafarnos y cuidarnos. Y a Karamelo, por ser el mas real

de los compafieros, sin trampas ni cartones, solo gato naranja, goloso y jugueton.

A mis directores de tesis, el Dr. José Luis Sanchez Cervantes y el maestro Jorge
Ernesto Gonzélez Diaz, cuya guia y direccidon proporcionaron las herramientas
necesarias para la correcta conclusion del presente proyecto de tesis. Agradezco
también su mentoria y confianza, la cual me ayuddé inmensamente en mi formacion

como ingeniero e investigador.

A mis hermanos de la cofradia conocida como Orden Oculta de Sistemas, por su
apoyo en los momentos asperos de la vida, y por su compafia en los momentos

placidos de la misma.

Finalmente, agradezco al Instituto de Oftalmologia Fundacion Conde de Valenciana,
cuya colaboracién contribuyé invaluablemente, no solo en la conclusion del proyecto

de tesis, sino a la calidad de los resultados obtenidos en el mismo.



Tabla de contenido

1310 [[oT=No [ v=T o] = LT \Y
INOICE @ FIGUIAS ... .ecveiieee ettt ettt e et et eete e eteeaeaeee e Vil
RESUMEN <. e e e e e e e e e n e e ena s IX
10T 1T o3 T o PSS 1
Capitulo 1. ANtECEUBNTES .....cce et e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e 3
Y = U oo T =T T PP PPBPPN: 3
1.1.1 Inteligencia ArtIfICIAL .......coooiiiiiiie e 3
1.1.1.1 Aprendizaje AULOMALICO ... ..uuuuuiiieiiiiiiiiieeee e e e e e e e e e e e e s e s e e e e e e e e e e aaeaaeaeaaeeaaaas 4
1.1.1.2 Aprendizaje ProfUundo ..............eeeeeeeeiiiiiiiie ettt 4

1.1.2 Redes Neuronales COoNVOIUCIONAIES ............uuuuiiiiiiiiiiiiiierieeeee e e e e eeeeee e 5
1.2.3 ViSION TraNSTOMMIET ...ttt e e et e e e s e st b e e e e e e nnnbeeas 6
1.1.3.1 ¢ QUE €S UN TraNSTOIMMIEI? ..uuuiiiiiiiiiiieiieeeee e e e e e e e e e e e e e e e e e e e 7
1.1.3.2 ¢ QUE €S ViSION TranSfOMIEI?....uueiiiiiiiiiieee e a e e e 8

1.1.4 Degeneracion Macular Asociada con la Edad...........cccvevieiiiiiiiiiiiee e 9
1.1.4.1 DMAE: ManifeStaciOn SECA.........uuuiiiiiiiiiiiiieeiiiiiieiee ettt e e e s e e e senaneeeas 10
1.1.4.2 DMAE: manifestacion NUMEa ..........cccuvvviiiiiiiiiiiiiee e 12
O B 1Y = ol U] - WP 12
R I (U7 L S PP PPPTR PPN 12

1.1 4.5 FOVEA CONIIAL ....eeiiiiiiiiiieiii ettt e et e e e e s st e e e e s e ennneeeas 13
1.1.4.6 ESCOtOMA VISUAL ... ...uiiiiiiiiiiiiieieee ettt e et e e e e e e e e e e e e e e e s e e s e 14

1.1.5 Tomografia de Conerencia OPLCA ..........ccccveieveuiiiereieteee ettt 14
1.1.6 Imagenes de FONAO e O]0......cccoeiiiiiiiiiiicie e e e e e e e s e e e e e e s eeeees 15
1.1.7 Aumento de Datos en Redes NEUrONAIES ...........ccouviiiiiiieiiiiiiiie e 15
1.1.7.1 ¢ Qué es el Sobreajuste en Aprendizaje AULOMALICO? ......cvveeviiviieireeiiiiiiieeee e 15

1.2 Planteamiento del ProbIEmMaL. ... ... e e e 16
1.3. Objetivo General y Objetivos ESPECIfICOS ....uuuuiiiiiiiiiiiiiiieee e 17
G IR @ o =1 (1Yo T o =T 1= = | 17
1.3.2. ODjJEtiVOS ESPECITICOS ...viiiiiiiiiiiiiee i ittt e e e et r e e e e e st e e e e e e snebaeeeeeeennnees 18

R U1 o= o T o PR 18
Capitulo 2. Estado de la PractiCa...........cccuuuuuiiiiiiiiiiiiieieieeeeeee e 20
2.1 Trabajos relaCioN@UOS. ... ..coouiiiiiiiie ettt e e e e e e e e e e 20
2.1.1 Clasificacion de retinopatias mediante redes neuronales convolucionales...................... 20
2.1.2 Clasificacion de retinopatias mediante Vision Transformer.........cccccccvvveeeeeecicieeees 33

A A g T 11T E @ o Ta T o = = 111 o PSP 39
Capitulo 3. Aplicacion de la Metodologia ..........coovevvviiiiiiiiiiiiee e 41
0 I = 1= o T o T PSP 41



I 0 A o 1y (] = T30 [T T U = 1 g o F T 41

3.1.2 Asignacion de roles del PrOYECLO ........coiuuiiiiie ittt 45
3.1.3 Plan de entrega del PrOYECLO .........ceiiiiiiiiiiiieae ettt e e 45
T B 1 17= 1 Lo T TP T PR TPRPPPRPP 46
3.2.1 ArqUItECTUra 0l SISTEMA ... .ciii ittt e e e e s bbb e e e e 46
3.2.1.1 Capas de la arqUItECIUIA. ........uuuririiiiiieiiiier et e e s te e e e e e e e e e s s e s s ss st eeeeereeeeaeaaaaeeas 47
3.2.1.2 MOAUIOS d€ 1@ @rqUILECIUIA .....coieveieiie e e ettt e e e e e e e e e neees 47

3.2. 1.2 FIUJO de trabafi .....ce oottt e e e e e e e e e e as 48
3.2.2 Arquitectura del transformador de VISION ...........ocuviiiiiiiiiiiie e 49
3.2.3 ANAlISiS de rEQUETIMIENTOS ....uuviiiiiiiiiieiii e i e e e et e e e e e e e e e e e aaeaaaeeaaessesannaanes 51
3.2.3.1 ReqUISItOS fUNCIONGAIES ... ..ttt e e e e e e e e e e e e as 51
3.2.3.2 ReqUISItOS NO TUNCION@IES.......ci ittt e e 54
e T J 0= 1T L= 0 [ U Lo F TP PRPP 56
3.2.3.4 Narrativas de CASOS TE USD ......cuuuriiiieiiiiiiiieeeseiiiieeee e s et e e e e s s satbee e e e s s snnsbeeeaeeeannnees 57
3.2.3.5 Diagrama Entidad-REIACION ..........uuuiiieiiiiiiiee ettt naen e e e e 64
3.2.3.6 DIcCIONAriOS A€ TALOS .....ccciiiiiiiiiiiiiiie ettt ettt e e e e ettt e e e e e e aaaaaaaaeeeas 64
3.2.3.7 Diagrama d€ CIaSES .........cciieiieiiiieiiiiiie e et e e e e e e e e e e e s s s e e e e e e aeeaaaaaaes 67
3.2.4 Disefio de la aplicacion WeD ...........eeevviiiiiii e 68
3.3 Codificacion Y DESAITONIO .........oiiiiiiiiiiiiie ettt et e e bb e e bae e e neeas 77
3.1.1 Conjunto de datos de entreNaMIENTO ..........cccoiiiiiiiiiiei e e e ee e 77
3.3.1.1 Obtencidn de conjuntoSs dE A0S .......uuuiiiiiiiiieiieeeee e e e e e e eae s 77
3.3.1.2 Etiquetado de IMAGENES ...t e e e e e e e eeeaaaaaaeeas 78
3.3.1.3 AUMENLO 08 TALOS. ... oo ittt e e e e e e e e e e e e et r e e e e e eeaaaaaaaeeas 79
3.3.1.4 Creacion del conjunto de datOS .........ccoiiuuriiiieiiiiiii e 80
3.3.2 Entrenamiento del MOTEIO ........c.uveiiiiiiiie e 81
3.3.2.1 Implementacion del MOAEI0 .........ooooiiiiiiiiiie e rareee e e 81
3.3.2.2 Resultados del MOEl0 .........cccuuiiiiiiiiiie e 83
3.3.2.3 Evaluacion del MOAEl0.........cccuuuiiiiiiiiiiiiiiie et e e 84
3.3.3 Desarrollo y control de interfaces grafiCas ..ot 86
3.3.4 Creacion de la base de datoS.........cuvvei it et re e e e s snraaeeea e 95
3.3.5 Creacién del médulo de preprocesamiento de datoS ...........evvvvieeiiiiiiieiieiiieeeeeeeeeeiee e 97
3.3.6 Consumo del APl de HUQQING FACE ......oovveiieeiie e e e 98
O (1= o F- 1 TP T PP PPRPPPPPP 99
3.4.1 Inicio de aplicacion WED..........coiiiiiii e 99
R R VS = TS0 L= £ U T PSSR 101
Capitulo 4. RESURAAOS .......oeeiiieice e 105
o R OF= =Y o J o [S I =TS 11 (o Lo T PRSP UPPPTRR 105
4.2 EValuacCiON Y FESUIAAOS .......coiiuiiieiiiiie ettt et e et e e st e e et e e e s nneeaeenaeeeans 106
4.2.1 Primera iteracion de @ValUACION ..........uuueiiiiiiiieiieeee e e s eer e e e e e e e e e e e e e 106



4. 2.3 AJUSEES ..ttt e e e e b e e e e e e e b e e e e e nrees 109

4.2.4 Segunda iteracion de eValUACION ............ooiuuiiiiieiiiiiiiiie et 112
Capitulo 5. Conclusiones y Recomendaciones ...........ccccvvvvveeevviiiiiiiiiieeeeeeaeeeenn, 114
N O] o Tor 11 ] T 1 PRSPPI 114
I (= ToTo] a1 T o o F= Tod o] g =T PSP 115
5.2.1 Mejoras el preprocesamiento de iIMAgEN ...........cceeeeiiiiiiiiiicciiirrrrr e e e e e e 115
5.2.2 Manifestacion hiimeda de la degeneracion Macular .............ccooviivieieeeiiiiineeee e siiieeeens 116
5.2.3 Ajustes en el proceso de aumento de datos ...........oovveiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeer e 117
(o Te (U Tod (o 1R or=To (=10 1o o ST 118
6.1 ArtICUIOS 08 CONQGIESO c.ceeiiiiiiiiiiie e e e et e e e e e e e e e e e e e e e s e e s s e e nr b e e raeeaeneeeees 118
6.1.1 PriMEI @rtICUID .....eiiieiiiiiiiie ettt e e s ettt e e e e e st e e e e s sstbaeeeeessasnraaeeeeenns 118
6.1.1.1 PDF publicacion del artiCUl0...........oouuiiiiiiiiiiiiiece et 119
0 7YYo 11 To [ = [ | o SRR 120

S S ] (] o TU oo T [R<To ol T- | A RSO URTR 121
6.2.1 Primera retribUCION SOCIAL............uiiiiiiiiiiiece e e e e e s e e e e e e s anes 121
6.2.2 Segunda retribUCION SOCIAL ..........cciiiiiiiiiiiie e 123
7 T 015 (= YAV, o =T SRR 125

6.3 Registro de dereChos e AUIOK..........oooi i 126
Referencias BibliografiCas.............uiiiiiiiiiiiii e 130

v



Indice de tablas

Tabla 2.1 Analisis comparativo de los articulos relacionados. .............ccccevvvvvvvinns 39
Tabla 3.1 Historia de usuario: registro de USUArio. ..............cevieeeeiriiiieeeeeiiiiieeenennns 41
Tabla 3.2 Historia de usuario: registro de paciente. ...........cccceeveveiiieeviiineeeiiieeeennn, 42
Tabla 3.3 Historia de usuario: clasificacion de imagen de fondo de ojo................ 42
Tabla 3.4 Historia de usuario: consultar historial de clasificaciones. .................... 43
Tabla 3.5 Historia de usuario: recuperaciéon de reporte de clasificacion. .............. 43
Tabla 3.6 Historia de usuario: actualizar datos de usuario. ...........cccceeeeeeevieeeinnnnns 43
Tabla 3.7 Historia de usuario: consultar listado de pacientes. .............cccccceeeeeeens 44
Tabla 3.8 Historia de usuario: actualizar datos de paciente..............cccoeeeeevvneenenn. 44
Tabla 3.8 ROIES del PrOYECIO. .....ccoiiiiiiieiiiii e 45
Tabla 3.9 Plan de entrega del proyecto. ..........cccovvviiiiiiiciiiiiii e 45
Tabla 3.10 Requisitos funcionales — Registrar usuario. ..........c..cccceeeeeeinieeeninnenennn. 51
Tabla 3.11 Requisitos funcionales — Registrar paciente. ............cccoeeeeeeeeiiieeeinnnns 51
Tabla 3.12 Requisitos funcionales — Clasificar imagen de fondo de ojo. .............. 52
Tabla 3.13 Requisitos funcionales — Consulta de clasificaciones. ........................ 52
Tabla 3.14 Requisitos funcionales — Recuperar reporte de clasificacion. ............. 52
Tabla 3.15 Requisitos funcionales — Actualizar datos de usuario. ........................ 53
Tabla 3.16 Requisitos funcionales — Consultar datos de pacientes. ..................... 53
Tabla 3.17 Requisitos funcionales — Actualizar datos de paciente. ............c......... 54
Tabla 3.18 Requisitos funcionales — Eliminar datos de paciente. .............c........... 54
Tabla 3.19 Requisitos no funcionales — Base de datos. ..........ccocevviiiieriiiiiieeeneenns 54
Tabla 3.20 Requisitos no funcionales — Disefio reSpoNSIVO. ..........cccoeeeeveeviieeennnnns 55
Tabla 3.21 Requisitos no funcionales — Disponibilidad...............ccccoccoiiiiiiinnnnnn. 55
Tabla 3.22 Requisitos no funcionales — Rendimiento. .............cooevviiiieiiiiiiineeeneens 56
Tabla 3.23 Narrativa de caso de uso — Registrar Paciente.............cccocovvvvviieeennnns 57
Tabla 3.24 Narrativa de caso de uso — Generar Diagnostico. ..........cccceeevvvvnnenenn. 58
Tabla 3.25 Narrativa de caso de uso — Consultar Historial de Reportes............... 59
Tabla 3.26 Narrativa de caso de uso — Consultar Lista de Pacientes................... 60
Tabla 3.27 Narrativa de caso de uso — Actualizar Datos de Paciente. ................. 61
Tabla 3.28 Narrativa de caso de uso — Eliminar Datos. ...........cccccceeevievviiiiieeeneens 62
Tabla 3.29 Narrativa de caso de uso — Actualizar Datos de Usuario. ................... 62
Tabla 3.30 Diccionario de datoS — USUAIIO. ......oeeeeeuiiiieeieiiiieeeeeeeiiie e e et eeeeees 65

\Y



Tabla 3.31 Diccionario de datos — PaCIENES. ......ceueeieeiee e, 65

Tabla 3.32 Diccionario de datos — REPOIES..........coeeiiiiiiiiiiiiiiiei e 66
Tabla 3.33 Métricas de evaluacion Por ClaSe..........ccoouuiviiiiiiiiiiiiiiie e 85
Tabla 4.1 Resultados de primera iteracion de pruebas. ...........cccccoeevievviiiieene, 107
Tabla 4.2 Evaluacion del modelo final. ............cccceeeiiveieicceie e 111
Tabla 4.3 Resultados de segunda iteracion de pruebas. ..........ccccceeeveeeveviinnne, 112

VI



Indice de figuras

Figura 1.1 ArquIteCtUra de ViT ......uuiiiiie e 9
Figura 1.2 DMAE: manifestacion seca temprana ...........ccoeeeevvevviiieeeeerinseeeeennnnnns 11
Figura 1.3 DMAE: manifestacion seca con atrofia geografica ...........cccccceeeeeeennnn. 11
Figura 1.4 FOvea en imagen de 0JO SANO0 ..........eeeeeiiiiiiiiiiieiaeaaaeeaeeeee e 13
Figura 1.6 FOvea en imagen de 0j0 CON ArUSAS ......cccvvevveiieeeeeiiiiieeeeeeiineeeeeeennnnns 13
Figura 3.1 Arquitectura del SIStema. ........c.uveiiiiiiii e 46
Figura 3.2 Arquitectura del transformador de ViSion. ..........cccccceeeiiiiiiiiiiiiiiiis 49
Figura 3.3 Diagrama de CaS0S A€ USO........ceeeeiiiiuiiieeeeieiiiieeeeeeiies e e e e eeinseeeeeenennns 56
Figura 3.4 Diagrama entidad-relacion. ...........cccccoooei i, 64
Figura 3.5 Diagrama € ClaSEsS. ........ccoiiieiiiiiiiiiiiiiiie e 68
Figura 3.6 Pantalla - Acceso (Login) de la aplicacion. ...........ccccccevveevviiiiieeeeeennnnn. 69
Figura 3.7 Pantalla - Registro de USUArio. .........cccouuiiiiiiiiiiii e 70
Figura 3.8 Pantalla - inicio (Registrar Paciente, Generar Diagnostico). ................ 71
Figura 3.9 Pantalla - Reporte del analiSiS. ...........ccoeveeviiiiiiiieeeecce e, 72
Figura 3.10 Pantalla - Historial de analiSiS. ..o 73
Figura 3.11 Pantalla — Pacientes registrados. ...........ccoooveieeiiiiiiiiiiiie e 74
Figura 3.12 Pantalla — Actualizar datos de paciente.............ccccceeeeeeevveiiiineeeeeennnnn, 75
Figura 3.13 Pantalla — Actualizar Datos. .............uuuuiiiiiiiiiieeeeiieeeeee e 76
Figura 3.14 Iméagenes clasificadas en los diferentes grados de avance. .............. 78
Figura 3.15 Conjunto de datos en Hugging Face. .............cccoiviiiiiieiiin e, 80
Figura 3.14 Métricas de entrenamiento (precision y perdida). .............coeeeeiiiinnnes 83
Figura 3.16 Tarjeta del Modelo. .......cocovveeiiiii e e 84
Figura 3.17 Vista de inicio de la aplicacion...............ccooviiiiiiiiiiiiiin e 100
Figura 3.18 Muestra de error de la aplicacion. ............ccccvvveeeiiiiiiiiiiiiceee, 100
Figura 3.18 Vista de iNiCI0 de USUANO. .......ccccevveiuiiieeeeiiiiiiee e eeeiiie e e e e e e eeaeens 101
Figura 3.19 Vista de resultados. ...........oooiiiiiiiiiiiicc e 102
Figura 3.20 Vista de resultados. ........coooiii i 102
Figura 3.21 Vista de reporte para impreSion. ........cccccvvvuuiiiieeeeeiiieieeeeeeiieeeeeesennns 103
Figura 3.21 Vista de reporte para impresSion. ...........ccoevviiieeeiieiiin e eeennns 104
Figura 4.1 Conjunto de imagenes recCibido. .........cccccveeieeeeiii 106
Figura 4.2 Clasificacion realizada sin preprocesamiento (Hugging Face)........... 108
Figura 4.3 Clasificacion realizada con preprocesamiento (aplicacién DES). ...... 109

VilI



Figura 4.4 Muestra de conjunto de entrenamiento (izquierda) y caso de estudio

(AEIECNA). ettt 109
Figura 4.5 Muestra de imagen con la transformacion de acercamiento.............. 110
Figura 4.6 Tarjeta del modelo final. ..o 111
Figura 5.1 Imagen del caso de estudio (IMG-0332) recortada.............ccccceeeennnn. 116

Vil



Resumen

La degeneracion macular asociada con la edad (DMAE) es una condicion médica
en la cual, una estructura en el fondo central de la retina, conocida como mécula
litea (encargada de la visién central fina), ve degradadas sus células por diversos
factores, tales como la obesidad, la hipertension, el tabaquismo y por supuesto, la
edad. Esta condicion médica, es una de las tres principales causas de ceguera entre
adultos mayores alrededor del mundo, segun la Organizacién Mundial de la Salud
(OMS) y se tornara un mal cada vez mas comun a medida que la poblacion mundial
tiende a envejecer.

En su manifestacion mas comuan, conocida como manifestacion seca (el 80% de los
casos) la degeneracion macular es tratable, pero también es gradual e irreversible,
por lo que es indispensable la deteccion temprana de la enfermedad, sin embargo,
esta no presenta sintomas hasta etapas intermedias.

De lo anterior, surge la idea del presente proyecto, el cual propone un médulo de
software Web para el analisis de caracteristicas para la deteccién temprana de la
degeneracion macular asociada con la edad. Para ello el médulo usara técnicas de
vision artificial y aprendizaje profundo para el andlisis de imagenes del fondo del
0jo, buscando detectar y clasificar la enfermedad en sus diferentes estadios.

El aporte de este proyecto yace en su utilidad para los especialistas de la salud en
el diagndstico de la degeneracion macular asociada con la edad en sus diferentes
etapas, siendo la deteccion temprana esencial para evitar la pérdida total de visién
en aguellos individuos que padezcan de dicha enfermedad y una condicién

incapacitante que deteriore su calidad de vida y la de sus familiares.
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Introduccion

Cataratas, glaucoma, errores de refraccion y retinopatia diabética son varias de las
causas que lista la OMS hasta octubre del 2022 como principales causas de la
ceguera y discapacidad visual, pero entre ellas hay una que se volvera mas y mas
relevante con el tiempo para la poblaciébn en general, la degeneracion macular
asociada con la edad. En los ultimos afos, la poblacién del planeta ha ido
aumentando su esperanza de vida, permitiendo que cada vez mas personas lleguen
a edades en las que presentan enfermedades tipicas de la vejez, ademas del hecho
de que la tasa de natalidad ha ido disminuyendo progresivamente, provocando que
la proporcién de ancianos sea cada vez mayor en los paises. De ello que cada vez,
una mayor proporcion de personas padeceran de degeneracion macular asociada
con la edad o DMAE.

La DMAE, es una de las tres principales causas de ceguera alrededor del mundo,
afectado principalmente a paises desarrollados, porque que esta fuertemente
asociada a condiciones como la obesidad, diabetes e hipertension (ademés del
tabaquismo), las cuales son muy comunes en México.

La DMAE presenta dos manifestaciones, la hUmeda y la seca. Para el alcance de
este proyecto, se plantea abordar la manifestacion seca, la cual es gradual,
progresiva y causa dafio permanente, es decir, es irreversible.

De las investigaciones realizadas para la elaboracién de este anteproyecto, se ha
encontrado que el uso de visién artificial y aprendizaje profundo en la deteccion de
la degeneracion macular, es un enfoque altamente efectivo, permitiendo detectar
las caracteristicas correspondientes a la enfermedad.

Ahora, un nuevo enfoque en la vision artificial es el uso de los Transformers (un tipo
de algoritmo de inteligencia artificial) para la deteccion de objetos en imagenes. Con
Su aparicion, se supero en eficacia a las que hasta hace pocos afios eran el estado
del arte en el andlisis y clasificacion de imagenes, las redes neuronales
convolucionales.

El enfoque de este proyecto es el uso Trasformadores de vision para la clasificacion

de imagenes de fondo de ojo y encontrar en ellas las caracteristicas para determinar
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si existe o no la condiciébn de DMAE, y en el caso de que exista, el nivel de afectacion
presente, pues en sus etapas tempranas, la enfermedad es tratable.

El presente trabajo se divide en tres capitulos: El primero aborda el marco tedrico,
planteamiento del problema, objetivos generales, objetivos especificos y la
justificacion; el segundo capitulo presenta el estado de la practica y el analisis
comparativo de los articulos estudiados; en el capitulo tres se describe la propuesta
de solucion, la descripcion de la solucién, el andlisis de las tecnologias, el
cronograma de actividades y los respectivos entregables. Por Ultimo, se presentan

las conclusiones y referencias del trabajo.
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Capitulo 1. Antecedentes

En este capitulo se presentan diversos conceptos que resultan relevantes para este
proyecto. También se describe la problematica a resolver, el objetivo general, los

objetivos especificos y la justificacion del presente trabajo.

1.1 Marco Tedrico

A continuacién. Se describen los conceptos relacionados con el tema del proyecto.

1.1.1 Inteligencia Artificial

La inteligencia artificial se define como cualquier proceso computacional disefiado
para emular la inteligencia humana, es decir, replicar comportamientos orientados
a la resolucién de problema. Para esto la inteligencia artificial hace uso de
algoritmos, memorizacion y aprendizaje. Y el aprendizaje es la clave para diferenciar
un algoritmo simple de la inteligencia. Un algoritmo, tal como una maquina de
estados, siempre sigue una serie de pasos preestablecidos para alcanzar su
proposito. Por otro lado, la inteligencia artificial aprende de experiencias previas y
utiliza ese conocimiento adquirido para resolver problemas o ejecutar tareas
asignadas [1], [2]. Estas tareas son muy variadas, tales como la vision artificial y
clasificacion de imagenes, aunque su aplicacion también se expande a: 1.-
Asistentes virtuales 2.- Su uso en GPS 3.- Procesos selectivos 4.- Plataformas de
distribucion de contenido digital y 5.- Chatbots [3]. Estos ultimos han experimentado
un gran auge recientemente debido a su capacidad para mantener conversaciones
coherentes con los usuarios, gracias a su mencionada habilidad de aprendizaje. El
aprendizaje en inteligencia artificial se divide en dos grandes campos que se

detallan a continuacion:
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1.1.1.1 Aprendizaje Automatico

Es una rama de la inteligencia artificial, la cual se centra en el desarrollo de
algoritmos y modelos que permiten a las computadoras aprender y mejorar
automaticamente a partir de la experiencia en lugar de ser programadas
explicitamente para la realizacion de una tarea especifica. Para ello, las maquinas
utilizan datos la identificacién patrones, aprender de ellos y tomar decisiones con
minima intervencion humana. A continuacion, se presenta una breve descripcion de

los tipos de aprendizaje automatico [1]:

Aprendizaje supervisado: Es aquel en el que los datos de entrenamiento son
previamente organizados o clasificados por humanos, ademas de requerir de la

retroalimentacion de estos.

Aprendizaje no supervisado: En este, los datos no son previamente organizados ni
clasificados por humanos para indicar como realizar la categorizacion de la
informacion. Sino que el algoritmo tiene que encontrar la manera de clasificar por

Su cuenta.

Aprendizaje por refuerzo: Este tipo de aprendizaje contempla algoritmos que se
ocupan de determinar qué acciones elegird un agente de software en un entorno
determinado con la finalidad de recibir “refuerzos positivos” cada vez que acierta, es
decir, los refuerzos son acumulables con base en los aciertos para la identificacion,

clasificacion, descubrimiento y organizacion de informacién segun sea el caso.

1.1.1.2 Aprendizaje Profundo

Son un tipo de algoritmos que simulan el comportamiento del cerebro humano, esto
mediante el uso de redes neuronales artificiales, las cuales aprenden de los datos
con que son entrenadas. Los términos “red neuronal” y “algoritmo de aprendizaje
profundo” se consideran sindbnimos en el contexto en el que se utilizan para referirse

a una arquitectura especifica de redes neuronales profundas.
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Su arquitectura es la siguiente, se cuenta con tres capas principales: 1.- La capa de
entrada, que es la que recibe los datos. 2.- Las capas ocultas, en donde se realizan
operaciones sobre los datos que son proporcionados por la capa de entrada, para
identificar la relacidn entre los datos y realizar la clasificacion. 3.- La capa de salida,
gue es la que entrega los datos de salida, es decir, la clasificacion. El segundo tipo
de capas son las que distinguen el aprendizaje profundo de las redes neuronales
tradicionales, una red tradicional permite tener una o dos capas ocultas, mientras
que una red de aprendizaje profundo implica la posibilidad de incluir centenas de
capas que se recorren por épocas que a su vez se integran por lotes que requieren

iteraciones para realizar las clasificaciones necesarias.

Este tipo de algoritmo es muy eficiente, pero requiere de una gran cantidad de
recursos, tanto computacionales como de datos. Su uso es muy amplio, se usan en
el reconocimiento de voz, procesamiento de lenguaje natural, asistencia al

conductor y vision artificial, por mencionar algunos ejemplos [1], [4].

1.1.2 Redes Neuronales Convolucionales

Una red neuronal convolucional (convolutional neural network, CNN por sus siglas
en inglés) un tipo de red neuronal artificial especializada en la identificacion de
imagenes. Se les conoce como redes neuronales porque su funcionamiento se basa
fuertemente en los procesos de los sistemas nerviosos biolégicos, como, por
ejemplo, el cerebro. Incluso los componentes (nodos) interconectados de las redes
neuronales artificiales toman su nombre de las células que componen el sistema
nervioso. Y al igual que las células homologas, el trabajo colectivo de los nodos de

una red neuronal les permite desarrollar un aprendizaje.

Una red neuronal artificial tradicional tiene la siguiente estructura basica: 1.-capa de
entrada, 2.-capa oculta y 3.-capa de salida. Siendo la capa de entrada aquella que
recibe las caracteristicas (los datos) con los que se hace la clasificacion, las capas
ocultas las que hacen la ponderacion de la clasificacion, y la capa de salida la que
entrega la prediccion. Es decir, para realizar una prediccién, una RNA tradicional

recibe una serie de caracteristicas y de ellas devuelve su prediccién, sin embargo,
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cuando lo que se le ingresa es una imagen, lo que la computadora interpreta es una
serie de pixeles. Un pixel por si mismo sirve de mucho como caracteristica, pues es
la relacion del pixel con sus pixeles aledafios lo que da sentido a una imagen. De
aqui surge lo que hace diferentes a las redes neuronales convolucionales. Esta
agrega dos capas al modelo tradicional de red neuronal, después de la capa de

entrada, la capa convolucional y la capa de agrupacion.

Capa convolucional: Esta utiliza filtros convolucionales para extraer caracteristicas
importantes de los datos de entrada, como una matriz de pixeles (una imagen). La
operacion de convolucion implica deslizar un pequefio filtro sobre la entrada y
calcular el producto punto entre los valores del filtro y los valores correspondientes
de la regidon de entrada cubierta por el filtro. El proceso se repite en toda la entrada,
generando un mapa de caracteristicas que resalta las caracteristicas relevantes, lo
cual permite aprender patrones como bordes, texturas y formas en diferentes
niveles de abstraccion a medida que se apilan capas convolucionales en una red

neuronal.

Capa de agrupacion: Esta tiene como funcion reducir la dimensionalidad de los
mapas de caracteristicas obtenidos después de las capas convolucionales, lo que
ayuda a combatir el sobreajuste y a mejorar la eficiencia y el rendimiento del modelo.
Su operacién implica dividir la entrada en regiones solapadas o no solapadas y
luego aplicar una funcién de resumen, como el méximo o el promedio, a cada region
para obtener un Unico valor representativo. De esta manera, la informacion

relevante se conserva mientras que se reduce el tamafio de la representacion.

Posteriormente siguen el resto de capas de una red tradicional, las capas ocultas y

de salida, que en este caso son referidas como la capa completamente conectada.

1.1.3 Vision Transformer

Las arquitecturas basadas en Vision Transformer son el actual “Estado del arte” en
el campo de la vision artificial, superando en algunos escenarios a las redes

neuronales convolucionales. Vision Transformer (ViT) fue un cambio de paradigma
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al aplicar la dinAmica de los Transformers, de reconocimiento de lenguaje natural a
reconocimiento de imagenes. Con la finalidad de tener una comprension mas amplia
de los Transformadores y los Transformadores de Vision los siguientes apartados

presentan una explicacion detallada de ambos conceptos.

1.1.3.1 4, Qué es un Transformer?

Un Transformer es un modelo de red neuronal artificial muy utlizado en el
procesamiento de lenguaje natural. Se basa en los principios de atencion y
autoatencion. Su obijetivo es el procesamiento de texto en forma de una secuencia
de tokens de manera efectiva y eficiente, esto mediante la captura de las relaciones
entre los distintos tokens. De las relaciones entre los distintos tokens, se obtiene un
contexto, por ejemplo, en el lenguaje natural, una oraciébn se compone por una serie
de palabras, sin embargo, las palabras por si solas no dan el significado completo
de lo que se quiere comunicar, es el orden en que se presentan las palabras y la
relacion entre ellas lo que transmite un verdadero significado. Como ejemplo la

siguiente oracion:

“El gato ronrone¢ con fuerza, su amo sintié en su pecho su potencia”.

Para un humano es claro que la “potencia” se refiere a la fuerza con la que el gato
ronroneaba, pero para una maquina esto es mas dificil de entender a que pertenece
esa “potencia’, si es que la maquina interpreta palabra por palabra.

Entonces la clave de la arquitectura Transformer esta en el mecanismo de
autoatencion. La cual permite que la red determine qué elementos de entrada son
relevantes en relacion con otros tokens en particular y entonces colocarlos en

consecuencia. Esto permite a la red “prestar atencion”.

La arquitectura de los Transformer consiste en dos modulos principales, el
codificador y el decodificador, los cuales se estructuran en forma de pilas. En el
codificador se encuentra la capa de autoatencion y alimentacion directa. Y el
decodificador que tiene la capa de alimentacion directa, la capa de autoatencion y



el decodificador de atencion. En esta Ultima capa los resultados de la autoatencién

se procesan para generar una salida final [5], [6].

1.1.3.2 {Qué es Vision Transformer?

Una vez se realizé una breve introduccion a lo que es un Transformer, es mas viable
comprender el principio del funcionamiento detras de un Vision Transformer (ViT).
El VIT aplica el mismo principio que utilizan los Transformer en el lenguaje natural,
es decir, es capaz de conservar un contexto de aquello que analiza para tener una
mejor comprension al respecto. Sin embargo, los Transformers aplican este
principio al lenguaje, donde naturalmente se trata de secuencias de caracteres o
vectores de caracteres para analizar. En contraste, en el caso de una imagen, lo
gue se maneja es un mapa de pixeles cuyas relaciones no se limitan a secuencias
de izquierda a derecha o viceversa, sino que cada pixel interactia con todos los

pixeles que lo rodean.

En este escenario, es donde ViT pone en funcionamiento su arquitectura. En
términos simples, ViT toma una imagen, y la divide en tokens, los ordena en
secuencia y los coloca dentro de su clasificador. Como se muestra en la figura 1.3.
Mas detalladamente, la arquitectura de ViT se compone de dos médulos principales,
el médulo de extraccion de caracteristicas y el modulo de clasificacion.

En el modulo de extraccidn de caracteristicas, ViT toma como entrada una imagen,
la cual divide en una serie de parches de tamafio fijo para realizar la extraccion de
caracteristicas, se aplana en vectores y se tratan como tokens separados a los que
se les afiade informacion de posicion y clase.

Una vez generada la secuencia de tokens, esta se alimenta a través de una serie
de capas de atencion Transformer. Estas capas se componen de dos subcapas
principales, la capa de atencién multi cabezal y la capa completamente conectada.
En la capa de atencién multi cabezal, los tokens se agrupan en multiples conjuntos
y se calcula una atencién entre ellos. En la capa completamente conectada, se
utiliza una red neuronal tradicional para procesar los resultados de la capa de

atenciéon multi cabezal.



El segundo mdédulo de la arquitectura se encarga de la clasificacion, esto a través
de la informacién de caracteristicas generada en el paso anterior. Esto mediante un
perceptron multicapa, una red neuronal tradicional [7].

Vision Transformer por si mismo muestra muy buenos resultados en el campo de
vision artificial, y de esta arquitectura derivan otras nuevas y mas completas, que se
describen en el capitulo 3.

Vision Transformer (ViT) Codificador Transformer

PMC
cabeza

Codificador Transformer

- Q00 ) ) V) )
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Figura 1.1 Arquitectura de ViT. Imagen accedida en?

1.1.4 Degeneracion Macular Asociada con la Edad

La degeneracion macular asociada con la edad (Age-Related Macular
Degeneration, AMD por sus siglas en inglés) o DMAE es un padecimiento crénico-
degenerativo que afecta la macula de individuos de avanzada edad (a saber,
individuos de mas de 50 afios), causado por diversas anomalias en el fotorreceptor,
la membrana de Bruch, el epitelio pigmentario de la retina, la aparicion de drusas,
atrofia geogréfica y/o el desarrollo de neovascularizacion, produciendo en los que
la padecen un deterioro en la agudeza de la vision central, es decir, no es factible
apreciar los detalles finos ni cerca ni lejos en el centro focal de la vision, aunque la
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vision periférica se mantiene normal [8], [9]. Esta enfermedad causa una pérdida de
vision severa y es una de las principales causas de ceguera en paises desarrollados
[10], siendo segun la OMS una de las tres primeras causas de ceguera alrededor
del mundo, presentandose de manera moderada o severa en alrededor de 10.4
millones de personas, aunque su incidencia en sus diferentes fases se estima en
196 millones de personas [11]. Este padecimiento se asocia a diferentes habitos,
tales como el tabaquismo y el consumo de alcohol y a enfermedades metabdlicas
como la obesidad, diabetes e hipertension [9], ademas, de aparecer por
predisposicion genética [10]. Existen dos manifestaciones clinicas de esta
enfermedad, las cuales se clasifican como DMAE seca y DMAE humeda, cuyas

diferencias se explican a continuacion:

1.1.4.1 DMAE: manifestacién seca

También llamada como no neovascular, es la manifestacion mas coman de la
enfermedad, con una prevalencia de entre el 80% y el 85% de los casos [14]. Se
caracteriza por la aparicion de los corpusculos llamados drusas, entre la macula
litea y la coroides. Esta manifestacion es gradual, progresiva e irreversible, es decir,
no existe un tratamiento para revertir el dafio causado. La aparicién de las drusas
entre la coroides y la macula interrumpe la correcta irrigacion sanguinea a esta
ultima, lo cual causa el deterioro en las células fotorreceptoras de la misma,
provocando asi el deterioro de la vision. En sus estadios tempranos las drusas se

manifiestan como pequefias manchas amarillas, como se aprecia en la Figura 1.2:
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Figura 1.2 DMAE: manifestaciéon seca temprana. Imagen accedida en?

En su estadio mas avanzado, la presencia de drusas lleva a una condicion conocida
como atrofia geogréfica, en la cual, el dafio causa una pérdida total de la vision

central. Se manifiesta como es mostrado en la figura siguiente:

Figura 1.3 DMAE: manifestacion seca con atrofia geogréafica. Imagen accedida en®
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1.1.4.2 DMAE: manifestacién hiumeda

Esta manifestacién se caracteriza por la presencia de neovascularizacién en la
macula, es decir, el crecimiento de vasos sanguineos anémalos en la membrana de
Bruch [8]. Esta manifestacion tiene una prevalencia de entre el 15% y el 20%, pero
es la que causa una pérdida mas severa de vision [12].

Esta manifestacion es la que causa una pérdida de vision mas acelerada, sin

embargo, esta fuera del alcance del proyecto propuesto.

1.1.4.3 Macula

La macula lutea se encuentra en el fondo del ojo y es la estructura mas central de
la renina. Esta se encarga de la vision fina y la apreciacion de los colores. Es la
estructura con mayor densidad de células fotorreceptoras, en especifico, conos. Por
tener una densidad tan alta de células, esta requiere una excelente irrigacion
sanguinea que le proporcione suficiente oxigeno a las células fotorreceptoras. La
ausencia o insuficiencia de oxigeno provoca la degradacién de las células de la

macula, y por ende, una disminucion en su funcion [13].

1.1.4.4 Drusas

El proceso metabdlico del organismo genera desechos, los cuales son naturalmente
eliminados por el cuerpo, sin embargo, con la edad esta capacidad de eliminacion
se va deteriorando, no siendo los 0jos una excepcion, es posible que en los
desechos producidos en estos 6rganos se acumulen corpusculos amarillos
formados por lipidos y proteinas, conocidos como drusas. La presencia de drusas
entre las membranas del ojo causa varias complicaciones, entre ellas, la
interrupcion de la correcta irrigacion sanguinea entre la coroides y la macula lutea,

generando la degeneracion de esta ultima [10], [12].
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1.1.4.5 Févea Central

Es una pequefia area en el centro de la macula latea, que se aprecia como una
depresion en la retina, esta es el area encargada de la apreciacion de los detalles
finos y la vision central, y que es afectada por la degeneracién macular [14]. Lo

descrito previamente se aprecia con y sin drusas en las Figuras 1.6 y 1.7

respectivamente:

Figura 1.4 Févea en imagen de ojo sano. Imagen accedida en*

.

Figura 1.6 Févea en imagen de ojo con drusas. Imagen accedida en*
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1.1.4.6 Escotoma Visual

Es un area donde existe una pérdida total o parcial de la vision en el campo visual,
gue tiene multiples origenes, entre los que se consideran las lesiones en el ojo,
lesiones en el cerebro, el glaucoma o como la causada por la degeneracion macular.
Es posible que los escotomas tengan mdltiples formas y tamafos, y sean
temporales, aunque en el caso de la degeneracion macular en su manifestacion
seca, el escotoma es permanente, manifestandose como un punto ciego en la visién
central [15].

1.1.5 Tomografia de Coherencia Optica

Es una técnica médica no invasiva que utiliza luz a través de un laser de baja
potencia para obtener imagenes de alta resolucién de la seccion transversal de la
retina. Con esta técnica, los oftalmdélogos tienen la posibilidad de ver y analizar cada
una de las distintas capas de la retina, lo cual permite mapear y medir el grosor de
esta, mediciones con las cuales se realiza un diagnostico.

Para su realizacion, el paciente se coloca frente a una maquina OCT (“Optical
Coherence Tomography”, tomografia de coherencia éptica) y descansa la cabeza
sobre un soporte en el cual se mantiene inmovil. El equipo escaneara el ojo sin
tocarlo y tal escaneo dura entre 5y 10 minutos.

La captura de OCT es util para la deteccion de muchas afecciones oculares, como
las listadas a continuaciéon: 1.-Agujeo macular. 2.-Fruncido macular. 3.-Edema
macular. 4.-Glaucoma. 5.- Retinopatia Serosa Central. 6.- Retinopatia Diabética. 7.-
Traccion vitrea y 8.- Degeneracién macular asociada con la edad.

Esta ultima es la que busca clasificar el proyecto propuesto, por lo que, la
clasificacion de las OCT para el desarrollo del modelo es de mucha utilidad [16],
[17].
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1.1.6 Imagenes de Fondo de Ojo

Son imagenes de la cara interna posterior del globo ocular (retina) tomadas
mediante una técnica médica conocida como oftalmoscopia, la cual se lleva a cabo
de diversas maneras, como el uso de oftalmoscopios directos, indirectos o camaras
especiales para la fotografia de retina.

Los métodos anteriores tienen en comun el uso luz apuntando a la retina y
dispositivos 6pticos para la obtencién de la imagen.

Estas imagenes son una valiosa herramienta para los oftalmologos, pues permite a
los profesionales de la salud la examinaciéon y el diagnostico de diversas
condiciones y enfermedades manifestadas en el interior del globo ocular [18]. Tales
afecciones incluyen, aunque no se limitan a: 1.-Retinopatia diabética. 2.-Glaucoma.
3.-Desprendimientos de Retina y 4.-Degeneracion Macular.

1.1.7 Aumento de Datos en Redes Neuronales

El aumento de datos es una técnica que mejora la calidad y la cantidad de datos a
utilizar en el entrenamiento de un modelo de aprendizaje automéatico. Estas técnicas
tienen como objetivo el lidiar con diferentes problemas que se presentan cuando la
cantidad de datos que se tienen para trabajar es muy pequefia 0 muy poco variada,

lo que implica no generalizar bien, es decir, obtener el llamado sobreajuste [19].

1.1.7.1 ; Qué es el Sobreajuste en Aprendizaje Automatico?

El sobreajuste sucede cuando un modelo estadistico se ajusta completamente a sus
datos de entrenamiento, pero no a nuevos datos, cuando este fendmeno sucede, el
modelo no es capaz de funcionar correctamente con datos con los que no se
entrend, es decir, no es capaz de generalizar bien aquello que esté analizando. Este
problema se presenta cuando el modelo es demasiado complejo o se entrena por
demasiado tiempo con los datos de muestra. Existen varias técnicas para lidiar con

este problema y uno de ellos es el aumento de datos [20].
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Entonces, el aumento de datos es una técnica aplicada a una coleccion de datos,
en el caso del alcance del proyecto, los datos son imagenes. Por lo que, las técnicas
consisten en aplicar una serie de transformaciones a datos existentes y con ello,
generar nuevos datos que ayuden a reducir los sesgos y mejoren la generalizacion
del modelo.

Esta serie de técnicas es muy variada y cambia en funcion del software empleado
para realizar las transformaciones (OpenCV, TensorFlow, YOLOvV7, entre otros),
tecnologias que se describen mas a detalle en el capitulo 3. Sin embargo, las
transformaciones mas comunes en el proceso de aumento de datos son las
siguientes: 1.- Rotacion de la imagen. 2.-Zoom. 3.-Volteado de imagen vertical y
horizontal. 4.-Reescalado de imagen. 5.-Recorrido de imagen. 6.-Agregar ruido a la

imagen. [21].

1.2 Planteamiento del Problema

La degeneracion macular asociada con la edad (DMAE) es una de las principales
causas de pérdida de vision entre la poblacion mayor de 50 afios, afectando
especialmente a los paises desarrollados [9]. Siendo esta la tercera causa de
ceguera alrededor del mundo, con una prevalencia moderada o severa estimada en
10.4 millones de personas segun la OMS [11]. La DMAE causa la pérdida de la
vision central, esto significa que no se aprecian los detalles finos ni cerca ni lejos en
el centro del foco de vision, aunque la vision periférica se mantiene normal. La
DMAE se asocia, ademas de la edad, con el sobrepeso, el tabaquismo, la
hipertension, enfermedades cardiacas y un alto consumo de grasas, condiciones
gue son muy comunes en paises desarrollados y en México, donde mas de 30
millones padecen hipertension y mas del 70% de la poblacion presenta obesidad,
segun datos del gobierno de México y el Instituto Nacional de Salud Publica [22]
[23]. Esta afeccion se divide en dos categorias, siendo la mas comun la DMAE
“seca” (aproximadamente 80% de los casos) y que se caracteriza por la aparicion
de Drusas (cumulos de grasa en la retina), y las DMAE “humeda” que se produce

por la aparicion de vasos sanguineos anormales bajo de la retina [12].
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La enfermedad es altamente tratable es sus etapas tempranas, sin embargo, esta
no presenta sintomas hasta que se encuentra en un estado intermedio, cuando el
dafio ya es irreversible, por lo que la creacion de un médulo que ayude a la deteccién
temprana del padecimiento se hace necesaria en el apoyo a la deteccion y
diagnéstico de la enfermedad. La observacién de imagenes de coherencia éptica es
uno de los métodos mas comunes para el diagnostico de la afeccion. En este caso
se propone a las técnicas de vision artificial y aprendizaje profundo como ayuda en
el analisis de caracteristicas en las imagenes de fondo de ojo, enfocandose en la
categoria mas comun de DMAE, es decir, la denominada “seca”.

Actualmente, existen modelos de inteligencia artificial, principalmente basados en
redes neuronales convolucionales, que abordan esta problematica. Sin embargo,
en los ultimos afos, las técnicas de vision artificial han emergido como el nuevo
estandar de referencia para el andlisis de imagenes, dada su capacidad para
integrar todo el contexto de la imagen analizada. Por tanto, esta propuesta se centra
en el desarrollo de un moédulo de inteligencia artificial para el analisis de
caracteristicas que permita la deteccién y clasificacién de la Degeneracion Macular
Asociada a la Edad (DMAE), mediante el uso de técnicas de visién artificial (ViT) y

aprendizaje profundo.

1.3. Objetivo General y Objetivos Especificos

1.3.1. Objetivo general

Desarrollar un moédulo para el analisis de caracteristicas para la deteccién temprana
de la Degeneracion Macular Asociada con la Edad utilizando técnicas de Visién
Artificial y Aprendizaje Profundo que permita establecer el nivel de afectacion en el

ojo de la persona.
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1.3.2. Objetivos especificos

1. Analizar trabajos relacionados para establecer la principal aportacion del proyecto
a través de la identificacion de diferencias entre iniciativas existentes y el tema de

tesis propuesto.

2. Analizar los algoritmos visién por computadora para la deteccion de elementos

dentro de una regién de interés en una imagen.

3. Identificar las caracteristicas preponderantes a partir de imagenes del fondo del

ojo para la identificacion de Degeneracion Macular Asociada con la Edad.

4. ldentificar los repositorios de imagenes del fondo ojo mas adecuados para la

adquisicidon de imagenes que seran la entrada principal del médulo a desarrollar.

5. Disefar y entrenar el modelo basado en transformadores de vision para la
clasificacion de valores multiclase que permitan establecer el nivel de afectacion en

el ojo de la persona.

6. Implementar los servicios e interfaces Web y el repositorio de informacién con los
gue se integrar4 el modelo entrenado para la identificacion de Degeneracion

Macular Asociada con la Edad.

7. Llevar a cabo al menos un caso de estudio como prueba de concepto que permita

describir los resultados y conclusiones obtenidas.

1.4 Justificaciéon

La degeneracién macular asociada con la edad es una de las afecciones oculares
con mayor incidencia a nivel mundial y con mayor riesgo de provocar ceguera, a
pesar de ser altamente tratable en sus etapas tempranas, pues esta no presenta
sintomas hasta un estado intermedio, por tal, no se detecta a tiempo para iniciar su
tratamiento y evitar la pérdida de vision. Dado que el envejecimiento demografico
va en constante aumento, es esperable que se convierta en un problema de salud
cada vez mas comun, la cual es especialmente preocupante por dejar en un estado

de incapacidad a aquellos que la padecen, y causar ademas una carga extra para
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los sistemas de salud el estado en términos de recursos humanos, econémicos y
de infraestructura, afiadido a repercusiones para los familiares del afectado o
afectada. Por otro lado, su asociacion con la obesidad y la diabetes la hace de
especial relevancia para México, el cual presenta altas incidencias de ambas

condiciones.

De lo expuesto anteriormente, se deriva la necesidad de desarrollar un mecanismo
gue permita detectar la degeneracion macular asociada a la edad en sus etapas
tempranas, mediante el analisis de imagenes de fondo de ojo. Con el avance de la
inteligencia artificial como soporte para el diagndstico médico y el advenimiento de
las técnicas de vision artificial, la cual reconoce objetos en imagenes de una manera
cada vez mas precisa, la creacion de modelos para la deteccion de enfermedades
(en este caso una retinopatia) como herramienta para el trabajo de los oftalmélogos,

resulta altamente provechoso.

La principal aportacion de este proyecto reside en su capacidad para asistir a los
especialistas de la salud en la deteccion temprana de la degeneracion macular
asociada con la edad en sus diversas etapas. La deteccidén precoz es crucial para
prevenir la pérdida total de vision en los individuos afectados por esta enfermedad.
Por ello, se propone el desarrollo de un modulo que emplee técnicas de aprendizaje
profundo y vision artificial para identificar caracteristicas de la enfermedad en
imagenes del 0jo, lo cual permitird determinar la presencia y el grado de avance de

la patologia.
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Capitulo 2. Estado de la practica

Se recopilaron una serie de articulos cientificos relacionados al tema en diversas
bases de datos de publicaciones cientificas, como son: Association for Computing
Machinery, IEEE, Elsevier, entre otras. Los términos utilizados para la busqueda de
los articulos cientificos, fueron los siguientes o combinaciones de los mismos: “age-
related macular degeneration detection with machine learning, fundus image
recognition with machine learning, diabetic retinopathies detection with machine
learning, convolutional neural networks for eye diseases detection, vision
transformer for eye diseases detection, age-related macular degeneration detection

with vision transformer”.

La busqueda de articulos se enfoc6 en aquellas publicaciones relacionadas con
métodos de Aprendizaje Maquina (machine learning) para la deteccion de AMD
(Age-related Macular Degeneration, Degeneracion Macular Relacionada con la
Edad). A saber, las redes neuronales convolucionales (CNN, Convolutional Neural
Networks, por sus siglas en inglés) y Transformadores de Vision (Vision
Transformer, VIT). El primero, siendo uno de los principales algoritmos utilizados en
el campo de la inteligencia artificial, con diversas aplicaciones. Entre ellas, utilizado
para la deteccidn de retinopatias por medio del anélisis de imagenes de ojos. Y el
segundo (ViT), de aparicidn relativamente reciente, y siendo el nuevo “estado del
arte” para el analisis de imagenes con inteligencia artificial, teniendo como ventaja

el analizar el contexto completo de la imagen.

2.1 Trabajos relacionados

2.1.1 Clasificacién de retinopatias mediante redes neuronales
convolucionales.

El articulo [24] presenté un modelo de CNN (Convolutional Neural Network, red
neuronal convolucional) para la deteccion temprana de AMD, la cual se evalu6

usando estrategias de cross-validation y blindfold. Como conjunto de datos,
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utilizaron 402 imagenes con fondo de ojo normales, 583 imagenes con evidencia de
AMD en estados temprano, intermedio o GA (Geographic Atrophy, Atrofia
Geogréafica) también conocida como AMD seca y 125 imagenes con presunta AMD
himeda. La arquitectura que se propuso tiene un total de 14 capas, 7 capas
convolucionales, 4 capas de agrupacibn maxima y 3 capas completamente
conectadas. Para su procesamiento, las imagenes fueron reescaladas a una
dimension de 180x180. Las imagenes pasaron por las distintas capas de la
arquitectura. Las capas de convolucion tomaron las principales caracteristicas de
las imagenes del fondo de ojo. Las capas de operacion de agrupacion maxima
tomaron los valores mas altos de cada nucleo, reduciendo el tamafio de los mapas
de caracteristicas en cada salida. Y las capas completamente conectadas usan la
funcion de activacion softmax para la capa de salida. La computadora donde se
entrend el modelo propuesto conté con 2 Intel Xeon E5-2650 v4 y 512GB de
memoria RAM, no se utiliz6 ninguna GPU (Graphics Processing Unit, Unidad de
procesamiento grafico) para el proceso. Obtuvieron como resultados una precision,
sensibilidad y especificidad del 91.17%, 92.66% y 88.56% respectivamente
utilizando la estrategia blindfold. En el caso cross-validation obtuvieron como
resultados una precision del 95.45%, sensibilidad del 96.43% y especificidad de
93.75%. Los autores concluyeron que su modelo obtuvo un alto nivel de precision.

Ademas de ser altamente portable y con una buena relacién costo-beneficio.

En [25] propusieron el uso de aprendizaje profundo (Deep Learning) para la
detecciéon automatica AMD (Age-related Macular Degeneration, Degeneracion
Macular Relacionada con la Edad) en imagenes SD-OCT (Spectral Domain Optical
Coherence Tomography, Tomografia de Coherencia Optica de Dominio Espectral).
Para el entrenamiento, se utilizaron 1012 imagenes SD-OCT de seccién transversal,
701 de las cuales estaban etiquetadas como AMD positivo, las 311 imagenes
restantes estaban etiquetadas como muestras sanas, se reservaron 100 imagenes
para pruebas (50 AMD positivas y 50 sanas). La computadora para el
procesamiento de datos fue un MacBook Pro con un procesador Intel Core i7 a

2.6GHz y 8GB de memoria RAM, con el sistema operativo system OS X Yosemite
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Version 10.10.5. (no se hace mencion del uso de algin GPU). Para la creacion del
modelo de clasificacion automatica, se utilizé el programa TensorFlow, el cual
provee de una DCNN (Deep Convolutional Neural Network, Red Neuronal
Convolucional Profunda). Dicha DCNN se entrend previamente con un conjunto de
imagenes superior al millén, pertenecientes a distintas categorias. Por lo que se
modifico la ultima capa de la misma para entrenar con el conjunto de imagenes
correspondientes al estudio. Se realizaron 500 pasos para el entrenamiento y
validacién del modelo. Se realizaron las pruebas con el conjunto de 100 imagenes
SD-OCT reservadas, obteniendo resultados del 99.7% * 0.3% de precision para los
casos de AMD y 92.03% + 8.5% para aquellas imagenes clasificadas como
saludables. Por tanto, los autores concluyeron que es viable utilizar un modelo de
aprendizaje profundo con una alta sensibilidad (100%), especificidad (92%) y

precision (96%).

El articulo [26] propuso un método basado en una version modificada del framework
U-Net, la arquitectura m-Net y DFS (Depth-First-Select Graph, Grafico de Seleccién
de Profundidad Primero) para la deteccion del disco éptico (OD por sus siglas en
inglés), mediante la combinacion de localizacién y la segmentacion del OD. Los
autores escribieron que la arquitectura m-Net contiene dos componentes:
codificador y decodificador. El codificador del U-Net consiste en dos capas
convolucionales y una capa de agrupamiento, m-Net adopta los bloques de red
residual como cuerpo principal. La red residual se aplicé con éxito en la deteccion
de objetos en imagenes y agrega atajos de conexion entre las capas vecinas. El
decodificador toma dos entradas, la salida de la ultima capa en el codificador y la
capa correspondiente con el codificador del mismo tamafio. Dado a que m-Net
permite obtener mas de un resultado como OD, se utilizé el algoritmo DFS para
indicar que localizacién tiene la maxima posibilidad de ser el OD. Se realizaron las
evaluaciones sobre dos conjuntos de datos: ORIGA (650 imagenes) que se dividio
en grupos de entrenamiento y prueba (325 respectivamente). Y Messidor (1200
imagenes) dividido en grupos de 600 imagenes para entrenamiento y prueba.

Ambos conjuntos llevaron un preprocesamiento de re escalado de imagen y de
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rotacion para aumentar el volumen de datos. El algoritmo para el procesamiento de
imagenes se implementoé en Python y el marco de trabajo de Tensorflow para el
entrenamiento de la CNN. El banco de pruebas tenia el sistema Ubuntul16.04 y una
GPU NVidia GTX TITAN XP. Los resultados obtenidos alcanzaron una precision del
100% para ORIGA y un 99.8% para Messior. Los investigadores agregaron que su
método permite su aplicacion para otros algoritmos de diagndéstico de imagen, tales

como glaucoma y la degeneracion macular relacionada con la edad.

En el articulo [27] se propuso un esqguema automatizado para la clasificacion de las
exudaciones suaves y duras basado en CNN. Esto extrayendo las secciones donde
existen exudaciones del resto de la imagen del fondo del ojo. Ademas, se separo el
parche con la exudacién del fondo de la imagen, creando asi dos conjuntos de
imagenes para entrenar el modelo CNN. Se evalué el algoritmo de clasificacion con
el conjunto de 550 imagenes, 275 de exudaciones suaves y 275 fuertes (existen dos
conjuntos aun, con y sin el fondo recortado). Los conjuntos se dividieron al azar en
conjuntos de entrenamiento (220 suaves y 220 fuertes) y pruebas (55 suaves y 55
fuertes). El modelo propuesto se llamé ExudateNet, tiene 5 capas que extraen las
caracteristicas de la imagen usando diferentes numeros de nucleos 3x3,
acompafnados por una unidad lineal rectificadora. Se sigui6 el procesamiento de los
mapas de caracteristicas mediante otras capas de agrupacién de 2x2 para reducir
la dimensién de la imagen. Los mapas de caracteristicas se transforman en un
vector de caracteristicas mediante otras dos capas conectadas. La capa final, que
proporciona la salida tiene dos neuronas que entregan la clasificacion. Los
experimentos se realizaron en una computadora con un CPU Intel(R) Xeon(R) E5-
1620 a 3.50GHz, 8GB de RAM y un GPU NVidia GeForce GTX 1050. El modelo se
entrend de la siguiente manera: con el conjunto de imagenes de parches de
exudaciéon con fondo (ExudateNetl), con el conjunto sin fondo (ExudateNet2), y una
mezcla de los anteriores (ExudateNet3). Los resultados revelaron que las imagenes
con fondo tienen un mejor desempefio que aquellas sin fondo, por lo que el area
gue rodea al area estudiada es importante para el algoritmo. Sin embargo, el

conjunto ExudateNet3, obtuvo un desempefio mejor a los dos anteriores,
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obteniendo una precisién del 93.41% sobre los 90.80% y 87.41% de ExudateNetl
y ExudateNet2 respectivamente.

En el articulo [28] se tuvo como propdsito la validacion del sistema de aprendizaje
profundo RetCad v.1.3.0, sistema comercialmente disponible para la clasificacion
de DR y AMD en imagenes de fondo de ojo (imagenes las cuales presentan
afecciones mixtas). Con el propésito de evaluar la capacidad del sistema para la
deteccién simultanea de las dos condiciones, para compararlo con otros sistemas
de clasificacion y humanos expertos. Tomaron dos conjuntos de datos para la
evaluacion, siendo estos Messidor (1,200 imagenes) y AREDS (Age-Related Eye
Disease Study, Estudio de Enfermedades Oculares Relacionadas con la Edad) el
cual contaba con 133,821 imagenes. Para la evaluacion se realizaron diferentes
experimentos sobre los conjuntos de datos. Se realizaron pruebas de clasificacion
binaria en distintas combinaciones, como DR vs AMD (mas controles) y AMD vs DR
(mas controles). Como resultados para la validacion conjunta de DR-AMD se obtuvo
una precision del 95.1% para la deteccion de casos de DR, en el caso de AMD se
obtuvo una precision del 94.9%. Respecto al conjunto de datos Messidor, se obtuvo
una precision del 97.5% en la clasificacién de DR. Para el caso de AREDS se obtuvo
una precision del 92.7% en la clasificacion de AMD. Tales resultados fueron
cercanos a los promedios humanos, los cuales son de 97.5% de precision para DR
y 96.1% para AMD. De lo anterior los investigadores concluyeron que el sistema
tiene un desempefo similar al humano y es una herramienta de apoyo para los

expertos en el diagnostico de enfermedades oculares.

En la publicacion [29] se evalu6é una metodologia para el reconocimiento de AMD
en imagenes del fondo del ojo mediante el procesamiento de Imagen y 4 modelos
de Aprendizaje Maquina: Naive Bayes, Neural Network, Support Vector Machine y
Random Forest. El proceso realizado se da en el siguiente orden: se recopilaron
imégenes de fondo de ojos, usando una camara retinal TOPCON TRC-NW8F. Una
cantidad de 13,105 imagenes sin marcar. Del conjunto de imagenes se etiquetan

532 como positivo para AMD, mas 52 imagenes etiquetadas como normales. Para
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evitar el sobreentrenamiento, se agregaron imagenes de 0jos normales al conjunto,
provenientes de otras bases de imagenes (STARE, DRIVE y Dr. Hossien Rabbani’s
retinal database), quedando el conjunto de imagenes de condicién normal con 18
elementos y se redujo a 268 al conjunto positivo a AMD. Posteriormente se llevo a
cabo un preprocesamiento de imagenes. Este consistio en un ajuste de intensidad,
mediante el método de multiplicacion de pixeles, un filtrado bilateral (técnica para la
reduccion de ruido en la imagen), una deteccién y extraccion del disco éptico de la
imagen (pues es posible que su presencia cause confusién con drusas). Como
ultimo paso se implementd SLIC (Simple Linear Iterative Clustering, agrupamiento
iterativo lineal simple). El siguiente paso de la metodologia fue la extraccion y
normalizacion de caracteristicas. Para el entrenamiento y clasificacion se dividio el
conjunto de imagenes en una proporcién de 70/30 para entrenamiento y pruebas
respectivamente. El entrenamiento se realiz6 sobre los 4 modelos mencionados,
aplicando cross-validation de 10 pliegues. Se realizé el entrenamiento 2 veces: con
el conjunto de imagenes con el preprocesamiento completo y con el conjunto sin
aplicar SLIC en el preprocesamiento. Los resultados presentados sefialan un mejor
comportamiento cuando SLIC es aplicado. Los resultados con SLIC, del mejor al
peor fueron: Neural Network 95.61%, Random Forest 94.74%, Naive Bayes 91.23%
y Support Vector Machine 90.35%.

La propuesta de los autores en el articulo [30] fue un método automatico para la
segmentacion de la ILM (Inner Limiting Membrane, Membrana Limitante Interna), el
RPEDC (Retinal Pigment Epithelium and Drusen Complex, Epitelio Pigmentario
Retinal y el Complejo de Drusas) y los limites de capa de BM (Bruch’s Membrane,
Membrana de Bruch) en imagenes OCT (Optical Coherence Tomography,
Tomografia de Coherencia Optica) positivas a AMD (Age-related Macular
Degeneration, Degeneraciéon Macular Relacionada con la Edad). Para su estudio,
los autores usaron en su método a lo que ellos denominaron DF-LS (Deep Forest
for Layer Segmentation, Bosque Profundo para la Segmentacion de Capas) el cual
se entrena con segmentos de imagenes. Se usaron 3 conjuntos de datos (uno con

imagenes sanas y dos con presencia de AMD), que en su conjunto dieron un total
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de 489 imagenes. La arquitectura cuenta con tres pasos principales, los cuales son
el preprocesamiento, la clasificacion de limites de capa y la refinacion de limites de
capa. Para el preprocesamiento se utilizé una normalizacién intensiva, la cual
mantiene la diferencia de escala de grises de las distintas capas de la retina
mientras reduce (incluso elimina) la escala de gris inconsistente. Para el proceso de
clasificacion de limites de capa, se encontraron regiones cercanas al limite de capa.
Durante la clasificacion, se extrajeron parches de la imagen. El modelo DF-LS se
entrend con dichos parches. Ya en el tercer paso, utilizaron una version modificada
de GTDP (Grapy Theory and Dynamic Programming, Teoria de Grafos y
Programacion Dindmica) para encontrar los limites de las capas, para el proceso de
refinamiento de los limites de mapas de probabilidad. Los resultados que apuntan
los autores demuestran que su método es efectivo tanto en imagenes con presencia

de patologias como en imagenes de 0jos sanos.

En el trabajo [31] los autores presentaron una plataforma basada en Deep Learning
para la deteccion de diversas anomalias retinianas. EI modelo se entrend con
imagenes OCT (Optical Coherence Tomography, Tomografia de Coherencia
Optica), ademas utilizé data augmentation y transfer training para paliar los desafios
del Deep Learning en oftalmologia. Se entrend al modelo en seis categorias:
neovascularizacion coroidea (Choroidal Neovascularization, CNV por sus siglas en
inglés), edema macular diabético (Diabetic Macular Edema, DME), drusas, retina
normal, retinopatia serosa central (Central Serous Retinopathy, CSR) y agujero
macular (Macular Hole, MH). Las imagenes se obtuvieron de cuatro fuentes, tres de
las cuales por si solas no contenian todas las categorias. La mas grande, con mas
de 200 mil imagenes tenia las categorias de normal, CNV, DME y drusas. Los
autores escribieron que se realizd a propésito para causar un problema de
desbalance. Para aumentar el nimero de muestras de imagenes, se llevé a cabo
un proceso de data augmentation, que consistia en una transformacion al azar de
las imagenes durante cada época de entrenamiento. Se usé un modelo pre
entrenado VGGL16, que usa imagenes con tres canales de RGB y 224x224 pixeles.

El modelo tiene 13 capas convolucionales y 3 capas completamente conectadas.
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Fue previamente entrenado con mas 14 millones de imagenes de ImageNet, de
1000 clases diferentes. El modelo se modificé para ajustarse a las necesidades de
clasificacion, la ultima capa se reemplazé por una capa lineal totalmente conectada
de seis neuronas de salida (una por clase). El clasificador se desarroll6 con Python
y PyTorch, y entrenado usando un GPU Nvidia GTX 1080 Ti. Se evaluaron varios
modelos. El modelo con mejores resultados fue el VGG16 CNN con transfer training.
Comparado con los deméas modelos, demostré una mejora en la precision y en test
loss, con una precision promedio del 96%, siendo su presibn mas alta las

clasificaciones de CVN y retina normal con un 100% Yy la mas baja MH con 83.3%.

En la publicacion [32] se analizaron 4 modelos de aprendizaje profundo altamente
difundidos, disefiados para la segmentacién de tres fluidos retinales: liquido
intrarretiniano (Intraretinal Fluid, IRF por sus siglas en inglés), liquido subretiniano
(Subretinal Fluid, SRF) y desprendimiento del epitelio pigmentario (Pigment
Epithelial Detachment, PED). Para demostrar que un enfoque basado en parches
(secciones de la imagen), mejora el rendimiento en cada método. Los modelos
analizados fueron: FNC (Fully Convolutional Networks, Redes Completamente
Convolucionales), U-Net, Seg-net y Deeplabv3+. Se usaron dos conjuntos de datos
de acceso publico, RETOUCH y OPTIMA, obteniendo un total de 100 voliumenes de
datos, en una proporcion de 70/30 para RETOUCH y OPTIMA respectivamente. Los
volumenes pasaron por un proceso de preprocesamiento que incluia el
redimensionamiento y eliminaciéon de ruido de las imagenes. Para el estudio se
utilizaron dos computadoras con diferente hardware, una de ellas contaba con un
procesador Intel i7 de séptima generacion, un GPU Nvidia GTX 1080Tiy 128 GB de
memoria RAM. La segunda de ellas tenia un procesador Intel i5, un GPU Nvidia
GTX 1070 Tiy 16 GB de memoria RAM. En cuanto al software, ambos dispositivos
contaban con Cuda version 10 y cuDNN en la versién 7.5; las arquitecturas se
codificaron con el marco de trabajo de MATLAB. Los resultados de los experimentos
muestran que Deeplabv3+ y U-net extendido tuvieron un desempefio superior a los
otros dos modelos (aunque no tuvieron un mejor rendimiento en todas las clases).

Por tanto, se concluye que el enfoque basado en parches mejoré el rendimiento de
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los modelos cuando se les entregan imagenes con diferentes resoluciones

espaciales.

El articulo [33] propuso un método para la mejora adaptativa de las imagenes de
fondo de ojo, restaurando tanto color como ajustando brillo de la imagen. El
algoritmo de proceso de imagen convencional incremento el contraste sin perder el
matiz de color. El método incluyé tres pasos: mejora de iluminacion, incremente de
contraste y restauracion de color. Para el primer paso se convirtio la imagen RGB
en una imagen de intensidad mediante un algoritmo de decoloracién que conserva
el contraste en tiempo real. Para el siguiente paso la imagen obtenida se pasé por
un filtro bilateral, usado un ndcleo convolucional para adquirir la iluminacion de la
imagen. El filtro conservé la informacion tanto de los contornos como de las texturas
de las caracteristicas de la imagen. El siguiente paso fue el método de restauracion
de color para obtener una imagen sin distorsion. Se realiz6 un experimento del
modelo con diez imagenes (con poca iluminacion) elegidas al azar de dos bases de
datos publicas. El desempefio se evalu6 en los aspectos de brillo, contraste y matiz
de color. El modelo se compar6 con otros métodos de mejora de imagen, en los
aspectos de brillo, distribucién de matiz de color y en el error cuadratico medio. El
método obtuvo un resultado competitivo comparado con los otros modelos. El
modelo fue capaz de mejorar el contraste en un 132.37% y el brillo en un 86.35%
para los diez casos de prueba. Los autores sefialaron que esto ayudara a la mejor

identificacidén de caracteristicas de patologias en los ojos.

En la publicacion [34] se propuso una Red Neuronal Convolucional con capacidad
de transferencia de aprendizaje (método que reduce el tiempo y recursos
computacionales, asi como la experticia necesaria para la resolucion de problemas),
y con hiper parametros adecuados para la clasificacion de AMD (Age-related
Macular Degeneration, Degeneracion Macular Relacionada con la Edad) y DME
(Diabetic Macular Edema, Edema Macular Diabético) a través del andlisis de
imagenes OCT (Optical Coherence Tomography, tomografia de coherencia Optica).

El conjunto de datos que se utiliz6 contaba con 4 clases (drusas, macular
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relacionada con la edad, neovascularizacién coroidea y normales) y se dividio de la
manera siguiente: 83,484 imagenes para el entrenamiento, de las cuales 37,205
eran imagenes de CNV (Choroidal Neovascularization, Neovascularizacion
Coroidea), 11,384 imagenes de AMD, 8,616 imagenes de drusas y 26,315 imagenes
clasificadas como normales. El conjunto de pruebas cont6 con 968 imagenes,
segmentado en cuatro con 242 imagenes por clase. En cuanto al método, para el
proceso de transferencia de aprendizaje se utilizé un modelo de CNN pre-entrenado
como punto de arranque para la CNN propuesta. Los hiper parametros (parametros
configurados antes del proceso de aprendizaje) fueron algoritmos que alteraron la
velocidad y calidad del aprendizaje. En el desarrollo de la investigacion, se utilizaron
los siguientes modelos de CNN: Alexnet de 8 capas, Googlenet de 22 capas, VGG
de 16 capas, VGG de 19 capas, Resnet de 18 capas, Resnet de 50 capas y Resnet
de 101 capas. Se hicieron 5 corridas independientes de experimentos se obtuvieron
los siguientes resultados para la clasificacion de imagenes: Alexnet 95.5%,
Googlenet 95.31%, VGG16 95.94%, VGG19 99.42%, Resnet18 98.47%, Resnet50
99.09% y Resnet101 99.19%.

El trabajo del articulo [35] propuso un acercamiento basado en aprendizaje profundo
para la deteccion de distintas clases de anomalias en la retina, mediante el analisis
de imagenes OCT (Optical Coherence Tomography, Tomografia de Coherencia
Optica). Tales anomalias no estando limitadas a las clases definidas en el conjunto
de datos de entrenamiento, es decir, el sistema es capaz de detectar nuevas
anomalias desconocidas durante el disefio y entrenamiento. Como conjunto de
datos utilizaron la base publica UCSD V3 y la base Kaggle, las cuales tienen las
categorias de NORMAL, DME (Diabetic Macular Edema, Edema Macular
Diabético), Drusas y CNV (Choroidal Neovascularization, Neovascularizacion
Coroidea). Ademas, el conjunto de datos OCTID se agreg0 para la evaluacion del
modelo AD (Abnormality Detector, Detector de Anomalias). Mientras que la red
neuronal se disefié con Keras API bajo el marco de trabajo TensorFlow. Para el
entrenamiento y pruebas se utilizé Jupyter Notebook con Google Colab con soporte

de GPU como interfaz. Se propusieron dos modelos para la deteccion y clasificacion
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de anomalias, el AD y el CL (Classification Model, Modelo de Clasificacion). Tales
modelos se crearon usando el modelo CD (Class Detector, detector de clases) el
cual compara la imagen OCT de entrada usando el modelo FE (Feature Extractor,
Extractor de Caracteristicas) y el modelo DIS (discriminador). Los resultados
presentados para el detector de anomalias fueron del 94.59%, 99.8% y 99.9% de
precision en los conjuntos de datos OCTID, UCSD y Kaggle respectivamente.
También se prob6 el desempefio del modelo clasificador, el cual entregé resultados
del 97.7% y 99.79% para UCSD y Kaggle respectivamente.

Lo propuesto en [36] fue un framework para eliminacién de ruido en las imagenes
OCT (Optical Coherence Tomography, Tomografia de Coherencia Optica) basado
en Deep Learning, mediante la implementacién de CNNs y Deep Neural Networks
(DNNSs). El framework gira en torno a la creacion de imagenes de referencia limpias
para alimentar la CNN a partir de eliminadores de ruido, permitiendo la eliminacion
de ruido de las imagenes OCT sin la necesidad de una gran base de datos de
imégenes limpias. Se introdujeron imagenes sin retocar a través de 4 eliminadores
de ruido de ultima generacién (obteniendo cuatro diferentes salidas): BM3D,
BM3DDEB, Weiner y HWT. Posteriormente se coloco la imagen original y las 4
imagenes resultantes en una red que entreg6 una imagen significativamente pulida.
Se probaron diferentes arquitecturas: Autoencoder, DNCNN, GAN, DenseNet,
YOLO, SqueezeNet y HighwayNet. Estas se modificaron para recibir y entregar una
imagen. La base de datos consistia en 18 sujetos con 0jos sanos y ojos afectados
por AMD, con un tamafio de 500x900 pixeles. Las CNN se implementaron con
diferentes ratios de aprendizaje (5.0x10-3, 1.0x10-3, 1.0x10-4, 1.0x10-1, 1.0x10-
2), épocas (200, 500 y 1000), lotes (2 y 4) y tamafios de datos de prueba (18 y 4)
para obtener los resultados 6ptimos. Como métricas de prueba se tenian: pico de
relacion sefial-ruido, relacién contraste-ruido y numero equivalente de vistas.
Autoencoder y DenseNet obtuvieron los mejores resultados. Destacando DenseNet
por conseguir remover el ruido de fondo y suavizar el frente de la imagen. DenseNet
se implemento con ratio de aprendizaje de 10x10-4, 500 épocas y lotes de 2 (este

ultimo fue general para las CNN). El framework se compar6 con BM3D y NLM,
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obteniendo mejores resultados en las 3 métricas. Se concluyé que el método
propuesto obtiene resultados satisfactorios entrenando con una sola imagen y que

permite su implementacién para otras imagenes OCT.

En el articulo [37] propuso un marco de trabajo para detectar enfermedades en los
ojos a través de la extraccion de las venas retinianas en una imagen del ojo.
Utilizaron sistemas de tamizado para la eliminacion de la conmocion e impedancia
ecoldgica de la imagen. Tal marco de trabajo se ejecutdé con MATLAB vy elimind
elementos indeseables de la imagen a la vez que aplico célculos para la extraccion
de los vasos sanguineos de la imagen. Los autores mencionan que su algoritmo
tiene la ventaja de ser aplicable a cualquier tipo de imagen retinal (ademas de ser
muy util para la deteccidon temprana de diabetes); trabajaron con un conjunto de 100
imagenes retinales. La arquitectura de su sistema contaba con 2 grandes
fragmentos, en primer lugar, el preprocesamiento de imagenes y extraccion de
caracteristicas, en segundo lugar, el proceso de aprendizaje automatico que utilizd
deteccion de patrones. El primer paso fue la conversion RGB, donde la imagen es
transformada en 3 diferentes imagenes en rojo, verde y azul. Luego la imagen es re
escaladay el ruido es retirado. Posteriormente laimagen se pasa a escala de grises.
En el proceso de aprendizaje supervisado el conjunto de datos no estaba
etiquetado, por tal motivo utilizaron los métodos K-means y fuzzy C-Means. En el
paso final se realiza un proceso de validacion usando un algoritmo de agrupamiento
de vectores de soporte, para detectar si el paciente padece de diabetes o no.
Teniendo un total de 5 pasos. Los autores concluyen que su sistema es capaz de
diferenciar imagenes saludables de aquellas que presentan retinopatias como la
degeneracion macular asociada con la edad y la retinopatia diabética. Sin embargo,
el hallazgo mas importante de la investigacion es que el sistema distingue entre

clases, evitando la segmentacion previa de las lesiones retinales.

La publicacion [38] compard el desempefio y aplicabilidad de una CDNN
(Convolutional Deep Neural Network, Red Neuronal Profunda Convolucional) de

multitarea para la deteccibn de nAMD (Neovascular Age-dependent Macular
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Degeneration, Degeneracion Macular Neovascular Dependiente de la Edad), que
detecta simultaneamente IRF (Intraretinal Fluid, Liquido Intrarretiniano) y SRF
(Subretinal Fluid, Liquido Subretiniano). Para el estudio, se realiz6 la recoleccion de
datos, en este caso OCT (Optical Coherence Tomography, Tomografia de
Coherencia Optica) provenientes de un grupo de 70 pacientes (46 mujeres y 24
hombres), de los cuales se obtuvieron un total de 3,762 imagenes (2011 del ojo
derechoy 1751 del ojo izquierdo) de 440 x 512 pixeles. Se llevaron a cabo procesos
de aumento de datos y preprocesamiento. Para el aumento de datos durante el
entrenamiento, se utiliz6 mixup, tecnologia la cual genera ejemplos artificiales
mediante la combinacion aleatoria de puntos de datos muestreados. También se
manipularon la escala y el brillo de las imagenes. En el estudio se compar¢ el
modelo multitarea con modelos monotarea y se desarrollaron tres DNN. De las
observaciones se extrajo que el modelo multitarea sobrepasé el desempefio de las
redes monotarea en la precision para la deteccion de AMD. Se obtuvieron los
siguientes resultados: 91.7% en deteccion de SRF, 93.7% en la deteccion de IRF y
para la deteccién de nAMD se tuvo una precision del 94.2% (el modelo monotarea
solo alcanzo una precision del 91.4%). Detalles méas profundos sobre la arquitectura

del modelo no se reportaron por los investigadores.

En el articulo [39] los autores propusieron una DCNN (Deep Convolutional Neural
Network, Red Neuronal Convolucional Profunda) con una arquitectura de 13 capas,
para distinguir automéaticamente imagenes con presencia de DMAE de imagenes
con la ausencia de esta. Los conjuntos de datos utilizados para la investigacion
fueron ARIA y IChallenge-AMD. ARIA es una base de datos con imagenes de fondo
de ojo a color. El estudio se enfocé en la clasificacion binaria, por lo que solo se
usaron las imagenes con DMAE (23 imagenes) y de control (61 imagenes). Para el
caso de IChallenge-AMD, se tomaron del conjunto 89 imagenes de DMAE y 311 de
control. Para el entrenamiento del modelo DCNN se utilizé una computadora con un
procesador Intel Core i5-8500 a 3.00GHz y 16GB de memoria RAM (no se utiliz6
ningun apoyo de GPU). La arquitectura de la DCNN propuesta es la siguiente: 5

capas convolucionales, 5 capas de maxima agrupacion y 3 capas completamente
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conectadas. Las capas convolucionales consisten en una serie de filtros que extraen
caracteristicas de la imagen de entrada y convolucional con la capa actual. De ellas
se obtienen mapas de caracteristicas que pasan por las capas de maxima
agrupacion, que toma las caracteristicas mas nitidas y reduce la dimension de la
salida. Las capas completamente conectadas utilizan la funcién de activacion
softmax, que calcula las posibilidades de la clase de salida. El modelo propuesto se
entrend, desarroll6 y validé en Python usando TFLearn y TensorFlow, Las métricas
de desempefio se calcularon con Scikit-leand y las graficas se generaron usando
Matplotlib. Los resultados entregaron una precision de clasificacién del 89,75 %,
91,69 % y 99,45 % en las versiones original y aumentada de iChallenge-AMD y
90,00 %, 93,03% y 99,55% para ARIA, utilizando una técnica de cross-validation de
10 veces.

2.1.2 Clasificacion de retinopatias mediante Vision Transformer.

En el articulo [40] se revisaron y analizaron métodos de Deep Learning de ultima
generacion para la deteccion de clasificacion de DR. Estos fueron métodos
supervisados, auto supervisados y transformer. Para la evaluacién de los modelos
se hizo una categorizacion para aquellos que hacian una prediccion binaria
(presencia o ausencia de DR) y aquellos que hacian una prediccion multiclase
(graduacién de la severidad de DR). Se utilizaron distintos conjuntos de datos para
la comparacién de los diferentes modelos y técnicas de clasificacién, estos fueron:
1. EyePACS 2015, 2. APTOS 2019, 3. Messidor, 4. Messidor-2, 5. IDRID, 6. DRIVE,
7. DIARETBD1, 8. DIARETDBO, 9. ODIR, 10.DDR y 11. RFMID. Se revisaron 11
articulos de CNN supervisada, 3 de CNN auto supervisada y 4 transformers (de los
modelos transformer evaluados, 3 utilizaban vision transformer en su arquitectura)
mediante el analisis de técnicas y resultados de los respectivos métodos
propuestos. De los transformers se destaca su correlacion positiva con el nimero
de parametros de entrenamiento y la precision, su inmunidad a la saturacién con
grandes conjuntos de datos y una distribucion de datos variada. También su
capacidad de tener un entendimiento global de la imagen a diferencia de los que

sucede con las CNN. Se remarc6 su ventaja obtenida mediante sus mecanismos de
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atencion y su capacidad de detectar lesiones mas pequefias y con mas detalle que
las CNN. En sus conclusiones, respecto a los transformers, los autores escribieron
gue estos introdujeron nuevos métodos que ayudan a superar las limitaciones de la
no generalizacion y que nuevos indicadores ocultos permiten su deteccién gracias

a acercamientos de contexto enriquecido.

En el articulo [41] se propuso un mecanismo de Deep Learning llamado lesion-
aware transformer (transformador consciente de la lesién o LAT por sus siglas en
inglés) para la deteccidn y clasificacién de DR, en conjunto con un modelo profundo
unificado, mediante una estructura de codificador-decodificador. El codificador, es
el codificador de relacion de pixeles, disefiado para adaptarse a las variaciones de
apariencia de los pixeles mediante el modelado de correlacion de los mismos. El
modelado de la correlacién de pixeles se cre6 con la intencién de capturar la
informacion del contexto completo de una imagen y para la generacion de un mapa
de caracteristicas mejorado. Por otra parte, se cre6 un decodificador basado en un
filtro de lesiones, para la deteccion de las diferentes regiones con lesiones. Como
base para su red de extraccion de caracteristicas, los autores utilizaron ResNet50.
Removieron la capa de conjunto global promedio y la capa completamente
conectada. Para los experimentos del proyecto, se utilizaron 3 conjuntos de datos:
1. Messidor-1 con 1,200 imagenes de fondo de ojo, 2. Messidor-2 con 1,748 y 3.
EyePACS con 35,126 imagenes de entrenamiento, 10,906 imagenes de validacion
y 42,670 imagenes de pruebas. Las imagenes se transformaron a una escala de
512x512 pixeles. El conjunto de imagenes fue aumentado mediante giros
horizontales y verticales al azar. El modelo propuesto se compard con diversos
modelos para la clasificacion de DR. Las comparaciones se hicieron sobre los tres
conjuntos de datos. En todos los conjuntos de datos, el modelo propuesto superé a
aguellos modelos con los que se comparé por un considerable margen. En
Messidor-1 obtuvo precisiones del 98.7% y 96.3% para las clasificaciones de
remision y normales respectivamente. En EyePACS tubo una precision del 89.3%
en el conjunto de validacion y 88.4% en el conjunto de prueba. Se evalu6 su

capacidad para el descubrimiento de lesiones sobre Messidor-2, donde se
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obtuvieron resultados positivos. Se concluye que LAT obtiene resultados favorables

en la clasificacion de DR comparado con otros acercamientos recientes al problema.

La propuesta presentada en [42] fue un algoritmo Deep Learning para la deteccién
de neMNV (Nonexudative Macular Neovascularization, Neovascularizacion Macular
no Exudativa) mediante la deteccion de DLS (Double-Layer Sign, Sefial de Doble
Capa) también conocido como “elevacién superficial irregular del epitelio
pigmentario de la retina”, basado en el analisis de imagenes estructurales OCT.
Usaron un modelo de segmentacion basado en VIiT que se entrené usando
imagenes de 0jos sanos 0 con una categoria de neMNV. Se utilizaron 251 ojos de
210 pacientes, 182 de los cuales presentaban DLS, y 115 ojos con presencia de
drusas. De un total de 125,500 imagenes, 5,256 se utilizaron para entrenamiento y
1,623 para validacién. El modelo propuesto se construyd usando una arquitectura
codificador-decodificador completamente basada en ViT. El proceso de la
arquitectura fue el siguiente: Se ingreso una imagen que se dividié en una secuencia
de parches, los cuales se convirtieron en vectores unidimensionales y usados para
alimentar una capa que producia una secuencia de parches embebidos. Se
agregaba la informacién posicional para obtener una secuencia de tokens. El
codificador transformer generaba una secuencia contextualizada. El decodificador
aprendia a mapear las codificaciones a nivel de parche provenientes del codificador,
a etiquetas de clase a nivel de parche. Se aplicé una capa puntual lineal para
producir logits de clase a nivel de parche. Se formé la secuencia en un mapa
bidimensional de caracteristicas y se sobre muestre6 mediante interpolacion
bilineal. Se utiliz6 softmax en la dimension de clase para obtener el mapa de
segmentacion final. EI modelo alcanzé una sensibilidad, especificidad, valor
predictivo positivo y valor predictivo negativo del 82 %, 90 %, 79 % y 91 %,
respectivamente. Se concluyé que el modelo propuesto tuvo un desempefio

consistente y confiable.

En el articulo [43] se integr6 vision transformer con OCT (Optical Coherence

Tomography, Tomografia de Coherencia Optica) para mejorar el diagndstico de
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retinopatias, apuntando principalmente AMD (Age Related Macular Degeneration,
Degeneracion Macular Asociada con la Edad) y DME (Diabetic Macular Edema,
Edema Macular Diabético). Se recolectaron imagenes OCT de ambas retinopatias,
asi como de ojos normales para realizar el entrenamiento. El conjunto de datos
conté con 1407 imagenes OCT de ojos normales, 723 con la condicion AMD y 1101
con DME. Se realizé un preprocesamiento de las imagenes, ajustando su resolucion
a 224x224 pixeles. Como entorno de desarrollo se utilizé6 una computadora con un
procesador Intel Core 17 9700f, un GPU Nvidia RTX2060 super y 16GB de memoria
RAM. En cuanto al software, la computadora utilizé Windows 10, Python 3.7 y el
framework de aprendizaje automatico PyTorch. El conjunto de datos se dividio en
un conjunto de entrenamiento, un conjunto de validacién y un conjunto de pruebas
en una proporcion de 8:1:1. Se utilizd ranger optimizer como optimizador,
configurando la ratio de aprendizaje en 0.0003. Entrenaron su modelo 100 veces.
Guardaron los parametros del modelo con la mayor precision del modelo en el
conjunto de validacién. La prueba se present6 en el conjunto de pruebas y se obtuvo
la precision de tal conjunto. Para ambas retinopatias, se obtuvo una precision en la
prediccion del 99.69%. Comprobaron que vision transformer tiene la mejor habilidad
de reconocimiento que las CNN tradicionales (compararon su modelo con VGG16,
Resnet50, Densenetl2l y EfficentNet) ademas, tiene una mayor velocidad de

reconocimiento.

El trabajo [44] se estudiaron diferentes métodos de Deep Learning (CNN vy
arquitecturas de transformers) para el diagnostico diferentes estados de AMD.
Ademas, presentaron dos métodos para usar modelos de graduacién de AMD como
modelos binarios. El conjunto de datos de imagenes retinales se cred de la base de
datos UpRetina. El conjunto de datos contaba con 4,876 imagenes sin AMD, 2803
evaluadas con AMD temprano, 1,563 en estado intermedio y 530 en estado
avanzado. Todas las redes se implementaron con Pytorch y se entrenaron con las
bibliotecas FastAl y Timm. Todo con una GPU Nvidia RTX 2080 Ti. Respecto a las
arquitecturas analizadas, se incluyeron 8 CNN y 9 arquitecturas basadas en

transformer. Para ambos tipos de arquitectura se usaron los siguientes
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hiperpardmetros: 1. Lotes de tamafio 64, 2. Ratio de aprendizaje de 3e-3, 3. 100
epocas y 4. Paciencia parada temprana = 5. Ademas de lo anterior, se utilizé un
proceso de transfer learning. De los andlisis realizados se concluy6 que hay muchas
diferencias entre las arquitecturas CNN y transformer, teniendo los transformer un
desempenio inferior a las CNN (todas las CNN obtuvieron una AUROC media mayor
a 95%, mientras las transformer estuvieron siempre debajo del 75%). Los
investigadores comentaron que, a pesar del éxito de los transformer con imagenes
naturales, el conocimiento obtenido no es facilmente transferible al analisis de AMD.
Se aplicd TTA (Test-Time Augmentation, Aumento de Tiempo de Prueba) a ambos
tipos de arquitecturas, lo que mejor6 el desempefio en 6 de las 9 arquitecturas
transformer. Respecto los modelos propuestos por los autores, se describié un
modelo con la arquitectura EfficentNet B3, el cual entreg6 una exactitud del 92.64%
después de aplicar TTA y la aproximacion de redimensionamiento PR-224-512. Los
autores concluyeron que, en el contexto de clasificacion de imagenes con AMD, las
arquitecturas CNN dan mejores resultados y que son necesarios nuevos metodos

para la correcta aplicaciéon de transfer learning para las arquitecturas transformer.

Lo propuesto en [45] fue un modelo para la clasificacion de imagenes de fondo de
ojo, tal método distingue entre 5 estados de DR: 1. No DR, 2. Leve, 3. Moderada, 4.
Severa y 5. Proliferativa. La arquitectura del modelo constaba de 2 maddulos
principales: FEB (Feature Block Extraction, Extraccion de Bloques de
Caracteristicas) y GPB (Grading Prediction Block, Bloque de Prediccion de
Calificacion). FEB, principalmente usado para la extraccion de caracteristicas en
iméagenes de fondo de ojo mediante el modelo VIiT y GPB para la clasificacion de
las categorias de DR, mediante la captura de las diferentes regiones espaciales
ocupadas por diferentes clases de objetos usando atencion residual. Se tuvieron 2
conjuntos de datos. DDR, el cual contiene 13,673 imagenes de fondo de ojo, 6,835
para entrenamiento, 2,733 para validacion y 4,105 para pruebas. También estuvo el
conjunto IDRID, con 516 imagenes de fondo de ojo, divididas en dos sets de 413 y
103 imagenes para entrenamiento y pruebas respectivamente. Las imagenes se

cambiaron de resolucién al azar a una escala de 512x512 pixeles y se llevaron a
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cabo pasos de data augmentation como la rotacién al azar de imagenes. El modelo
se implementd en PyTorch 1.6 y la computadora en que se ejecuté contaba con un
GPU Nvidia Quadro RTX 6000 con 24GB de memoria VRAM. De los experimentos
realizados, se obtuvo una precision promedio de 91.54% en la clasificacion de DR
con la base de datos DDR, en la base de datos IDRID la precision promedio fue de
87.96%. Los autores concluyeron que su modelo alcanzé un desempefio

competitivo.
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2.2 Analisis Comparativo.

La siguiente tabla muestra una comparativa de los diferentes métodos y algoritmos empleados para la deteccion de

degeneracion macular asociada con la edad y retinopatia diabética (entre otras afecciones retinianas relacionadas),

el tipo deteccidn realizada, la tasa de precision en la deteccion de la afeccion y el estado del proyecto.

Tabla 2.1 Analisis comparativo de los articulos relacionados.

Autor Condicién médica Tipo de deteccidn Métodos Resultados Estado
, Lo CNN - blindfold 0.9117 -
JenHongTan [24] AMD humeday seca | Binaria (si/no) CNN - cross-validation 0.9545 Finalizado
Maximilian Treder [25] (D No_’espemflca & Binaria (si/no) DCNN 0.9970 Finalizado
calificacion
. Deteccion del disco U-Net (m-Net) 1.0 (ORIGA) -
Zaiwang Gu [26] 6ptico N/A DES 0.9983 (mesidor) Finalizado
Deteccion de CNN — ExudateNet1 0.9080
Lei Wang [27] exudaciones N/A CNN — ExudateNet2 0.8741 Finalizado
CNN — ExudateNet3 0.9341
No AMD/No RD 0.9510 (DR-AMD-DR)
Cristina Gonzalez-Gonzalo AMD himeda o seca | Temprana 0.9490 (DR-AMD-AMD) —_
28] RD Intermedia RetCad v.1.3.0 0.9750 (DR) Finalizado
Avanzada 0.9270 (AMD)
Neural Network - SLIC
AMD No especifica la REGEIE Folze: - EL0E 832%
Joel C. De Goma [29] ' NO esp Binaria (si/no) Naive Bayes - SLIC ’ Finalizado
calificacion . 0.9123
Support Vector Machine - 0.9035
SLIC )
Retinopatias varias: 1.0000
CNV CNN
- DME L CNN — weight balancing 0.9917 -
Venci Mihalov [31] Binaria (si/no) 0.9876 Finalizado
Drusas DCNN 0.9167
CSR VGG16 - transfer training '
0.8333
MH
AMD humeda y seca Alexnet 0.9550
Yao-Mei Chen [34] DME Binaria (si/no) Googlenet 0.9531 Finalizado
Drusas VGG16 0.9594
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Autor Condicién médica Tipo de deteccion Métodos Resultados Estado
CNV VGG19 0.9942
Resnet18 0.9847
Resnet50 0.9909
Resnet101 0.9919
CNV 0.9459 (OCTID)
Ashok L R [35] DME Binaria (si/no) Keras API 0.9980 (UCSD) Finalizado
Drusas 0.9990 (Kaggle)
nAMD 0.9420
Murat Seckin Ayhan [38] IRF Binaria (si/no) DNN 0.9370 Finalizado
SRF 0.9170
Temprana 0.9000 (iChallenge-
Intermedia AMD)
Rivu Chakraborty [39] AMD humeday seca | Avanzada no neovascular DCNN 0.9303 (iChallenge- Finalizado
Avanzada neovascular AMD aumentada)
0.9955 (ARIA)
Normal
Leve 0.9870
Rui Sun [41] DR Moderada Transformer - ResNet50 ’ Finalizado
. . 0.9630
Severa no proliferativa
Severa proliferativa
Yuka Kihara [42] neMNV Binaria (si/no) ViT 0.9100 Finalizado
Zhencun Jiang [43] SI\I\A/IE Binaria (si/no) VIiT 0.9969 Finalizado
César Dominguez [44] AMD Nq especifica la Bina.ria (si/no) — Transformers ViT . 0.6532 Finalizado
calificacion Multiclase - CNNs EfficientNet B3 0.9264
Saludable 0.8280
Leve 0.9635
Zongyun Gu [45] DR I\S/Ig\(/:i;?da VIiT 8;;3? Finalizado
Proliferativa 0.9581
no calificable 0.9752

El andlisis comparativo muestra que el uso de las redes neuronales convolucionales y ViT es altamente efectivo para

la clasificacibn de DMAE y otras afecciones oculares, por lo que, un proyecto como el presentado en este trabajo

tienen una alta viabilidad para su propésito en la deteccion de caracteristicas de la DMAE en sus diferentes etapas.
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Capitulo 3. Aplicacion de la
Metodologia

En este capitulo se presentan las etapas de desarrollo del médulo para el analisis
de caracteristicas para la deteccion temprana de la degeneracion macular asociada
con la edad, mediante el analisis de las caracteristicas extraidas de imagenes de
fondo de ojo usando técnicas de vision artificial y aprendizaje profundo. Las etapas
de desarrollo se basan en la metodologia XP (eXtreame Programming,
Programacion Extrema). XP es una metodologia de enfoque &gil que se constituye

de 4 etapas, las cuales son: 1.- Planeacion, 2.- Disefio, 3.-Desarrollo y 4.-Pruebas.

3.1 Planificacidon

En la etapa de planeacion se identifican las caracteristicas principales y prioritarias
para entender los requerimientos del sistema. Lo anterior mediante la creacion de

historias de usuario que se implementan en posteriores iteraciones.

3.1.1 Historias de usuario

La Tabla 3.1 muestra la historia de usuario para el registro de usuarios en el sistema.

Tabla 3.1 Historia de usuario: registro de usuario.

Numero: 1

Nombre de Historia: Registro de usuario

Prioridad: Media Riesgo de Desarrollo: Bajo

Puntos Estimados: 1 Iteracién Asignada: 1

Descripcion: El usuario ingresa datos en los campos solicitados por un formulario.

La informacion capturada se almacena en la base de datos.

Observaciones: El registro se trata del usuario (médico) para el que se disefio el

sistema.
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La Tabla 3.2 muestra la historia de usuario para el registro del paciente.

Tabla 3.2 Historia de usuario: registro de paciente.

Numero: 2

Nombre de Historia: Registro de paciente

Prioridad: Media Riesgo de Desarrollo: Bajo

Puntos Estimados: 1 Iteracion Asignada: 1

Descripcion: Un usuario ingresa los datos de un “Paciente” en un formulario. Los

datos capturados se almacenan en la base de datos.

Observaciones: Se considera “Paciente” al sujeto cuya imagen de fondo de ojo es
clasificada.

Un paciente no se registra a si mismo.

La Tabla 3.3 muestra la historia de usuario para la clasificaron de imagen de fondo

de ojo.

Tabla 3.3 Historia de usuario: clasificacion de imagen de fondo de ojo.

Numero: 3

Nombre de Historia: Clasificacion de imagen de fondo de ojo

Prioridad: Alta Riesgo de Desarrollo: Alta

Puntos Estimados: 1 Iteracion Asignada: 1

Descripcion: El usuario ingresa al sistema la imagen de fondo de ojo de un
paciente. El sistema lleva a cabo una clasificaciébn y muestra un reporte (el

resultado) de la evaluacion.

Observaciones: El resultado devuelto muestra el porcentaje de coincidencia en

los diferentes grados afectacién (no dmae, leve, moderado y avanzado).

La Tabla 3.4 muestra la historia de usuario consultar historial de clasificaciones.
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Tabla 3.4 Historia de usuario: consultar historial de clasificaciones.

Numero: 4

Nombre de Historia: Consultar historial de clasificaciones

Prioridad: Media Riesgo de Desarrollo: Bajo

Puntos Estimados: 1 Iteracién Asignada: 1

Descripcion: El usuario visualiza el historial de clasificaciones realizadas.

Observaciones: El usuario tendra acceso a opciones de filtrado de datos.

La Tabla 3.5 muestra la historia de usuario recuperacion de reporte de clasificacion.

Tabla 3.5 Historia de usuario: recuperacion de reporte de clasificacion.

Numero: 5

Nombre de Historia: Recuperaciéon de reporte de clasificacion

Prioridad: Media Riesgo de Desarrollo: Bajo

Puntos Estimados: 1 Iteracion Asignada: 1

Descripcion: El usuario recibe el reporte de clasificacion de un paciente en formato
PDF.

Observaciones: El usuario selecciona un reporte del historial de clasificaciones de

acuerdo a los filtros aplicados a la lista de reportes.

La Tabla 3.6 muestra la historia de usuario actualizar datos de usuario.

Tabla 3.6 Historia de usuario: actualizar datos de usuario.

Numero: 6

Nombre de Historia: Actualizar datos de usuario

Prioridad: Baja Riesgo de Desarrollo: Bajo

Puntos Estimados: 1 Iteracion Asignada: 1

Descripcion: El usuario tiene la opcidn de actualizar sus datos mediante un

formulario.

Observaciones: El usuario no puede actualizar datos de otros usuarios.
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La Tabla 3.7 muestra la historia de usuario consultar listado de pacientes.

Tabla 3.7 Historia de usuario: consultar listado de pacientes.

Numero: 7

Nombre de Historia: Consultar listado de pacientes

Prioridad: Baja Riesgo de Desarrollo: Bajo

Puntos Estimados: 1 Iteracion Asignada: 1

Descripcion: Se presenta al usuario la lista de usuarios registrados.

Observaciones: La lista se presenta de acuerdo a los filtros aplicados a la lista de
pacientes.

El usuario Unicamente visualiza a sus pacientes.

La Tabla 3.8 muestra la historia de usuario actualizar datos de paciente.

Tabla 3.8 Historia de usuario: actualizar datos de paciente.

Numero: 8

Nombre de Historia: Actualizar datos de paciente

Prioridad: Baja Riesgo de Desarrollo: Bajo

Puntos Estimados: 1 Iteracién Asignada: 1

Descripcién: El usuario podra actualizar los datos de uno de sus pacientes

mediante un formulario.

Observaciones: El usuario solo tiene la opcion de modificar datos de sus

pacientes.

La deteccion (clasificacion) del grado de avance de DMAE, se realiza a partir de una
imagen de fondo de ojo que el usuario ingresa al sistema (la obtencion de esta
imagen depende de la técnica utilizada por el oftalmoélogo). Una vez ingresada la
imagen al sistema, el proceso de clasificacion se lleva a cabo mediante un modelo
entrenado. Dicho modelo se entrend con un conjunto de datos conformado por

imégenes obtenidas de diferentes repositorios.
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Para el ingreso de imagenes, clasificacion y visualizacién de resultados, se utiliza

una aplicacion web, a la cual el usuario se registra y valida. El usuario que desee

realizar una clasificaciéon, debe realizar primero el registro del paciente cuya imagen

de fondo de ojo se analiza para obtener su clasificacion.

3.1.2 Asignacion de roles del proyecto

En la Tabla 3.8 se estipula la asignacion de los roles para el desarrollo del proyecto.

Tabla 3.8 Roles del proyecto.

Roles Encargado
Gestor Augusto Javier Reyes Delgado
Programador Augusto Javier Reyes Delgado

Encargado de Pruebas

Augusto Javier Reyes Delgado

Encargado de Seguimiento

Augusto Javier Reyes Delgado

Cliente

Augusto Javier Reyes Delgado

Entrenador

Augusto Javier Reyes Delgado

3.1.3 Plan de entrega del proyecto

En la Tabla 3.9 El plan de entrega se define basandose las historias de usuario.

Tabla 3.9 Plan de entrega del proyecto.

Historia Iteracion Prioridad Riesgo Fecha Inic. Fecha Fin.
Historia 1 1 Media Bajo 01/08/23 31/05/24
Historia 2 1 Media Bajo 01/08/23 31/05/24
Historia 3 1 Alta Alto 01/08/23 31/05/24
Historia 4 1 Media Bajo 01/08/23 31/05/24
Historia 5 1 Media Bajo 01/08/23 31/05/24
Historia 6 1 Baja Bajo 01/08/23 31/05/24
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Historia 7 1 Baja Bajo 01/08/23 31/05/24
Historia 8 1 Baja Bajo 01/08/23 31/05/24

3.2 Disefno

En esta etapa se muestra el disefio de la aplicacién, basado en los requerimientos

obtenidos de las diversas historias de usuario obtenidas.

3.2.1 Arquitectura del sistema

Se disefi6 una arquitectura en capas para el sistema de deteccién temprana de la
degeneracion macular asociada con la edad. En la Figura 3.1 se presenta el disefio
de la arquitectura con las diferentes capas y modulos que la aplicacion utiliza para

solucionar el problema planteado en este proyecto.
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Figura 3.1 Arquitectura del sistema.
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3.2.1.1 Capas de la arquitectura

La arquitectura mostrada en la Figura 3.1 se conforma de 3 capas, las cuales son

descritas a continuacion.

Capa de presentacién: Esta capa facilita la interaccion del usuario con el
sistema, en este caso, a través de una aplicaciéon web. Aqui se realizan el
registro y la autenticacion de usuarios, asi como el ingreso de datos de los
sujetos, cuyas imagenes de fondo de ojo son clasificadas por el sistema.
Adicionalmente, esta capa permite el control y la gestion de los datos del
sistema.

Capa de clasificacién de degeneracién macular: Esta capa se encarga de
la clasificacion de imagenes. Recibe imagenes de fondo de ojo, las procesa,
analiza y devuelve los resultados. Estos resultados se almacenan en la capa
de persistencia y se presentan en la capa de presentacion.

Capa de persistencia de datos: Esta capa es responsable de almacenar
toda la informacién introducida en el sistema, incluyendo los datos de los
usuarios, los datos de los sujetos a quienes pertenecen las imagenes de
fondo de 0jo, las propias imagenes y los resultados de clasificacion obtenidos

por la capa de clasificacion de degeneracion macular.

3.2.1.2 Médulos de la arquitectura

Cada capa de la arquitectura esta conformada de diferentes modulos, estos se

describen a continuacion.

Gestion de informacién: Modulo que se encarga de la gestion (registro,
modificacion y eliminacion) de datos de los usuarios del sistema, asi como
de los datos de los pacientes.

Carga de imagen: Modulo por el cual el usuario ingresa al sistema la imagen

que es clasificada por el modelo entrenado.
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e Presentacion de resultados: Modulo para la presentacion de los resultados
de la clasificacion de imagenes.

e Gestion de expedientes: Mobdulo para la gestion (recuperacion y
eliminacién) de los reportes generados por el sistema tras realizar la
clasificacion de una imagen.

e Modulo de procesamiento de datos: Se encarga de aplicar un
preprocesamiento a la imagen que se ingresO al sistema, previo a la
clasificacion. Transformaciones como cambio de resolucién y cambios de
brillo y contraste, esto para resaltar las caracteristicas buscadas en la imagen
para su clasificacion.

e Moddulo de aprendizaje profundo: Este modulo consiste en un modelo de
transformador de vision entrenado con un conjunto de imagenes de fondo de
0jo. Recibe imégenes preprocesadas, las divide en parches, y afade
informacion de posicion. A continuacién, convierte los parches en una serie
de tokens, incorpora informacion de posicion adicional y procesa la secuencia
de tokens para realizar la clasificacion.

e Clasificacion: Extension del modulo de aprendizaje profundo, este médulo
se encarga de la clasificacion de la imagen ingresada.

e Servicios de almacenamiento y recuperacion de informacion: Médulo
encargado del almacenamiento y recuperacién de los datos de usuarios y

pacientes del sistema.

3.2.1.2 Flujo de trabajo

El flujo de trabajo del sistema se lista a continuacion.

1. El usuario ingresa sus credenciales al sistema (se ingresa a través de la
web), si estas son correctas, obtiene el acceso.

2. El usuario ingresa los datos correspondientes al sujeto paciente, incluida la
imagen de fondo de ojo que pasa por el proceso de clasificacion. Los la

informacién se almacena en la base de datos.
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3. Laimagen ingresada pasa por un proceso gue realiza transformaciones que
destacan las caracteristicas buscadas por el modelo entrenado.

4. El modelo entrenado realiza el proceso para la clasificacion de la imagen
dentro de alguno de los grados de avance de DMAE.

5. Se obtiene la clasificacion de la imagen, y se genera un reporte con el
resultado. Los datos se almacenan en la base de datos.

6. Obtenida la clasificacidn, se presenta el reporte con los resultados al usuario.
El reporte presenta el porcentaje de posibilidad de cada uno de los cuatro

niveles de afectacion.

3.2.2 Arquitectura del transformador de vision

El médulo de aprendizaje profundo mencionado en la seccidn previa se trata de un
modelo de transformador de vision. La arquitectura de tal transformador de vision

(basada en la original ViT) se representa en la Figura 3.2.
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Figura 3.2 Arquitectura del transformador de vision. Imagen basada en?
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La arquitectura comun de ViT se compone de varias capas que se describen a

continuacion.

1.

Incrustacion de parches de Parches: En esta capa, la imagen de entrada se
divide en parches solapados o no solapados, y cada parche se convierte en
un vector de caracteristicas mediante una capa de proyeccién. Esto da lugar
a una secuencia de tokens.

Codificacion de Posicion: Para proporcionar al modelo informacién sobre la
posicidn relativa de los tokens en la secuencia, se agrega informacién de
posicién utilizando codificacién de posicion sinusoidal o métodos similares.
Incrustacion de clasificacion: Los vectores de caracteristicas de los parches
se aplanan en una secuencia 1D y se pasan a través de una capa de
incrustacion de clasificacion. Esto convierte los parches en una secuencia de
tokens que se utilizan para realizar la clasificacion.

Bloques de Transformadores: El corazén de la arquitectura ViT son los
bloques de transformadores. Estos bloques incluyen capas de atencién multi-
cabezal y capas de feed-forward. Las capas de atenciéon permiten al modelo
aprender relaciones entre los tokens en la secuencia, y las capas de feed-
forward realizan transformaciones no lineales en los vectores de
caracteristicas.

Capa de Normalizacion: Después de cada bloque de transformador, se aplica
una capa de normalizacién para estabilizar las activaciones y acelerar el
entrenamiento.

Capa de Clasificacion: La salida de la ultima capa del transformador se pasa
a una capa de clasificacién que produce la prediccion de la clase. Esto se
logra mediante una capa de proyeccién que reduce la dimensionalidad de la
salida a un namero de clases y una funcion softmax que calcula las

probabilidades de pertenencia a cada clase.
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3.2.3 Analisis de requerimientos

El siguiente paso en la etapa de disefio es la identificacién de requerimientos del

sistema. Este paso se desglosa en los puntos que se presentan a continuacion.

3.2.3.1 Requisitos funcionales

Los requisitos funcionales son aquellos que describen las funciones y capacidades

especificas que requiere el software para satisfacer las necesidades del usuario y

cumplir con los objetivos del sistema. Estos se detallan en las siguientes tablas.

Tabla 3.10 Requisitos funcionales — Registrar usuario.

ID RF1

Nombre Registrar usuario

Tipo Requisito

Prioridad Media

Descripcién El sistema muestra una serie de campos requeridos para la

realizacion del registro.

Observacion

El usuario ingresa los datos, el sistema los valida y almacena en
la base de datos.

Salidas

Registro de datos

Tabla 3.11 Requisitos funcionales — Registrar paciente.

ID RF2

Nombre Registrar paciente

Tipo Requisito

Prioridad Media

Descripcién El sistema muestra una serie de campos requeridos para la
realizacion del registro.
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Observacion

Un usuario registrado capturara los campos del paciente y el

sistema los almacenara.

Salidas

Registro de datos

Tabla 3.12 Requisitos funcionales — Clasificar imagen de fondo de ojo.

ID RF3

Nombre Clasificar imagen de fondo de ojo.

Tipo Requisito

Prioridad Alta

Descripcion El sistema muestra un campo para la carga de una imagen de

fondo de ojo que el usuario subira al sistema y este ultimo

regresa su analisis.

Observacion

El sistema almacena los resultados obtenidos.

Salidas

Resultados de Clasificacion

Tabla 3.13 Requisitos funcionales — Consulta de clasificaciones.

ID RF4

Nombre Consulta de clasificaciones.

Tipo Requisito

Prioridad Media

Descripcion El sistema presenta la lista de los analisis realizados.
Observacion | Existiran opciones de filtrado de datos.

Salidas Ninguna

Tabla 3.14 Requisitos funcionales — Recuperar reporte de clasificacion.

ID

RF5

Nombre

Recuperar reporte de clasificacion.
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Tipo Requisito
Prioridad Media
Descripcién El sistema muestra los resultados detallados de un reporte

almacenado en el sistema.

Observacion

Se tiene la opcion de descargar el reporte en formato PDF.

Salidas

Ninguna

Tabla 3.15 Requisitos funcionales — Actualizar datos de usuario.

ID RF6

Nombre Actualizar datos de usuario.

Tipo Requisito

Prioridad Baja

Descripcion El usuario actualiza los datos de un paciente mediante un
formulario.

Observaciéon | Ninguna.

Salidas

El usuario modifica los campos que quiera actualizar.

Tabla 3.16 Requisitos funcionales — Consultar datos de pacientes.

ID RF7

Nombre Consultar datos de pacientes.

Tipo Requisito

Prioridad Media

Descripcién El sistema muestra la lista de los usuarios registrados.
Observacion | Solo se muestran los pacientes del usuario doctor.
Salidas Ninguna
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Tabla 3.17 Requisitos funcionales — Actualizar datos de paciente.

ID RF8

Nombre Actualizar datos de paciente.
Tipo Requisito

Prioridad Baja

Descripcion El usuario actualiza sus datos mediante un formulario.

Observaciéon | Ninguna

Salidas El usuario modifica los campos que quiera actualizar.

Tabla 3.18 Requisitos funcionales — Eliminar datos de paciente.

ID RF9

Nombre Eliminar datos de paciente.
Tipo Requisito

Prioridad Baja

Descripcién El usuario elimina los datos de un paciente seleccionado.

Observacion | Se eliminan los reportes relacionados al paciente.

Salidas Se actualiza la base de datos.

3.2.3.2 Requisitos no funcionales

Estos son los aspectos que no estan directamente relacionados con las funciones
especificas que el software realiza, sino mas bien, a como se desempefia en
términos de calidad, rendimiento y otros atributos. Se detallan los requisitos no

funcionales de este sistema en las tablas a continuacion.

Tabla 3.19 Requisitos no funcionales — Base de datos.

ID RNF1
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Nombre

Base de datos

Tipo Requisito
Prioridad Alta
Descripcion Cada vez que se cree registro de usuario, paciente u analisis de

imagen, los datos se almacenan en la base de datos.

Observacion

Ninguna

Tabla 3.20 Requisitos no funcionales — Disefio responsivo.

ID RNF2

Nombre Disefio responsivo

Tipo Requisito

Prioridad Media

Descripcion La capa de presentacion del sistema tiene un disefio capaz de

adaptarse a cualquier dispositivo para su visualizacion.

Observacion

Ninguna

Tabla 3.21 Requisitos no funcionales — Disponibilidad.

ID RNF3

Nombre Disponibilidad

Tipo Requisito

Prioridad Media

Descripcion El sistema esté disponible en cualquier lugar y momento que el

usuario lo requiera.

Observacion

Ninguna
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Tabla 3.22 Requisitos no funcionales — Rendimiento.

ID RNF4
Nombre Rendimiento
Tipo Requisito
Prioridad Media

Descripcion El sistema tiene una velocidad de carga y respuesta adecuado
para su funcién como herramienta de soporte rapido. En el caso

de clasificacion de imagenes, no mayor a 10 segundos.

Observacion | Ninguna

3.2.3.3 Casos de uso

De los requisitos funcionales, se genera un diagrama de caos de uso, el cual

muestra los casos de uso del sujeto usuario. Se muestra graficamente en la Figura

3.3.
Iniciar sesion
Registrar Paciente

<<Eutend=:

Generar Diagnostico J------------ Guardar Reporte

oL ==Eyfend=>
Consultar Historial de .
---------- Imprimir Reporte
Actualizar Datos de Consultar Lista de
Facienie Facientes
Actualllzar Datos de
Usuaria

Figura 3.3 Diagrama de casos de uso.

UsuarioMedico
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3.2.3.4 Narrativas de casos de uso

Habiendo quedado definidos los casos de uso, se detallan a continuacion las

narrativas de cada respectivo caso de uso.

Tabla 3.23 Narrativa de caso de uso — Registrar Paciente.

Caso de Uso

Registrar Paciente

Actor

Usuario

Precondicion

El usuario accedi6 a la aplicacion web.

Postcondicién

Se registra informacion en la base de

datos.

Fujo Basico

Actor

Sistema

1. El usuario accede a la péagina de

registro de la aplicacion web.

2. El sistema muestra un formulario de

registro que solicita la siguiente
informacion: nombre(s), primer apellido,
segundo apellido, fecha de nacimiento,

genero, estado y ciudad del paciente.

3. El usuario completa el formulario,
ingresando la informacién requerida y

da clic en “Registrar Paciente”.

4. El sistema valida que todos los
campos sean completados. En caso de
excepcion, se va al flujo alternativo
“Datos de entrada invalidos”.

5. El sistema genera un identificador
Unico para el paciente (Ultima clave mas

uno).
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e

1. El usuario no completé el formulario

correctamente, el sistema muestra un
mensaje de error y se le pide que corrija
los campos incorrectos o incompletos.

Tabla 3.24 Narrativa de caso de uso — Generar Diagnostico.

Precondicion

1. El usuario selecciona a un paciente

de la lista.

2. Selecciona si se va a analizar el ojo
izquierdo o derecho.

3. Carga o arrastra la imagen a analizar
en el sistema.

L

5. El usuario da clic en “Generar

Diagnostico”.

El usuario accedio a la aplicacion web.

El sistema tiene pacientes registrados.
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7. Realiza el andlisis con el modelo
entrenado.

8. Va a la pantalla de resultados y
muestra el reporte de analisis con el
porcentaje de precision de cada uno de
los posibles grados de avance. Ver flujo
alternativo “Guardar Reporte”.

9. Fin de caso de uso.

Flujo alternativo — Guardar Reporte.

Actor

Sistema

1. El

reporte.

usuario da clic en “Guardar”

2. El

generado,

sistema guarda el reporte

relacionandolo con su
respectivo paciente.

3. Regresa a la pantalla principal.

Tabla 3.25 Narrativa de caso de uso — Consultar Historial de Reportes.

Caso de Uso

Consultar Historial de Reportes

Actor

Usuario

Precondiciéon

El usuario accedi6 a la aplicacion web.

El sistema tiene reportes registrados.

Postcondicion

Ninguna.

Fujo Bésico

Actor

Sistema

1. El usuario da clic en “Ver Historial de
Diagndsticos”.
2. Si lo desea, el usuario selecciona

filtros para busqueda.
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4. Si lo desea, el usuario selecciona un

reporte y da clic en “Imprimir”. Se va al

flujo alternativo “Imprimir Reporte”

1. El sistema regresa un documento en
PDF con el reporte seleccionado. El
cual muestra los resultados del analisis
realizado, asi como los datos del

paciente al que pertenece el reporte.

Tabla 3.26 Narrativa de caso de uso — Consultar Lista de Pacientes.

Precondicién El usuario accedio a la aplicacion web.

El sistema tiene pacientes registrados.

1. El usuario da clic en “Ver lista de

pacientes”.

3. Fin del caso de uso.
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Tabla 3.27 Narrativa de caso de uso — Actualizar Datos de Paciente.

Precondicién El sistema tiene pacientes registrados.
El usuario accedi6 a la lista de

pacientes.

1. El usuario selecciona a un paciente
de la lista.
2. Da clic en “Actualizar”

4. El usuario modifica los datos
deseados.
5. El usuario da clic en “Guardar”.

1. El usuario no completé el formulario
correctamente, el sistema muestra un

mensaje de error y se le pide que corrija

los campos incorrectos o incompletos.
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Tabla 3.28 Narrativa de caso de uso — Eliminar Datos.

Actor

Usuario

Precondicién

El sistema tiene pacientes registrados.
El usuario accedio a la lista de

pacientes.

Postcondicion

Actor

Se actualiza la base de datos.

Sistema

1. El usuario seleccionar un paciente.

2. Da clic en “Eliminar Datos”

3. El sistema muestra un mensaje de

confirmacién al usuario.

4. El usuario da clic en “Aceptar”.

5. El sistema elimina los datos del
paciente de la base de datos.

6. Fin del caso de uso.

Tabla 3.29 Narrativa de caso de uso — Actualizar Datos de Usuario.

Actor

Usuario

Precondicién

El usuario accedio a la aplicacion web.

Postcondicion

Actor

Se actualiza informacioén en la base de
datos.

Sistema

1. El usuario da clic en “Actualizar

Datos”
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2. El sistema carga una pantalla con el
formulario de datos del usuario.

3. El los datos

deseados.

usuario modifica

4. El usuario da clic en “Guardar”.

5. El sistema valida que todos los
campos estén completos. En caso de
excepcion, se va al flujo alternativo
“Datos de entrada invalidos”.

6. El sistema actualiza la base de datos.

7. Fin del caso de uso.

Flujo alternativo — Datos de entrada invalidos.

Actor

Sistema

1. El usuario no completé el formulario
correctamente, el sistema muestra un
mensaje de error y se le pide que corrija

los campos incorrectos o incompletos.

Las narrativas de casos de uso son valiosas en el proceso de desarrollo de software

porque proporcionan una manera clara y comprensible de comunicar los requisitos

del sistema a diferentes partes interesadas,

disefiadores y usuarios finales.

incluidos los desarrolladores,
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3.2.3.5 Diagrama Entidad-Relacion

Definidos los casos de uso y sus narrativas, se procede con la presentacion del

diagrama entidad-relacion en la Figura 3.4. El entidad-relacion (DER) es una

herramienta visual utilizada en el disefio de bases de datos para representar las

relaciones entre diferentes entidades.

Datos Generales

PK

id int(10) NOT NULL

nombre char(100) NOT NULL
primer_apellido char{50) NOT NULL
segundo_apellido char{50) NOT NULL
fecha_nacimiento date NOT NULL
estado char(100) NOT NULL

ciudad char(100) NOT NULL

tipo int(10) NOT NULL

Usuarios

PK

usuario_id int(10) NOT NULL

username char(100) NOT NULL

cedula char(&) NOT NULL

Autentificacion

PK, FK

id int(10) NOT NULL

? password char(255) NOT NULL
Pacientes
PK | paciente id int{10) NOT NULL
FK1| usuario_id int(10) NOT NULL
genero char(10) NOT NULL
]
|
8
Reportes
PK | reporte_id int(10) NOT NULL
FK1| paciente_id int(10) NOT NULL

lado_ojo char(20) NOT NULL
estadio char(50) NOT NULL
precision float NOT NULL
imagen char(250) NOT NULL

fecha_analisis date NOT NULL

Figura 3.4 Diagrama entidad-relacion.

3.2.3.6 Diccionarios de datos

A continuacion, se describen las entidades y sus campos con el uso de sus

respectivos diccionarios de datos.
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Tabla 3.30 Diccionario de datos — Usuario.

usuario_id Si Integer 10 Not Null | Identificador del
usuario, se
incrementa en uno
con cada nuevo
registro.
username No Varchar 100 Not Null | Nombre de usuario.
nombre No Varchar 100 Not Null | Nombre o nombres
del usuario.
primer_apellido No Varchar 50 Not Null | Primer apellido del
usuario.
segundo_apellido No Varchar 50 Not Null | Segundo  apellido
del usuario.
cedula No Varchar 8 Not Null | Cedula profesional
del usuario.
password No Varchar 50 Not Null | Contrasefa del
usuario.

Tabla 3.31 Diccionario de datos — Pacientes.

paciente_id Si Integer 10 Not Null | Identificador del
paciente, se
incrementa en uno
con cada nuevo
registro.

usuario_id No Integer 10 Not Null | Identificador del
usuario que registré
al paciente.
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nombre Varchar Not Null | Nombre o nombres
del paciente.

primer_apellido No Varchar 50 Not Null | Primer apellido del
paciente.

segundo_apellido No Varchar 50 Not Null | Segundo apellido
del paciente.

fecha_nacimiento No Date Not Null | Fecha de
nacimiento del
paciente.

genero No Varchar 10 Not Null | Genero del
paciente.

estado No Varchar 100 Not Null | Entidad federativa
del paciente.

ciudad No Varchar 100 Not Null | Nombre de Ia

ciudad del paciente.

Tabla 3.32 Diccionario de datos — Reportes.

reporte_id Si Integer 10 Not Null | Identificador del
reporte, se
incrementa en uno
con cada nuevo
registro.

paciente_id No Integer 10 Not Null | Identificador del
paciente a quien
pertenece el
reporte.
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Llave

Campo : : Tipo  Tamafo Nulo Descripcion
Primaria

lado_ojo No Varchar 20 Not Null | Identifica 0jo
izquierdo o]
derecho.

estadio No Varchar 10 Not Null | Nivel de afeccion
identificada.

precision No Varchar Not Null | Nivel de precision
de la prediccion.

imagen No Varchar 250 Not Null | Enlace a la imagen
de fondo de ojo.

fecha_analisis No Date Not Null | Fecha en que se

realiz6 el analisis.

En conclusion, los diccionarios de datos explican las entidades y los campos que

las componen. En resumen, un usuario (médico) tiene la capacidad de atender

varios pacientes, a su vez, un paciente cuenta con la posibilidad de obtener varios

reportes. El nivel de avance que es registrado en la base de datos del sistema es

aguel que muestra el porcentaje mas alto de probabilidad segun el modelo

entrenado.

3.2.3.7 Diagrama de clases

De lo desarrollado en los puntos anteriores, se gener6 el diagrama mostrado en la

Figura 3.5, en la cual se muestra el diagrama de clases del sistema.
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Usuario

-usuario_id: integer

Reporte
-reporte_id: integer
-lado_ojo: string

-estadio: string

Clasificacion
-madelo: string

-imagen: string

-nombre: string +clasificar()
-precision: float

-primer_apellido: string
-segundo_apellido: string I
-cedula: string

Imagen Preproceso
+ingresar() -nombre: string reescalado: float
+consultar() -resolucion: integer iluminacion: integer
+modificar() * contraste: integer
+eliminar() !

Paciente +transformar()

-paciente_id: integer
-nombre: string
-primer_apellido: string
-segundo_ apellido: string

-genero: string

Figura 3.5 Diagrama de clases.

3.2.4 Disefio de la aplicacién web

Dado el disefio interno del sistema, se procedié a desarrollar el disefio de la capa
mas externa, la cual facilita la interaccién con el usuario. Es crucial asegurar que
este disefio sea congruente con las historias de usuario previamente establecidas.
Ademas, es necesario seleccionar un nombre apropiado para la aplicacién, que
permita a los usuarios identificar facilmente el sistema.

Para lo escrito en el parrafo anterior, se decidié denominar al sistema con el nombre
de “DES” (DMAE Evaluation Support, Soporte para evaluacion DMAE) el cual hace
referencia directa a la funcionalidad y propésito del sistema. A su vez se generaron
diferentes wirefremes de las interfaces graficas que se requieren por la aplicacion

web del sistema.
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El wireframe generado se ajusta a los casos de uso detectados. Para que el usuario
realice el caso de uso “Registrar Paciente” es necesario que primero acceda a la

aplicacién web. En la Figura 3.6 se muestra la pantalla de login de la aplicacion.

DMAE Eval SIS

https://

i

Iniciar Sesion

DMAE Evaluation
Support

Usemame

Jsemame

Password
E1l propésito de 1a aplicacidén es a

dar apoyo en el diagnostico de 1la
degeneracién macular asociada con
1la edad, mediante Tla
clasificacion de caracteristicas en
imagenes de fondo de ojo.

Inteligencia artificial

~0

Vision Artificial

o—7

& e

DeepEye

TecNM-ITO/CONAHCYT
Figura 3.6 Pantalla - Acceso (Login) de la aplicacion.

El usuario introduce sus credenciales (Username y Password) para iniciar sesion.
Sin embargo, es necesario que previamente el usuario se encuentre registrado en
el sistema. Para lo anterior, se requiere de una pantalla en la cual el sujeto (medico)
gue desee registrarse, ingrese sus datos. Esta pantalla esta graficada en la Figura
3.7.
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DMAE Eval...

hitps://

DMAE Evaluation Ingresar los Datos
Support

Nombre

Primer Apellido

Para registrar a un nuevo
usuario, por favor 1ingrese
los datos solicitados en el
siguiente formulario. Una vez
1lenos los campos, de clic en Cédula
el boton registrar para
guardar su informacion.

Segundo Apellido

Username

Password

=N

DeepEye

TecNM-ITO/CONAHCYT

Figura 3.7 Pantalla - Registro de usuario.

Una vez el usuario esta registrado e ingresa al sistema, se encuentra con la pantalla
principal o de inicio del sistema (Figura 3.8). En esta pantalla el usuario tendra
acceso directo a varias de las funcionalidades del sistema (Registrar Paciente,
Generar Diagnostico), ademas tiene al alcance enlaces (botones) para acceder a

las demas funcionalidades del sistema.
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[ DMAEEval... | Q00O

€ = C |[) nttps/ ‘

Py

< N
Analisis de Imagen
 Paciente ]
O Derecho
2 QO lzquierdo
16/06/2023 = \l/
e
) = : Choose a file or
Cérdoba - : drag it here.

DeepEye

TecNM-ITO/CONAHCYT

Figura 3.8 Pantalla - inicio (Registrar Paciente, Generar Diagnostico).

Si el usuario desea registrar a un paciente, este tiene la opcién en la pantalla de
inicio. Al realizar el registro de un paciente en el sistema, este Gltimo simplemente
recargard la pantalla principal y el nombre del nuevo paciente aparece en la lista de

pacientes desplegable de la seccion de “Analisis de Imagen”. Para usar esta ultima
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funcionalidad, el usuario selecciona un paciente de la lista, e inicia con el ingreso de
una imagen (En este caso, la aplicacion va dirigida a un usuario final, es decir un
médico, por lo que, se espera que este Ultimo cargue imagenes de fondo de ojo a
la aplicacién), seleccionar si el ojo a analizar es el derecho o izquierdo y dar clic en
“Generar Diagnostico”. Realizado el paso anterior, el sistema muestra la siguiente

pantalla (Figura 3.9) con el reporte del analisis.

https://

DMAE Evaluation Support

Resultados

Degenercion  Macular e
Asociada con la Edad: 1 *slavn

Nivel de Afectacion: Avanzado

Porcentaje de Precision: 99.96%

-

{—0(_0 P
7
Figura 3.9 Pantalla - Reporte del andlisis.

Obtenido el reporte del andlisis de la imagen, el usuario tiene la opcion de “Guardar”
o “Descartar” el resultado, después el sistema devuelve al usuario a la pagina de

inicio.
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Los resultados guardados son presentados en la pantalla “Historial de Analisis”, a
la cual se accede desde la pagina de inicio. El historial de diagnéstico carga toda la
lista de reportes por defecto, como se muestra en la Figura 3.10.

| |[| DMAE Eval... | D
4= = C | https// |

10/01//2023

12/01/2023

DeepEye

TecNM-ITO/CONAHCYT

Figura 3.10 Pantalla - Historial de analisis.

En la pantalla presentada en la Figura 3.10, el usuario también tiene la opcion de

imprimir algun reporte seleccionado.
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Respecto a la consulta de la lista de pacientes, se cuenta con la pantalla mostrada
en la Figura 3.11, en esta aparece la lista todos los pacientes, con opciones de
fitrado, ademas, en esta pantalla aparecen las opciones de “Editar Datos” y

“Eliminar Datos”, representados por sus respectivos botones.

[ | DMAE Eval.... |

& = C | nttps:// ‘

(— T
O O F

Eliminar

Masculino 1950-01-01 Veracruz

Femenino 1960-12-31

DeepEye

TecNM-ITO/CONAHCYT

Figura 3.11 Pantalla — Pacientes registrados.

Al seleccionar la opcion de “Eliminar Datos”, se borra la informacidén de un paciente

seleccionado y se recarga la pagina. Al dar clic en la opcion “Editar Datos”, el
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sistema redirige al usuario a una pantalla con un formulario con los datos del
paciente seleccionado. En la pantalla mostrada en la Figura 3.12 se pueden realizar

las modificaciones necesarias.

DMAE Eval... OOO

https://

DMAE _Evaluation _ 4
su ppo rt Actualizar Datos de Paciente
Nombre YYYY
Para actualizar los _ _
. Primer Apellido YYyYy
datos de un paciente,
por favor modifique Tos Segundo Apellido YYYY
el el | ot v 13
realizados los cambios, Género O Mascuiino © Femenino
de clic en el botodn
: ' Estado [ Veracruz VJ
registrar para guardar
su informacion. Ciudad [ Cordoba v]
Cancelar

A

DeepEye

TecNM-ITO/CONAHCYT

Figura 3.12 Pantalla — Actualizar datos de paciente.
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La ultima de las pantallas concierne a la actualizacion de datos del usuario. Esta

opcion es accesible desde la pagina principal, a través del botén “Actualizar Datos”.

En la pantalla de actualizacion de datos, el usuario puede modificar sus propios

datos. La pantalla de esta funcionalidad se muestra en la Figura 3.13.

DMAE Eval...

https://

Actualizar Datos

DMAE Evaluation
sSupport

Nombre
YYYY
Primer Apellido

YYYY
Para actualizar sus datos,
por favor modifique los

Segundo Apellido

Yy

campos deseados en el
formulario. Una vez Cédula
realizados Tlos cambios, de XOOCKHHAX

clic en el botéon registrar
para guardar su informacion.

Usemame

YYYY

Estado

| Veracruz

Ciudad

[ Cordoba

==
==

DeepEye
TecNM-ITO/CONAHCYT

Figura 3.13 Pantalla — Actualizar Datos.
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3.3 Codificacion y Desarrollo

La tercera etapa de la metodologia XP es la fase de desarrollo, en esta, se escribe
el cédigo para la implementacion de las historias de usuario creadas, es decir, crear
mecanismos funcionales para el sistema planteado.

En esta seccion se documentan los procesos de desarrollo del sistema, es decir, el
entrenamiento del modelo de visién artificial con transformadores de vision, y la
aplicacion que integra el modelo entrenado para dar acceso al mismo al usuario
final. Para crear el modelo de Vision artificial, primero es necesario contar con datos

de entrenamiento, paso que se detalla en el siguiente punto.

3.1.1 Conjunto de datos de entrenamiento

El modelo de vision artificial identifica las caracteristicas presentes en las imagenes
de fondo de ojo, para realizar la clasificacion de manera correcta y coherente. Pare
ello es esencial un conjunto de datos de entrenamiento amplio, variado y bien

etiquetado.

3.3.1.1 Obtencion de conjuntos de datos

Para obtener imagenes de fondo de ojo, las cuales presentan la condicion de
degeneracion macular asociada con la edad, se buscé en diversos repositorios de
datos. Se seleccionaron dos conjuntos de datos para la extraccion de imagenes y
creacion de un nuevo conjunto de datos. El conjunto de datos de iChallenge-AMD
[46] y un conjunto de datos disponible en Kaggle publicado por Mujib [47], el cual
integra a su vez imagenes de distintos conjuntos de datos.

Estas imagenes estan clasificadas de manera binaria, es decir, solo se distingue
entre aquellas que presentan degeneracion macular y aquellas que no. El propdésito
del proyecto de tesis estipula la clasificacion de las imagenes de fondo de ojo en
sus diferentes estados de avance, para lo cual es necesario etiquetar las imagenes

segun la severidad de la degeneracion macular.
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3.3.1.2 Etiquetado de imagenes

Para el correcto etiquetado de las imagenes del conjunto de datos, es necesaria la
participacion de expertos en el &rea. En este caso, se contd con la colaboracion del
presidente de la unidad periférica (Dr. Yonathan Omar Garfias Becerra) y del
subdirector médico (Dr. José Luis Rodriguez Loaiza) del Instituto de Oftalmologia
Fundacion Conde de Valenciana. El ultimo mencionado realiz6 la clasificacion de
las imagenes de fondo de ojo obtenidas de los conjuntos de datos seleccionados.
El profesional de la oftalmologia clasificé las imagenes en conjuntos segun el grado
de avance (leve, moderado, avanzado y sin dmae). Una muestra de las imagenes

etiquetadas se muestra en la Figura 3.14.

No dmae Leve

Moderada Avanzada

Figura 3.14 Iméagenes clasificadas en los diferentes grados de avance.

Realizada la clasificacion de las imagenes en los diferentes grados de avance

presentados, se procedio con un proceso de aumento de datos.

Pagina 78



3.3.1.3 Aumento de datos

El proceso de aumento de datos, el cual consiste en aplicar transformaciones a las
imagenes para aumentar la muestra, se aplicd en este caso, porque el conjunto de
imagenes para el entrenamiento se consideraba pequefio, para evitar los problemas
asociados a un conjunto datos reducido. Antes de aplicar el aumento de datos, se
apartaron imagenes para los segmentos de test y validacion, los cuales no requieren
la aplicacion del proceso de aumento de datos.

Las transformaciones se aplicaron utilizando la interfaz de Keras (de Tensorflow),
con la cual se aplicaron las transformaciones de: 1.-Rotacion, 2-Translacion vertical,
3.-Traslacion horizontal, 4.- Volteo vertical, 5.-Volteo horizontal, 6.-Cambios de brillo

y 7.-Cambios de contraste.

Listado 3.1 Transformaciones con Keras.

1

El codigo mostrado en el blogue de Listado 3.1, muestra las transformaciones que
se aplicaron al conjunto de datos. Dichas transformaciones se aplicaron al azar. Con
estas transformaciones, se crearon nuevas imagenes para el conjunto final de
entrenamiento. Se decidi6 que se crearon 5 imagenes por cada imagen original (con
un tamafio de 300x300 pixeles), sin embargo, una parte de la muestra presenté
aberraciones visuales (Exceso de luz o contraste o una combinacion de ambos), por

lo que se descartaron para su uso en el proceso de entrenamiento.
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3.3.1.4 Creacion del conjunto de datos

Una vez realizado el proceso de aumento de datos, se procedi6 a formar el conjunto
de datos final con el cual entrenar el modelo de vision artificial. Para ello, el conjunto
de imagenes al cual se aplic6 aumento de datos, se tomdé como segmento de
entrenamiento, contando con un total de 1094 imagenes. Este conjunto de
entrenamiento se juntd con los conjuntos de test y validacién (60 imagenes cada
uno) mencionados en el punto anterior para la creacion del conjunto de datos final.
Este conjunto de datos fue colocado en la plataforma de Hugging Face como se
aprecia en la Figura 3.15, con el nombre de “dmae-ve-U5". Desde dicha plataforma,
el conjunto es accedido, descargado y utilizado para el entrenamiento de modelos

de visioén artificial.

8 Dataset Viewer \ito-converted t =t 4 AP = View in Dataset Viewer
Split {3)

train - 974 rows W

Split (3)

train {974 rows)
validation (B0 rows) L

test (60 rows)

111

Figura 3.15 Conjunto de datos en Hugging Face.
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3.3.2 Entrenamiento del modelo

Una vez preparado el conjunto de datos de entrenamiento, se procedi6 al
entrenamiento del modelo de vision artificial. Para este propoésito, se emple6 una
version afinada de un modelo de Vision Transformer (ViT) proporcionado por
Google. Ademas, se utilizé el framework de PyTorch junto con la libreria
Transformers. El proceso de entrenamiento se llevé a cabo utilizando notebooks en
la plataforma Google Colab, y se aprovecho la plataforma de Hugging Face tanto

para acceder al conjunto de datos creado como para alojar el modelo entrenado.

3.3.2.1 Implementacion del modelo

Como punto de control para el entrenamiento del modelo se utiliz6 el modelo
“googlel/vit-base-patch16-224" [48].

Listado 3.2 Modelo que fue afinado.

1 model_checkpoint = "google/vit-base-patchl6-224" # pre-trained
model from which to fine-tune

Como se menciond, se cargd el conjunto de datos creado al notebook.

Listado 3.3 Carga del conjunto de datos.

1 from datasets import load_dataset
2 ce
3 # option 3: just load any existing dataset from the hub, like ...

dataset = load_dataset("Augusto777/dmae-ve-U5")

Para el proceso de entrenamiento, es necesario introducir una serie de parametros
denominados hiperparametros o "argumentos de entrenamiento”. Estos parametros
configuran el proceso y abarcan aspectos como el punto de control, el niumero de
épocas de entrenamiento y la tasa de aprendizaje, entre otros. Un ejemplo de estos
hiperpardmetros se muestra en el Listado 3.4.
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Listado 3.4 Ajuste de hiperparametros.

1 model_name = model_checkpoint.split("/")[-1]

2 args = TrainingArguments(
f"{model _name}-dmae-va-U5-40",
remove_unused_columns=False,
evaluation_strategy = "epoch",
save_strategy = "epoch",
learning_rate=5e-5,
per_device train_batch_size=batch size,
gradient_accumulation_ steps=4,
per_device_eval_batch_size=batch_size,
num_train_epochs=42,
warmup_ratio=0.1,
logging steps=12,
load_best_model at_end=True,
metric_for_best_model="accuracy",
push_to _hub=True,

Los hiperparametros se describen brevemente a continuacion:

e Tasa de aprendizaje (learning_rate): Es un hiperparametro que controla
cuanto se ajustan los pesos del modelo en cada actualizacion durante el
entrenamiento. Esta establecido en 5e-5.

e Tamafo del lote de entrenamiento por dispositivo
(per_device_train_batch_size): Especifica el tamafo del lote para cada
dispositivo de procesamiento. El valor se configura con la variable
batch_size.

e Pasos de acumulacion de gradientes (gradient_accumulation_steps):
Controla cuantos pasos de retropropagacion se acumulan antes de actualizar
los pesos del modelo. Establecido en 4.

e Numero total de épocas de entrenamiento (num_train_epochs): Indica
cuantas veces el modelo procesa el conjunto completo de datos de

entrenamiento. Fijado en 42.
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e Proporcion de calentamiento (warmup_ratio): Define qué fraccion del
entrenamiento total se dedica al periodo de calentamiento, en este caso, el
10%.

e Frecuencia de registro de métricas (logging_steps): Determina con qué
frecuencia se registran las métricas durante el entrenamiento, establecido en

12 pasos.

Los valores asignados a los hiperparAmetros se ajustaron mediante
experimentaciéon. Se prob6 con, por ejemplo, 12, 14 y 16 épocas de entrenamiento.
Se determiné que un numero alrededor de las 40 épocas era adecuado para las
circunstancias del modelo, pues un incremento en este hiperpardmetro no demostré

un incremento en el desempefio hasta muy tarde en el desarrollo.

3.3.2.2 Resultados del modelo

Se llevaron a cabo numerosos entrenamientos, con diferentes hiperparadmetros,
cuyas precisiones fueron incrementando segun los ajustes realizados hasta llegar a
una meseta alrededor del 0.93 de precision, sin embargo, la funcion pérdida
continuaba variando. Se realizaron ajustes hasta llegar a un modelo que rebasara

el 0.95 de precision.

eval/accuracy eval/loss

= dmae-ve-da-40C dmas-wi-da-40p — dmag-ve-da-15 T = dmae-ve-da-40C dmas-we-da-408 — dmag-ve-da-15

train/global_step . train/global_step

on 200 200 400 S00 oo 200 200 400 S00

Figura 3.14 Métricas de entrenamiento (precision y perdida).
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El modelo entrenado “dmae-va-da2-40” alcanz6 una precisién de 0.9655 con una
pérdida del 0.2660, como se muestra en la Figura 3.16. Sin embargo, se lleg6 a la
conclusién de que tal nivel de precisidbn obedecia a un sobre ajuste, pues tal
precision no se reflejaba al evaluar el modelo con el conjunto de pruebas. Por lo
gue, se seleccion6é como modelo final al modelo “vit-base-patch16-224-dmae-va-
U5-100-iN” que mostré el desempefio mas consistente en los conjuntos de

validacion y pruebas.

=  vit-base-patch16-224-dmae-va-U5-100-iN

This model is a fine-tuned version of google/vit-base-patch16-224

on Augusto777/dmae-ve-U5 dataset. It achieves the following

results on the evaluation set:

Loss: 0.6381

Accuracy: 0.8667

Figura 3.16 Tarjeta del modelo.

3.3.2.3 Evaluacién del modelo

Creado el modelo, se pasé a evaluar la precision del mismo, para ello se utilizaron
60 imagenes de fondo de 0jo y su evaluaron las meticas de: 1.-Accuracy (Exactitud),

2.-Presicion (Precision), 3.- Sensibilidad y 4.- F1 Score.
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Listado 3.5 Cddigo evaluacion del modelo.

recall_score, fl_score

1 from transformers import ViTFeatureExtractor,
ViTForImageClassification, Trainer, TrainingArguments

2 from datasets import load_dataset

3 from sklearn.metrics import accuracy_score, precision_score,

4 dataset = load_dataset("Augusto777/dmae-ve-U5",
split="validation")
5 model_name = " Augusto777/vit-base-patchl6-224-dmae-va-U5-100-iN"

model = ViTForImageClassification.from_pretrained(model_name)

6 accuracy = accuracy_score(true_labels, predicted_labels)

7 precision = precision_score(true_labels, predicted labels,
average=None)

8 recall = recall_score(true_labels, predicted_labels, average=None)

9 f1 = f1_score(true_labels, predicted_labels, average=None)

Los resultados obtenidos de la evaluaciéon se muestran en la Tabla 3.33.

Tabla 3.33 Métricas de evaluacién por clase.

Conjunto | Exactitud Clase Precisiéon | Sensibilidad | F1-Score
No dmae 0.8333 0.8333 0.8333
Leve 0.8333 0.9259 0.8771
Validacion | 0.8666
Moderada 0.8888 0.8000 0.8421
Avanzada 1.0000 0.8571 0.9230
No dmae 0.8000 0.6666 0.7272
Leve 0.8333 0.9259 0.8771
Pruebas 0.8166
Moderada 0.8095 0.8500 0.8292
Avanzada 0.7500 0.4285 0.5454

Como se observa en la tabla anterior, la precision varia por clase, pero en general,

es igual o superior al 80%.
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3.3.3 Desarrollo y control de interfaces graficas

En esta etapa del desarrollo creo la interfaz gréafica de usuario. Para la creacion de
las mismas (frontend) se utilizaron HTML, CSS y EJS (JavaScript pues se utilizo
node.js para la estructura del backend). Dado a que se trabajé con Node.js, es
necesario establecer un motor de plantillas para la renderizacién de las vistas, como

se muestra en el Listado 3.6:

Listado 3.6 Fragmento de cédigo utilizado como motor de plantillas.

A W N PR

Se desarrollaron las vistas necesarias para la correcta interaccion con el sistema,
las cuales se mapean del lado del servidor para su correcto renderizado. Las rutas

utilizadas se muestran en el Listado 3.7.
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Listado 3.7 Fragmento de codigo de rutas de usuario.

O 00 NGOV B WDN R

10
11

12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23

get =>
get =>
get =>

get =>
if session.loggedin
render
login:
id: session.idD
name: session.name
listapacientes : session.pacientes
listareportes: session.reportes

else
render

alert:
alertTitle:
alertMessage:
alertIcon:
showConfirmButton:
time:
ruta:

get =>

get =>

get =>
get =>
get =>

get =>

Las diversas vistas del sistema comparten encabezado y pie de pagina, debido a

esto, se generaron archivos que sean de uso comun para todas las vistas del

sistema. Tales archivos se invocan en las respectivas vistas.
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Listado 3.8 Fragmento del cédigo del archivo cabecera.

1

link

link

head
body
header
nav

ul

1i

ul

nav
div
button
i button
div

a

div
div
header

li

Listado 3.9 Fragmento del codigo del archivo pie de pagina.

N o v bhw N

O 00

10
11

footer
div

img
img
img
div
div

p

p
div
footer

Establecidos el encabezado y el pie de pagina, se codificaron las vistas del sistema.

parte del codigo para el index de la aplicacion se muestra a continuacion.
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Listado 3.8 Fragmento del cAdigo de la vista “index”.

N

N v b ow

10
11
12
13
14

15
16
17
18

19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31

<%- include('header') %>

<div style="text-align: center; margin-top: 6vh; font-family:
lucida console; text-decoration: underline;">

<h1>DMAE Evaluation Support</hl>

</div>

<div class="contenedor">

<div class="section-50"><p style="font-size: 26pt;">El propdsito de
la aplicacidén es dar apoyo en el diagn&oacute;stico

de la degeneracion macular asociada con la edad, mediante 1la
clasificacion de caracteristicas en imagenes de fondo de
0jo.</p></div>

<div class="section-30" style="height: 45%;">

<h2>Iniciar Sesi&oacute;n</h2>

<form action="/auth" method="post">

<table>

<tr>

<td>Nombre de usuario</td>

<td><input type="text" name="user" id="user" placeholder="usuario"
required></td>

</tr>

<tr>

<td>Contrasena</td>

<td><input type="password" name="pass" id="pass"
placeholder="contrasena" required></td>

</tr>

</table>

<br>

<button type="submit" class="button-G">Iniciar
sesi&oacute;n</button>

</form>

<a href="register" style="text-decoration: none;">

<button style="margin-top: 10px;" class="button-GO">Registrar
usuario</button>

</a>

</div>

</div>

<%- include('footer') %>

La anterior es la estructura comin que se utiliz6 para todas las vistas de la

aplicacién. La misma vista tiene las opciones de inicio de sesion y registro de

usuario. Una vez el usuario registrado confirme sus credenciales, se le presenta su
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interfaz de inicio, donde cuanta con las opciones mostradas graficamente en

Figura 3.8. Parte del codigo de la vista de inicio se muestra a continuacion.

Listado 3.9 Fragmento del cédigo de la vista “inicio”.

No uu b wN R

18

19
20
21
22
23
24
25
26
27
28

105

106
107
108
109
110
111
112
113
114
115

<div class="section-20">

<h1>Bienvenido</hl1>

<br>

<h1>Dr. <%= name %></hl>
<br>

<a href="/patients" style="text-decoration: none;">

<button style="margin-top: 10px;" class="button-GW">Lista de
Pacientes</button>

</div>

<div class="section-30">

<h1>Registrar Paciente</h1l>

<br>

<form action="/registropaciente” method="post">
<table>

<tr>

<td>Nombre(s)</td>

<td><input type="text" name="nameP" id="nameP"
placeholder="Jos&eacute;"></td>
</tr>

</div>

<form action="/results" method="post" enctype="multipart/form-data"
style="margin-top: 10px;">

<select style="width: 95%; margin-bottom: 5%;border-radius: 5px;"
id="id_p" name="id p">

<% for (var i = @; i <= listapacientes.length-1; i++){ %>

<option value="<%= listapacientes[i].id %>"><%=
listapacientes[i].name%> <%= listapacientes[i].flastname%> <%=
listapacientes[i].slastname%></option>

<% ¥ %>

</select>
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116 br

117 label
118 input
119

120 label
121 label
122 input
123

124 label
125 br

126 br

127 div
128

129 p p
130 div
131 input
132

133 br><br
134 button
135 button
136 form
137 div
138 div

En la pagina de inicio, el usuario final tiene acceso a las funcionalidades de registro
de paciente, ver listados de pacientes y reportes, asi como de modificar sus datos.
Ademéas de mencionado anteriormente, tiene la opcion de realizar el andlisis
imagenes de fondo de ojo. Para esto, selecciona uno de los pacientes que registré
y sefialar si la imagen a analizar corresponde al ojo izquierdo o derecho, para
finalmente seleccionar o arrastrar la imagen para su analisis. El siguiente listado

muestra el codigo en JavaScript para la funcién de cargado de imagen.

Listado 3.10 Caodigo para la funcién de carga de imagen de fondo de ojo.

script

ui b W N PR
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6 onload = function

7 style.backgroundImage = ${e.target.result}
8 value = e.target.result

9

10 readAsDataURL

11

12 function handleDragOver

13 preventDefault

14 const dropContainer = getElementById
15 classlList.add

16

17 function handleDrop

18 preventDefault

19 const dropContainer = getElementById
20 classList.remove

21 const files = dataTransfer.files

22 if length > ©

23 const input = getElementById

24 files =

25 previewImage 0

La funcionalidad presentada en el Listado 3.10 es exclusiva de la vista de inicio, sin

embargo, se desarrollaron otras funciones comunes entre diferentes vistas de la

aplicacién, tanto para validacion, como para la impresion de reportes y dar alertas

al usuario, esto se muestra mas a detalle a continuacion:

Listado 3.11 Fragmento de codigo para la validacién de seleccion.

1 script
2 const radioButtons =
querySelectorAll
3 forEach =>
4 addEventListener function
5 const valorSeleccionado = this.value
6 getElementById value =
7 getElementById value =
8
9
10 script
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11
12

13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
27

28
29
30

31
32

function validarSeleccionRadio(formulariolId) {

var radios =
document.querySelectorAll('input[type="radio"][id="idP"]");
var radioSeleccionado = false;
radios.forEach(function(radio) {

if (radio.checked) {

radioSeleccionado = true;

}
})s

if (!radioSeleccionado) {

alert('Por favor, seleccione un paciente.');
event.preventDefault();

return false;

}

return true;

}

document.getElementById('formularioeditar').addEventListener
("submit’,function(event) {

return validarSeleccionRadio('formulario-e');

3
document.getElementById( ' formularioeliminar').addEventListener
("submit', function(event) {

return validarSeleccionRadio('formulario-e');

1)

Listado 3.12 Fragmento de codigo para mostrar alertas.

O 00 NV WN R

R R R R PR
A wWwNNPRO

<script src="https://cdn.jsdelivr.net/npm/sweetalert2@ll"></script>
<% if(typeof alert != "undefined") { %>
<script>

Swal.fire({

title: '<%= alertTitle %>',

text: '<%= alertMessage %>',

icon: '<%= alertIcon %>',

showConfirmButton: <%= showConfirmButton %>,
timer: <%= time %>

}).then(()=>{

window.location="/<%= ruta %>'

P

</script>

<% } %>
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La aplicacion requeria de un estilo consistente para todas sus interfaces de usuario,
para ese se escribié cédigo CSS con el cual dotar de un estilo genérico al total de
la aplicacion.

Listado 3.13 Fragmento del cédigo CSS.

body
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190
191
192
193
194
195
196
197
198
199
200
201
202
203
204
205
206
207
208
209
210
211
212
213

3.3.4 Creacion de la base de datos

En esta etapa se cre0 la base de datos del sistema. En esta se almacenan los datos
correspondientes a los pacientes y usuarios (médicos) de la aplicacién, estos
ultimos con sus respectivas credenciales de autorizacion. Asi también se almacenan

los datos correspondientes a los reportes generados para las imagenes analizadas.

Una muestra del cadigo utilizado para la creacidon de la base de datos se muestra a

continuacion en el Listado 3.14.
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Listado 3.14 Fragmento del script para la creacion de la base de datos.

1 -- DROP DATABASE IF EXISTS deepeyedb;

2 deepeyedb;

3 usuarios (

4 id integer generar_llave _primaria(),

5 user_name character varying(50) pg catalog."default",
6 cedula character varying(8) pg_catalog."default"”,
7 usuarios_pkey (id));

8 auth (

11 id integer s

12 password character varying(255) pg_catalog."default",
13 auth_pkey (id));

14 reportes (

15 id integer llave_reporte(),

16 id_p integer,

17 side character varying(20) pg_catalog."default",
18 phase character varying(50) pg_catalog."default",
19 acuracy double precision,

20 image character varying(250) pg_catalog."default”,
21 analys_date date,

22 reportes_pkey (id))

23

24 .generar_llave_primaria()
25 integer

26 'plpgsql’

27 100

28 UNSAFE

29 $BODY$

30

31 next_val INTEGER;

32

33 nextval('mi_secuencia') next_val;

34
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3.3.5 Creacidén del médulo de preprocesamiento de datos

En el desarrollo de este médulo, se emplearon las bibliotecas OpenCV y Jimp.
OpenCV, utilizada en su version OpenCV.js, es una biblioteca orientada a la vision
artificial. Por otro lado, Jimp se utilizé para el preprocesamiento de datos. Ambas
bibliotecas facilitaron el proceso de transformacién de las imagenes: OpenCV se
encargdé de ajustar las dimensiones, el brillo y el contraste, mientras que Jimp
gestiono el manejo y la transformacion del tipo de datos. Estas transformaciones se

realizaron antes de introducir las imagenes en el médulo de clasificacion.

Listado 3.15 Muestra del cddigo de preprocesamiento de datos.

1
2

10

11

12

13

14

15
16
17
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La funcidn recibe una imagen del buffer y la retorna en el mismo formato para

enviarla al médulo de clasificacion de imagen.

3.3.6 Consumo del API de Hugging Face

Se cre6 un modulo para el consumo de un APl que permite acceder al modelo
entrenado, el cual se aloja en la plataforma de Hugging Face. El usuario envia la
imagen a través de un formulario, dicha imagen pasa por el preproceso descrito en
el punto 3.3.5, posterior al preprocesamiento, se envia médulo para el consumo del
del API.

Listado 3.16 Muestra del codigo para el manejo de analisis de imagen.

1

Para lo acceder al servicio, la plataforma otorga una clave de autorizacién, la cual

acompafa a la solicitud para consumir el servicio.
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Listado 3.17 Muestra del codigo para el consumo de API de Hugging Face.

1

w

00 N O U p

La funcién “clasifica” recibe los datos de la imagen a clasificar y la envia en el body.

Una vez analizada la imagen, retorna una respuesta que es en formato JSON.

3.4 Pruebas

Una vez completado el desarrollo de los diferentes modulos que componen la
aplicacion, se procedio a la integracion total de los mismos, para comprobar que el
sistema funciona correctamente como unidad. En esta seccion se muestra el

comportamiento de la aplicacion.

3.4.1 Inicio de aplicacion Web

Se cred una interfaz de usuario clara y minimalista, con la intension de dotar al
usuario de la informacion minima necesaria para operar la aplicacion, con el
conjunto de botones y enlaces minimos para evitar confusiones en el usuario. En la

Figura 3.17 se muestra la vista de inicio de la aplicacién.
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Figura 3.17 Vista de inicio de la aplicacion.

Para acceder a las funcionalidades del sistema, el medico tras estar registrado en
el mismo y, ademas, contar con una cedula profesional valida ante el Registro
Nacional de Profesionistas a través del de la Secretaria de Educacion Publica

(SEP), en caso contrario, se niega el registro (Figura 3.18).

Figura 3.18 Muestra de error de la aplicacion.
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3.4.1 Vistas de usuario

Una vez el medico esta registrado correctamente (convertido en usuario) e inicia
sesion, tiene a su alcance las diversas opciones del sistema (listado de pacientes,
ver historial, actualizar datos, registrar paciente), la principal de ellas siendo el
andlisis de imagen, para ello se selecciona uno de entre una lista de pacientes (los
pacientes se registran directamente en esta pantalla en el formulario de registrar
pacientes, hecho el registro se recarga la vista con la lista actualizada), se sefala el
0jo a analizar y se carga o arrastra la imagen de fondo de ojo al respectivo campo

para generar el diagnostico, como se muestra en la Figura 3.18.

Analisis de Imagen

| Arturc Lopez Soriano v

# OjoDarecha () Ojo lzquierdo

o) L]

Aguascalientes v |

Aguascalientes

Registrar Pacionte

Figura 3.18 Vista de inicio de usuario.

Una vez cargada la imagen, el usuario da clic en “Generar Diagnostico” lo cual lleva
al usuario a la vista de resultados, en la misma se muestra la clasificacion obtenida
por el modelo entrenado (Figura 3.19).
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Imagen Analizada

Resultados
Nivel de Afeccion Precision
L moderada 96.00%
avanzada 2,06%
i leve 0.93%
i no dmae 0.11%

Figura 3.19 Vista de resultados.

La pantalla de resultados muestra la imagen analizada, los resultados de la
clasificacion y da las opciones para guardar o descartar el reporte.

Los reportes guardados tienen la opcion para su consulta en la vista de historial de
andlisis, a la cual se accede desde la vista de inicio de usuario. En el historial de
reportes el usuario accede a la lista de reportes guardados, en la que aplica las

opciones de filtrado, impresion y eliminacion (Figura 3.20).

Arturo Lopez Seriano 2024.03-01
Arturo Lopez Soriano 2024.03-03
Arturo Lopez Soriano 2024-04-15

Figura 3.20 Vista de resultados.
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Si el usuario decide imprimir un reporte seleccionado, es redirigido a una vista con
los datos que aparecen en el documento .PDF que se genera para la impresion,
teniendo la opcién de proceder o no con este paso. En el documento que se genera,
aparecen datos basicos del paciente, el nombre del médico, fecha y resultado del
andlisis, asi como el dia en que se genero el reporte. Ademas, se dota de espacio

adicional en el que el medico tiene la opcion de hacer anotaciones manuales sobre

sus observaciones en la imagen, esto se muestra en la Figura 3.21.

Qo Her Martinez
Arturo Lopez »
Soriano Edad: 0 aflos

Ojo derecho

92.01% de
probabliidad de
degeneracion
macular avanzada

Fecha de andlisis:  2024-04-13

Fecha de impresion del reporte; 2024-4-14

@
"e—

Figura 3.21 Vista de reporte para impresion.

La lista de pacientes con sus diversas opciones también esta disponibles como se

muestra en la siguiente figura.
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Figura 3.21 Vista de reporte para impresion.
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Capitulo 4. Resultados

En este capitulo se presentan los resultados que arroja el sistema que se desarrollo
en el presente proyecto. A saber, se construyé una aplicacion web accesible e
intuitiva con la que el usuario final tiene acceso al modelo entrenado para la
clasificaciéon de imagenes de fondo de ojo. El sistema en conjunto (aplicacion web
y modelo entrenado) ayudan en el proceso de deteccion de degeneraciéon macular

en su variante seca en imagenes de fondo de ojo.

El caso de estudio con el que fue realizada la prueba de funcionalidad de la solucién,

se detalla a continuacion.

4.1 Caso de estudio

Para la obtencion de las imagenes de fondo de ojo para la realizacién de las
pruebas, se cont6 con la colaboracion del Instituto de Oftalmologia FAP Conde de
Valenciana. La revision de las mismas por el Dr. José Luis Rodriguez Loaiza con el
ndamero de cédula 2286932.

Se recibieron un total de 14 imagenes de fondo de ojo pertenecientes a diferentes
pacientes. finalmente 13 de las imagenes se consideraron para como caso de
estudio (Una de estas es un duplicado, por tal, se descartd). Las imagenes se
recibieron en formato .jpg y en resoluciones varias.

Algunas de las imagenes presentaban anotaciones generadas por el dispositivo de
captura y reflejos de luz provenientes del mismo. Ademas, en la mayoria de las
imagenes, se capturaron también parte de las pestafias y parpados de los
pacientes. Condiciones como la presencia de otras partes del ojo o reflejos de luz,
no habian sido presenciados en los conjuntos de datos utilizados para el
entrenamiento y evaluacion del modelo, sin embargo, se considera que, tales
condiciones, ayudaran a demostrar la robustes y adaptabilidad el modelo. El

conjunto de imagenes recibidas se muestra en la Figura 4.1.
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IMG_0332 IMG_0334 IMG_0337 IMG_0338

IMG_0340 IMG_0343 IMG_0346 IMG_0347

IMG_ 0348 IMG_D350 IMG_0351 IMG_ 0353

IMG 0355 IMG 0356

Figura 4.1 Conjunto de imagenes recibido.

4.2 Evaluacion y resultados

4.2.1 Primera iteracion de evaluacion

Con este conjunto de datos se llevaron a cabo dos pruebas. La primera,
directamente sobre el api de inferencia disponible en la plataforma de Hugging Face,
y la segunda, sobre la aplicacién desarrollada (DES). Lo anterior es debido a que la
aplicacion somete a las imagenes a un ajuste/preprocesamiento, buscando
destacar las caracteristicas de la imagen que el modelo entrenado utiliza para hacer
su clasificacion. Los resultados de las pruebas se muestran en la Tabla 4.1.
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Tabla 4.1 Resultados de primera iteracion de pruebas.

Modelo vit-base-patch16-224-dmae-va-U5-100-iN
Plataforma Imagen Prediccion Exactitud Etiqueta Real
IMG_0332 DMAE leve 0.5090 DMAE leve
IMG_0334 DMAE leve 0.5780 DMAE leve
IMG_0337 DMAE leve 0.4770 DMAE leve
IMG_0338 | DMAE moderada 0.3760 DMAE moderada
IMG_0340 DMAE leve 0.6170 DMAE leve
IMG_0343 DMAE leve 0.6290 DMAE moderada
Hugging IMG_0346 DMAE leve 0.4080 DMAE leve
race IMG_0348 ' DMAE moderada 0.4760 DMAE moderada
IMG_0350 ' DMAE moderada 0.5890 DMAE moderada
IMG_0351 DMAE leve 0.5560 DMAE moderada
IMG_0353 | DMAE avanzada 0.6290 DMAE avanzada
IMG_0355 DMAE leve 0.4160 DMAE moderada
IMG_0356 DMAE leve 0.5900 DMAE leve
IMG_0332 DMAE leve 0.5802 DMAE leve
IMG_0334 DMAE leve 0.5916 DMAE leve
IMG_0337 DMAE leve 0.5801 DMAE leve
IMG_0338 | DMAE moderada 0.4394 DMAE moderada
IMG_0340 DMAE leve 0.6342 DMAE leve
Aplicacion IMG_0343 DMAE leve 0.6344 DMAE moderada
(Cor?ijsuste IMG_0346 DMAE leve 0.5050 DMAE leve
de imagen) IMG_0348 | DMAE moderada 0.4844 DMAE moderada
IMG_0350 ' DMAE moderada 0.5973 DMAE moderada
IMG_0351 DMAE leve 0.5593 DMAE moderada
IMG_0353 ' DMAE avanzada 0.5923 DMAE avanzada
IMG_0355 DMAE leve 0.3719 DMAE moderada
IMG_0356 DMAE leve 0.5506 DMAE leve
Aciertos 0.7692%
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Obsérvese que el preprocesamiento al que la aplicacion sometioé a las imagenes,
en general aumenté la seguridad del modelo en su prediccién (en un 0.8461% de
las ocasiones), como se ilustra en la Figura 4.2 y la Figura 4.3. Lo anterior demuestra
gue efectivamente el ajuste aplicado es capaz de destacar las caracteristicas que

el modelo busca para realizar su clasificacion.

Inference API

< Image Classification
: 0.569
leve

@.255
modexrada

©.148
nog cmzae

0.088

Figura 4.2 Clasificacion realizada sin preprocesamiento (Hugging Face).
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DMAE Evaluation Support

Imagen Analizada

Resultados
Nivel de Afeccion Precision
leve 58.02%
moderada 20.09%
no dmae . 15.25%
avanzada 8.64%

Posible presencia de degeneracion macular, se
recomienda revision.

Figura 4.3 Clasificacion realizada con preprocesamiento (aplicacion DES).

Finalmente, como se detall6 en la Tabla 4.1, el modelo entrenado obtuvo un
porcentaje de aciertos del 0.7692% en la primera iteracion de pruebas. Por encima

del canal de azar, sin embargo, con ajustes este mejoré su desempefio.

4.2.3 Ajustes

Caso de estudio presenta diferencias claras en su formato respecto a las imagenes
gue estuvieron disponibles para el conjunto de entrenamiento, como se observa en

la Figura 4.4.

Figura 4.4 Muestra de conjunto de entrenamiento (izquierda) y caso de estudio

(derecha).
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Por lo tanto, se procedio a realizar ajustes en el conjunto de entrenamiento, para
realizar una mejor generalizacion. En este caso, a las transformaciones de aumento
de datos descritas en el punto 3.3.1.3, se agreg0 la transformacion de acercamiento
de imagen (zoom), un ejemplo se muestra en la Figura 4.5, esto debido a que las
imagenes del caso de estudio se recopilaron con grados de acercamiento no

presenciados previamente.

Figura 4.5 Muestra de imagen con la transformacion de acercamiento.

Las demas transformaciones y el nimero de imagenes generadas se mantuvieron
segun lo previamente descrito.

Dado a que ahora el caso de estudio toma el lugar del conjunto de pruebas, el
conjunto de imagenes usado en el conjunto de pruebas deja de tener una funcion,
por lo tanto, el conjunto de 305 imagenes se segmentd de nuevo antes de realizar
las transformaciones. Teniendo ahora 254 iméagenes para el conjunto de
entrenamiento y 51 para el conjunto de validacién. Lo anterior, buscando una
relacion de un 85/15 entre cada clase de los conjuntos.

Finalmente, se conté con 2540 imagenes (10 generadas por cada imagen original)
para el nuevo conjunto de entrenamiento, 51 para el conjunto de validacion, y 13 (el

caso de estudio) como conjunto de pruebas.
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Se procedi6 a un nuevo proceso de entrenamiento, bajo los mismos
hiperparametros descritos en el punto 3.3.2, cambiando solo el conjunto de
entrenamiento.

Se obtuvo un nuevo modelo, mostrado en la Figura 4.6.

I

vit-base-patch16-224-U8-10b

This model is a fine-tuned version of google/vit-base-patch16-224

on the imagefolder dataset "dmae-ve-U8". It achieves the

following results on the evaluation set:

Loss: 0.5349

Accuracy: 0.8627

Figura 4.6 Tarjeta del modelo final.

Los resultados de evaluacion del ultimo modelo se describen en la Tabla 4.2.

Tabla 4.2 Evaluacion del modelo final.

Conjunto | Exactitud Clase Precisiéon | Sensibilidad | F1-Score
No dmae 0.8000 0.8000 0.8000
Leve 0.8800 0.9166 0.8979
Validacion | 0.8627
Moderada 0.8333 0.8823 0.8571
Avanzada 1.0000 0.6000 0.7500

Con los resultados del modelo final para el conjunto de validacion, se pasa a realizar
una segunda iteracion de pruebas con el caso de estudio.
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4.2.4 Segunda iteraciéon de evaluacion

Se realizd una segunda iteracion de evaluacion, cuyos resultados se muestran en

la Tabla 4.3.

Tabla 4.3 Resultados de segunda iteracion de pruebas.

Modelo vit-base-patch16-224-U8-10b
Plataforma Imagen Prediccion Exactitud Etiqueta Real
IMG_0332 DMAE leve 0.8060 DMAE leve
IMG_0334 DMAE leve 0.8001 DMAE leve
IMG_0337 DMAE leve 0.5680 DMAE leve
IMG_0338  DMAE moderada 0.7500 DMAE moderada
IMG_0340 DMAE leve 0.8440 DMAE leve
_ IMG_0343 DMAE leve 0.5560 | DMAE moderada
Hugging
- IMG_0346 DMAE leve 0.5760 DMAE leve
ace
IMG_0348 DMAE moderada 0.9000 DMAE moderada
IMG_0350 DMAE moderada 0.8360 DMAE moderada
IMG_0351  DMAE moderada 0.8570 DMAE moderada
IMG_0353 DMAE avanzada 0.7800 DMAE avanzada
IMG_0355 ' DMAE moderada 0.5250 DMAE moderada
IMG_0356 DMAE leve 0.5490 DMAE leve
IMG_0332 DMAE leve 0.8037 DMAE leve
IMG_0334 DMAE leve 0.8420 DMAE leve
IMG_0337 DMAE leve 0.6122 DMAE leve
Aplicacion
DES IMG_0338  DMAE moderada 0.7671 DMAE moderada
_ IMG_0340 DMAE leve 0.8592 DMAE leve
(Con ajuste
) IMG_0343 DMAE leve 0.5804 DMAE moderada
de imagen)
IMG_0346 DMAE leve 0.6045 DMAE leve
IMG_0348 ' DMAE moderada 0.9012 DMAE moderada
IMG_0350 DMAE moderada 0.8239 DMAE moderada
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IMG_0351  DMAE moderada 0.8364 DMAE moderada
IMG_0353  DMAE avanzada 0.7795 DMAE avanzada
IMG_0355 ' DMAE moderada 0.5258 DMAE moderada
IMG_0356 DMAE leve 0.5489 DMAE leve
Aciertos 0.9230%

Como los muestran los nuevos resultados, con el ajuste realizado, se aumento

considerablemente el desempefio en el proceso de clasificacion, alcanzando un

méaximo del 0.9230% a exactitud, esto lo pone a la altura de los resultados

reportados en la literatura, destacado el hecho de que, los trabajos relacionados se

enfocan en

desarrollado, es capaz de realizar una clasificacion multiclase.

la clasificaciéon binaria de

la enfermedad, mientras el modelo

De los resultados mostrados anteriormente, se concluye que la aplicacién generada

es una herramienta eficiente como apoyo en la clasificacién, capaz de hacer

predicciones por encima del nivel de azar.
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Capitulo 5. Conclusiones y
Recomendaciones

En este capitulo se exponen las conclusiones obtenidas, asi como las
recomendaciones derivadas de la solucion desarrollada para abordar el problema

planteado en el proyecto.

5.1 Conclusiones

En el desarrollo de este proyecto de tesis, se desarrollé una herramienta la cual
cumple con el objetivo general del proyecto, asi como de los respectivos objetivos
especificos. A saber, hacer uso de mecanismos de vision artificial y aprendizaje
profundo para la creacién de una aplicacion la cual ayuda a la clasificacion de
imagenes de fondo de ojo, para la deteccion de la degeneracién macular en sus
diferentes grados de avance.

Para alcanzar los objetivos de este proyecto, se presentaron y analizaron multiples
trabajos e investigaciones en este proyecto de tesis, en los que se muestra la
aplicacién de la tecnologia para la deteccion y clasificacion de la degeneracion
macular. También, se identificaron las arquitecturas de vision artificial mas
adecuadas y las bibliotecas de preprocesamiento de datos, para mejorar los
procesos de entrenamiento.

De los andlisis realizados, se seleccion6 a ViT como la arquitectura para generar el
modelo de clasificacion, asi como a PyTorch como la biblioteca para la
implementacion del modelo. Keras fue la tecnologia seleccionada para realizar el
aumento de datos. Con la seleccion lista, se procedio a realizar multiples iteraciones
de entrenamiento, buscando pulir el desempefio de los modelos en su tarea de
clasificar imagenes de fondo de ojo.

Con los datos disponibles en los conjuntos de datos publicos, se obtuvo una
exactitud del 0.8667 en el conjunto de validacién, para el ultimo modelo entrenado

(previo a conocer las condiciones del caso de estudio). Con la aplicacion
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desarrollada para el usuario final (implementada con Node.js) se agreg6é un médulo
de preprocesamiento, la cual ajusta la imagen a analizar, destacando las
caracteristicas buscadas por el modelo, permitiendo asi al modelo tener mas
certeza en sus predicciones.

Una vez teniendo acceso al caso de estudio, se conocieron circunstancias que no
estaban presentes en los conjuntos de datos disponibles. Una vez con conocimiento
de tales caracteristicas, se ajusté el modelo para que tuviera en cuenta estas
nuevas circunstancias, alcanzando asi un 0.9230% de precisién en su proceso de
clasificaciéon, lo que lo coloca a la altura de lo reportado en la literatura, con la
adicién, de que, dichos modelos se limitan a una clasificacién binaria, mientras que
el modelo desarrollado en este proyecto es multiclase.

Finalmente, con el modelo creado y la aplicacion desarrollada, bautizada bajo el
nombre de DES (DMAE Evaluation Support o Soporte para evaluacion DMAE), se
tiene una herramienta de apoyo para la deteccion temprana y multiclase de la
degeneracion macular asociada con la edad.

Se concluye que, la herramienta DES beneficiard a la sociedad brindando un
mecanismo accesible y rapido para la deteccién temprana de la degeneracion
macular. Sobre todo, ahi donde por las circunstancias, los profesionales de la
oftalmologia no tengan alcance para diagnosticar a las personas. También, el
médulo tiene la capacidad de fungir como una segunda opinion que refuerce el

diagnostico de los expertos en la oftalmologia.

5.2 Recomendaciones

A continuacién, se listaran una serie de recomendacioén para futuros trabajos
relacionados.

5.2.1 Mejoras el preprocesamiento de imagen

Las imagenes obtenidas para el caso de estudio varian respecto a las utilizadas en

el proceso de entrenamiento, en el aspecto que las imagenes de entrenamiento se
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ajustaron previamente (se cortaron) para dejar visible solo el area de la imagen
sobre la cual se realiza el analisis, esto deberia aplicarse también a las imagenes
gue analiza el sistema.

El resultado de este recorte debe ser similar a como se muestra en la Figura 5.1.

Figura 5.1 Imagen del caso de estudio (IMG-0332) recortada.

Como la finalidad de la aplicacién es ser lo mas rapida y accesible posible, no es
posible dejar la tarea de aplicar tal recorte en la imagen al usuario final, por lo que,
en trabajos futuros, se recomienda la adiccion de un algoritmo que realice tal recorte
durante el preprocesamiento de la imagen; haciendo énfasis en el area que el
modelo entrenado esta destinado a analizar. Se espera esto aumente el desempefio

de futuros proyectos.

5.2.2 Manifestacion humeda de la degeneracién macular

La manifestacion himeda de la degeneracion macular es un porcentaje importante
de los casos avanzados de DMAE, se recomienda entonces que, en futuros trabajos
se agregue la clase de “DMAE humeda”, a las cuatro clases ya existente es este

proyecto.
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5.2.3 Ajustes en el proceso de aumento de datos

Durante los procesos de entrenamiento se probaron diferentes configuraciones de
aumento de datos. Algunas de estas configuraciones no necesariamente mejoraron
el desempefio del modelo, sino que, agregaron ruido al conjunto de entrenamiento,
se recomienda que, se ajuste el proceso de aumento de datos a una nueva

configuracion que sea mas adecuada con lo planteado en el punto 5.2.2.
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Productos Académicos

En esta seccidn se muestran los productos académicos que se han realizado.

6.1 Articulos de congreso

6.1.1 Primer articulo

Architecture for early detection of age-related macular degeneration using Data

Augmentation and Vision Transformers (ViT).

Augusto Javier Reyes Delgado, Jorge Ernesto Gonzalez Diaz, José Luis Sanchez Cervantes, Giner Alor

Hernandez, José Luis Rodriguez Loaiza, Yara Anahi Jiménez Nieto.

INSTITUTO POLITECNICO NACIONAL H
f;;tENTRO DE INVESTIGACION EN COMPUTACION
S 4 otorgan la presente :

CONSTANCIA

por la ponencia:

4 "Architecture for early detection of age-related
macular degeneration using Data Augmentation and
Vision Transformers (ViT)"

A los participantes:
Augusto Javier Reyes Delgado, José Luis Sanchez Cervantes y
Jorge Ernesto Gonzalez Diaz
en el Congreso Internacional de Ciencias de la Computacion CORE 2023,
realizado el 28 de noviembre de 2023
en el Centro de Investigacion en Computacion.

Hi
i
;iﬂ
Mtra. Yanil Zuleima
Contreras Jiménez
Representante del COREZ23
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6.1.1.1 PDF publicacién del articulo

Architecture for Early Detection of Age-Related
Macular Degeneration Using Data Augmentation
and Vision Transformers (ViT)

Augusto Javier Reyes-Delgado, Jorge Ermesto Gonzilez-Diaz, José Luis Sinchez-Cervantes,
Giner Alor-Hermindez, José Luis Rodriguer-Loaiza, Yara Anshi liménez-Nieto

Abstract—Age-Related Macular Degeneration (AMD) is a
leading capse of blindness among the gerdatrie population
worldwide. While there is ne definitive cure for this pathalogy,
early identification of AMD allows for effective treatment
administration. This paper introduces an architecture for a
spectilized module to identifyving AMD st various evolutinnary
stages.  An  do-depth  amalysis  was  comducted  examining
investigathons  related o detecting  age-related  macolar
degeneration (AMD), with o foces on studies uillizing deep
lea techni and vision i It ks i o

characterized by the appearance of Drusen (fat clusters in the
reting, and 2) “wet” AMD, which occurs due to the growth of
abnormal blood vessels under the retina [5].

Although the discase 1s highly treatable in its early stages. it
is often asymptomatic until it reaches an advanced state, by
which time the damage is irmeversible. This fact underscores the
urgent need to develop tools for carly detection. Optical
coherence tomography has become one of the predominant
i ic methods for this disease (slong with fundus images).

eimiphasie that most of thise warks have only sddressed binary
disease d Our initiative b an architeciure that
emphasizes dats angmeniation in the training set and wiilizes the
Vil vision transformer for analyeing reting images, The main aim
i to atain o differentiated categorization (non-AMD, mild,
maoderate, and advanced) that serves as a basds for diagnosing
AMIL The ViT trained midel has shown 9%6.55% accuracy in this
classification. Hence, it can be lnferred that the outlined module
holds notewerthy valee as an asdditional support ool for
ophthalmologhsts in the precise detection of Age-Related
Macular Degenerathon

Index  TermimmAge-related mocular  degeneration,  vision
transformers, d ugmentation.

L INTRODUCTION

Age-Related Macular Degencration (AMD) 1s one of the
main causes of vision loss among the population over 50,
particularly affecting developed countries [1]. 1t stands as the
third eause of blindness worldwide, with a moderate or severe
prevalence estimated at 10.4 million people according 1o the
World Health Organization [2].

AMD causes the loss of central vision, implying that fine
details are not perceived up close or far away in the center of
the visual focus, even though peripheral vision remains normal.
In addition to age, AMD is associated with overweight,
smoking. hypertension, heari  discases, and  high-fat
c y conditions m d ped countries, as
well as some developing countries such as Mexico.

In this context, in Mexico, over 30 million suffer from
hypertension, and over 70% of the population is obese, it
according to data from the Mexican govenment and the
National Instinnte of Public Health [3.4]. As far as AMD is
concemned, this condition is divided into two categories: 1) The
maost conumon being “dry” AMI} approximately 8% of cases),

Mamuscript received on 147042023, accepied for publication oo [Q062023.
AL Reyes-Delgada, J. E. Goroaler-Diar. ). L. Sanchez-Cervantes, G. Alor-
Hemindez. J.L Rodriguser-Loaga ane with the Instituto de Offalmologia Conde
do Valenciana, Tecnoldgico Nacional de México, Mexico | {mlT010207,

Ittpsc/idoi.ong/ 1 LI TSE 2 PR-G5(1 )-1

Orbserving optical coherence images and fundus images are the
most common methods for disgnosing the condition. Our
proposal lcans on computer vision fechnigues (Data
Augmentation) and deep learning (ViT) to aid in the amalysis of
features in fundus images, focusing on the most common
category of AMD, namely the so-called “dry™ type.

Currently, artificial intelligence models, predominantty
based on convolutional neural networks. have been developed
to address this 1ssue. However., in recent years, computer vision
techniques have emerged as the new state-of-the-art in image
analysis. These techniques are highlighted for their ability to
capture the entire context of the image under analysis. This
process involves segmenting the image into patches and
subsequently representing them as a vector, which is processed
through a transformer-type encoder [6].

Therefore., the contribution of this research. is an architecture
for carly AMD detection that integrates computer vision
techniques {Data Augmentation) and deep learning (Vision
Transformers, ViT). This is an essential part of an ongoing
technological development integrating an Al module for feature
analysis to detect and classify AMD in vanious stages (No-
AMD, mild, moderate. and advanced).

This paper is organized s follows: Scction 2 presents the
state of the art, Section 3 mtroduces the design of the module's
architecture, Scction 4 discusses the  training  outcome
validation, and finally, Section 5 presents the conclusions and
future work.

ILSTATE OF THE ART

There are several initimtives related to AMD detectson using
convolutional neural networks and viston transformers, such as
those analyzed and bricfly descnibed below. A DCNN (Deep
Convolutional Neural Network) with a 13-layer architecture to

AMO10291 jasesc. biiG
aftalmolagia arg).

Y. Anahi Jimsénsez-Nieta is with the Universidad Veracnizana, Facubtad de
Negocios y Tecnalogias campus Intacooquitlin, Mensco {yjimencz@uy mx).

il institatode

POLIBITS, vol. 65(1), 2023, pp. 5-11
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6.1.2 Segundo articulo

Deteccion temprana de degeneracion macular asociada con la edad mediante

Arquitecturas basadas en Transformadores de Vision — Un estudio comparativo.

Augusto Javier Reyes Delgado, Jorge Ernesto Gonzalez Diaz, Yara Anahi Jiménez Nieto, Adolfo Rodriguez

Parada, José Luis Sanchez Cervantes, José Luis Rodriguez Loaiza.
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6.2 Retribucidon social

6.2.1 Primera retribucion social

Constancia de actividades de retribucion social
Actividad 1. Divulgar la ciencia y tecnologia a nifas y jovenes, madiante cursas v platicas
Mediante la presentacion de la ponencia "Arquitectura para la deteccion temprana de la

degeneracion macular asociada a la edad mediante Data Augmentation y Vision Transformers

Ty

Descripcidn de |a actividad: Se llevé a cabo una ponencia explicandao el usa visidn artificial y la
arquitectura ViT para la deteccion e la degeneracion macular, ante estudiantes de la licenciatura
en ingenieria en sistermas computaciones,

Fecha de inicio; 01 de diciembre 2023

Fecha de término: 01 de diclembre 2023

Institucian en la que se realizéd la actividad, Instituto Tecnoldgico Superior de Cosamaloapan
Mombre del responsable de supervisar |a actividad: José Luls Sanchez Cervantes

Datos de contacto del responsable de |a actividad: [ose sciforizaba tecnm mix

Descripcion del impacto social de |a actividad: La divulgacion del uso de fa vision artificial para la

salud visual tiene el siguiente Impacto, aumentar la conciencia sobre la salud visual e introducir a
ectudiantes del drea informatica en aplicaciones cfe la inteligencia artificial.

1.5.C Augusto Javier Reyes Delgado
CVU: 1221852

Dr. José Luis Sanchez Cervantes

% ©
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6.2.2 Segunda retribucion social

EDUCACION

Constancia de actividades de retribucién social

Actividad 2. Participar en fores de intercamblo de experiencias sociales/Institucionales.

Mediante la participacidn en la Charla de Café titulada “La Inteligencia Artificial aplicada en el
cuidado de la salud visual',

Descripcion de la actividad: Se llevo a cabo una plitica explicando el use vision artificial para el
cuidado de la salud visual por |os estudiantes de la M5C. Augusto Javier Reyes Delgado y Roberto
Marguez Castro, Estudiante dgel DCI. Jorge Ernesto Gonzélez Dias y el Dr. José Luis Sanchez
Cervantes.

Fecha de inicio: 12 de abril 2024

Fecha de términc: 12 de abril 2024

Institucicn en la que se realizd la actividad: Tecnelogica nacional de México - Campus Orizaba
Nombre del responsable de supervisar I2 actividad: Jose Luis Sanchez Cervantes

Datos de contacto del responsable de la actividad: josesc@orizabatecnm,mx

Descripcion del impacto social de fa actividad: La divulgacion del use de la inteligencia artificial

para la salud visual tiene como impacto aumentar la conciencia sobre la salud visual e inspirar a
estudiantes del drea informdtica a gezarrollar habilidgades en Inteligencia artificial.

1.5.C Augusto Javier Reyes Delgado
CVU: 1221852

Dr. José Luis Sanchez Cervantes
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(\‘ TECNM - Orizaba
e -Q

Charla de Café titulada "La Inteligencia Artificial aplicada en el cuidado de la salud visual” por
Estudiantes de la MSC. Augusto Javier Reyes Delgado y Roberto... Ver mas
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6.2.3 POster y video

INTRODUCCION

La OMS identifica cataratas, glavcoma, ertores de refracoin y
retinopatin  disbética como causas principales de coguera y
discupocsdad visual hasta oclubre de 2022, Sin embargo, la
degeneracion micular asocinda con la edad (DMAE) se estd
volviendo mis relevante dehido al envejecimienso de la poblacién
mundinl, La DMAE, aficta principaimente o paises desarrolldos
v oesth asockads con s obesidad, dubetes, hipertension y
abaquismo, comunes en México. Para hacer frente a csta
! el proyecto hace uso de visaon artificial y
profundo. los de visidn
en la clasificacion de imigenes de fondo de ojo para b deteccion
de DMAE (en su vanante scca) y su anvel de aloctacion.
Determinar ¢l nivel de afectacion de esta enfermedud es
umportunte, poes se tata de wna enfemedad irreversible, pero

tratabie 0 sus clanas enpranss.

OBJIETIVO
Desarrollar un mddulo pera ¢l anihisis de caracteristicas pora la
deteccion femprana de n Degencracion Macular Asociada con (s
Iidad utilizando técnicas de Vision Adificial y Aprendizae
Profundo que persiita establecer el nivel de afectacsén en el ojo de
1a persana

RESULTADOS
DES (DMAE Evaluation Sugport, Apoyo de Exaluncion
DMAE) €5 un sisterrss que integra dos madulos: of peimero es una
aplicacion web parn usuario fingl, s saber, médicos que tomarnn Is
smagen de fondo de o) del paciente. La aplicacion permite ol
asuario registrar pacientes cuyas imdgencs de fondo de ofe serd
clasificadas, ¢s ultimo mediante la carga de imagen a la aplicacion
(Ver Fig. 1), Al recibir la imagen 2 scr analizada, la splicacion
somete a la misma 4 un preprocesanientodajuste, que ayuds a
destacar las caracteristicas que e modedo de vision artificial esta
enbrenado para clasificar. La clasificacsin se lleva 2 cabo <
segundo modulo, encasgado analizar y entregar los resultados
obtenidos de s cli

Ot
Fig. 1 Vista principal de usuario.

El moddelo de clasficucion de encucotra almacenado en
plataforma & Hupging Face; la cual proporciona un servicio ol
cunl puede ser consumsdo mediante el uso de un API de inferencan
(Ver Fig. 2) E) modelo devaelve ef resultado en formato JISON
Faste contiene ef porcentaje de coincsdencia que presents la imagen

Jorge Emesto Gonzidez Diaz, Giner Alor Hernandez
Maestria en Sistemas Computucionales; Division de Estudios de Posgrado ¢
Investigacion, Instituto Tecnoldgico de Onzaba

Anilisis de pura la deteccid de DMAE
variante seca a partir del andlisis de imagenes del fondo del ojo
| TECNM i i j
St utilizando téenicus de vi wrtificial y aprendiznje profunde CONAHCYT
Augusto Javier Reyes Delgado, José Luis Sanchez Cervantes,

anslizada con cada nivel é¢ la enfermedad, Jos cuales son: 1. No
DMAE, 2. DMAE Leve. 3. DMAE Moderada y 4. DMAE
Avanzada

Fig. 2 Modelo almacenado ¢n Hugging Face

Con tles datos, s apbicacidn geners un reporte, of cunl &5
presentado ul usuano, El usuano pueds decidie cmo actuar con lu
informacian recibidu. El sistema tiene la cupacidad de almacenar
Jos repartes generados, por % que i aplicacion da ul usuario s
opeidn de descartar ¢ guardar ¢l reporte generado pam su consulta
futura (Ver Fig 3). Ademis, de poder consiltar dos repertes
generados, el usuanio lene la opeion de filtrar, eliminar y hacer uni
impresion de los mismos, La aplicacion demids, da opcionss de
consulta, modificacion y elimmacion de los datos de los pacientes,
sl como la modificacidn de bos dtas del usuario mismo

Fig 3 Reporie generado
CONCLUSIONES

En este trabajo, se presentd un mixdulo que integra o uso de In
visién artificial y aprendizaje profundo para fa deteccion de la
DMAE e sus diferentes grados de avance, baciendo uso de
Transtormadores de vision. Tal modulo brinda uma herramienta
para L deteccron rapida de la DMAE, usi como un mecanisme pari
almacenar ¢l historial de analisis realizados

Angustn Javier Reves Delgade, Jusé L Shecher Cervantes, Sarue Enisstn
Goades DMsz, Giner Alor Hemandes, ( & e carlerdsticss par
o detecciln semprana de DMAF varionie seca a partir el asilisis de imigenes
det Inndo del oo utilizando téanic s de visssa artificnl y aprendizaje prafundo

7 NACIONAL DE MEXICO

soosse  EDUCACION

Proyecto De Tesis

Andlisis de caracteristicas para la deteccién temprana de DMAE variante seca
a partir del andlisis de lmém?enes del fondo del ojo utilizando técnicas de vision

al y aprendizaje profundo

Presenta:

Augusto Javier Reyes Delgado

Hu(a mi nomble es Au ustu Jawer Reyes Delqado Maestro en sistemas computauonales
e ] el cual e u ul
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Registro Publico del Derecho de Autor

Para los efactos de los articubos 13, 162, 163 fraccion |, 164 fraccion |, y demas relativos de la Lay Federal del
Derecho de Autor, s8 hace constar gue la OBRA cuyas especificacinngs aparecen a continuacian, ha quedado
niscrita en & Registro Pubtlico det Deracho de Autor, con ios siguientas datos:

AUTORES: ALOR HEBNANDEZ GINER
GONZALEZ DIAZ JORGE ERNESTO
REYES DELGADO AUGUSTO JAVIER
SANCHEZ CERVANTES JOSE LUIS

TiTULO: MODULO PARA LA CLASIFICACION MULTICLASE DE CARACTERISTICAS PARA

LA DETECCION DE DMAE VARIANTE SECA UTILIZANDO LA ARQUITECTURA
VISION TRANSFORMER (VT) APLICADA A IMAGENES DE FONDO DEL OJO

RAMA: PROGRAMAS DE COMPUTACION

TITULAR: SECRETARIA DE EDUCACION PUBLICA - TECNOLOGICO NACIONAL DE
MEXICO{CON FUND. EN EL ART 83 DE LA L.F.D.A. EN RELACION CON EL ART. 46
DELRLFDA)

Con fundamento en lo establecido por & articulo 168 de la Ley Federal dal Derecho de Auter, 188 inscripciones en el registro
establecen la presuncion de ser ciertos X8 hechos y actos que en ellas consten, salvo prueba en contraso. Toda
Inscripcion deja a salvo los derechos de tercarcs. 'Si surge controversia, los efectos de la inscnpeidn quedardn suspendidos
en tanto sa pronunca resokcion firme por autandad competente.
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disposicicnes de la Ley Orgénica de la Administracion Piblca Federal, asf como de otras leyee para crear la Secrataria de
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apartado B, fraccion IV, 26 y 27 del Reglamento intador de la Secretaria de Cultura; anticulos 103 fraccion IV y 104 det
Reglamentc de ta Lay Federal del Derecho de Autor; aticulos 1, 3 fraccion |, 4. 8 fraccidn |, 9, 16 y 17 dal Reglamento
Interior ded Institgo Nacional del Decacho de Autor; ACUERDO por el que 88 establecen ko8 Lineamientos para el uso de fa
Firma Blectrénica Avanzada en log &ctos y actuacionas de loe senddores piblcos del Instituto Nacional ded Derecho de
Autcr, publicado en & Diardo Oficlal de la Fadarackon & 19 da mayo dal a0 dos mil veinthno: y Acuerdo por el que s&
establecan [53 reglas para fa presentacién, substanciackin y resclucion de Jas solcitudes de registro de cbas, fonogramas,
Wywmammmmdmwuwoﬁm publcado el 8 de diciembra d8
2021 en & Diano Oficial de la Federacion.
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Registro Publice del Derecho de Autor

B prasente documento electrénico ha sido fimmado medlante & uso de la firma electrdnica avanzada por & servidor pubico
competante, amparads por un certificado aigital vigente & Is facha oe su elaboracion, v es vdldo de conformidad con io
dspuesto en los articuios 7 y 9. fraccidn 1, de ls Ley de Fnva Bactrinica Avanzada y articuio 12 de su Reglamentc.

Nimero de Registro: 03-2024-061409251300-01

Ciudad de México, a 14 de junio de 2024
EL DIRECTOR DEL REGISTRO PUBLICO DEL DERECHO DE AUTOR
JESUS PARETS GOMEZ
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